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Resumo

Modelos de linguagem tém sido amplamente adotados em vdrias aplica¢des de processamento de
linguagem natural. Seu sucesso em tarefas como tradug¢do automaética, classificacdo e geracao de
texto impulsionou sua popularidade. No entanto, esses modelos sio frequentemente considerados
“caixas-opacas” devido a sua complexidade e dificuldade de interpretacdo. A falta de transparéncia
e de entendimento interno desses modelos levanta questdes sobre sua confiabilidade e limita
sua ado¢ao em cendrios criticos, como a tomada de decisdo em dreas sensiveis. Nesse contexto,
o presente trabalho visa explorar técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel 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
andlise da eficdcia de modelos BERTimbau treinados no contexto da classificagdo de noticias
em portugués brasileiro como reais ou falsas, utilizando os conjuntos de dados FakeRecogna e

Fake.Br Corpus, e buscar compreender se esses métodos sao eficazes para esse cendrio.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial explicavel. BERTimbau. Local interpretable model-agnostic
explanations. Integrated gradients. Processamento de linguagem natural. Aprendizado de maquina.

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 Introducao

Com o avango da inteligéncia artificial (IA) e a incorporagdo 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 mdquina, vem sido amplamente adotados, em especial os

modelos de linguagem (HAI, 2021).

Mas a transparéncia desses modelos, muitas vezes chamados de “caixa opaca”, levanta
questdes sobre sua confiabilidade e compreensdo. Pois estes sdo capazes de fornecer respostas e
resolver problemas, mas os resultados obtidos por eles ndo sdo faceis de serem interpretados por
humanos, pois 0s modelos nao conseguem elaborar como obtiveram uma solucdo (SHEVSKAYA,

2021).

Antes de decidir implantar um modelo de linguagem no mundo real, € essencial confiar
nas previsoes individuais e na capacidade geral de um modelo. Ao contrdrio dos dados de teste
usados para avaliar a precis@o 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 diferencas €
crucial. Dessa forma, torna-se importante entender os fatores que levaram o modelo a uma dada

decisdo (AHMED; JEON; PICCIALLLI, 2022).

Além disso, em setores regulamentados, como satde e financgas, a explicabilidade € uma
exigéncia para evitar discriminagao e praticas injustas. Portanto, a explicabilidade desempenha
um papel fundamental no desenvolvimento e na aplicagdo de sistemas ativados por IA (AHMED;

JEON; PICCIALLLI, 2022).

Isso pode ser especialmente preocupante nos casos em que € necessdria uma explicagdo,
como em aplicagdes médicas ou juridicas. Como por exemplo a Unido Europeia no dia nove de
abril de 2023 chegou a um acordo sobre a regulamentacio do uso de IA, um acordo do qual tem
como objetivo, maximizar os beneficios potenciais da tecnologia, enquanto buscam se proteger
dos riscos que ela pode proporcionar, assegurando os direitos fundamentais e possibilitando o
acompanhamento do progresso das aplicacdes baseadas em [A, dentre as obrigacdes das empresas
que produzem essa tecnologia estd a elaborag¢do de documento técnico sobre os conteudos gerados

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

Outro exemplo seria em dreas como medicina, supondo uma aplicacdo 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 decisdo. No estudo de caso deste trabalho, € desejado entender

porque o modelo considerou uma noticia como real ou falsa.

Portanto, entender o comportamento de um modelo € crucial para avaliar sua confiabili-
dade. Além disso, com um melhor entendimento do modelo, € possivel obter percepcoes que

podem ser utilizados para melhorar sua capacidade de gerar informagdes confidveis.

Em resposta a esse desafio de melhorar a interpretabilidade, o campo emergente de TA
explicavel, do inglés Explainable Artificial Intelligence (XAl) foi desenvolvido para oferecer
técnicas que permitam entender como o modelo estd tomando suas decisoes e explicar essas
decisdes de forma que possam ser facilmente compreendidas pelos usudrios. Com essas ferra-
mentas, € possivel obter informacgdes valiosas sobre o0 modelo, aumentar sua transparéncia e

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

Neste trabalho sao explorados os tipos de métodos de XAl existentes, com foco em dois
métodos que sdo amplamente utilizados na literatura, o Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME) e o Integrated Gradients (IG). A fim de analisar a eficicia de um modelo
BERTimbau ajustado em um conjunto de dados de noticias do portugués brasileiro, rotula-
das como reais ou falsas, ambos os métodos LIME e 1G foram aplicados sobre um conjunto

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

1.1 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho € avaliar modelos de linguagem para classificagdo de

texto em portugués para entender suas decisdes e verificar se possuem limitagoes.

Este trabalho tem como objetivo especificos:

* Estudo e apresentacdo dos tipos de métodos de XAl existentes, com €nfase no LIME e

Integrated Gradients.
* Estudo de caso no dominio de identificacio noticias falsas em portugués brasileiro.
* Aplicar os métodos LIME e IG para analisar a eficicia de modelos BERTimbau.
* Investigar a importancia da presenca das stop words no dominio apresentado.

* Analisar a eficacia dos métodos LIME e IG no contexto aplicado.
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1.2 Hipoteses de pesquisa

Nesta se¢do, sdo apresentadas as hipéteses que norteiam a investigacdo deste trabalho,
focadas na classificacdo de noticias falsas em portugués e na andlise das decisdes dos modelos

de linguagem.

Primeiramente, acredita-se que os métodos de explicabilidade analisados sdo eficientes
em justificar as escolhas feitas por modelos caixa opaca. Além disso, acredita-se que € possivel
fazer uma caracterizacao das noticias falsas e reais dos datasets selecionados para este estudo de

Caso.

Tradicionalmente, stop words s@o removidas do texto em tarefas de processamento de
linguagem natural por serem consideradas irrelevantes para a compreensdo do contetido. No
entanto, esta pesquisa propoe a hipétese de que as stop words podem desempenhar um papel

significativo na classificac@o de noticias, influenciando o desempenho dos modelos de linguagem.

A ultima hipétese considera que noticias falsas t€m uma maior tendéncia de mencionar
individuos, especialmente figuras politicas, em comparagdo com noticias reais. Este comporta-
mento pode ser motivado pela inclinagdo politica dos autores e pelas fontes de onde as noticias
foram originadas. A inser¢ao de nomes de figuras publicas, principalmente politicos, pode ser
utilizada para reforgar vieses ideoldgicos, tornando as noticias falsas mais persuasivas para

determinados publicos.

1.3 Organizacao do texto

Este texto € organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta a Fundamentagao Tedrica
do trabalho onde sdo apresentadas modelos de linguagem cldssicos e modernos, No Capitulo
3 Explainable artificial intelligence sao apresentados os conceitos relacionas a XAl e onde
sdo descritos os trabalhos correlatos, no Capitulo 4 Materiais e Métodos € possivel ver como
foram realizados os treinamentos dos modelos, no Capitulo 5 Resultados estdao os resultados
experimentos do estudo de caso junto a uma analise realizada sobre os datasets, e por fim o

Capitulo 6 Conclusdes traz as conclusdes obtidas nos experimentos.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo € apresentada uma visao sobre Processamento de Linguagem Natural e
alguns conceitos que o constituem como: os niveis em que ele pode ser aplicado, as diferentes

abordagens que pode se enquadrar e os tipos de andlise para suas compdem suas etapas.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O PLN € o campo da inteligéncia artificial responsavel pelo desenvolvimento de formas
de interpretacdo da comunicacdo humana em computadores, seja utilizando dudio ou texto (DSA,

2022).

De acordo com Jurafsky e Martin (2009), o processamento de linguagem e fala € definido
de forma abrangente como a capacidade de utilizar técnicas computacionais para processar
a linguagem humana falada ou escrita. O que distingue as aplicagdes de processamento de
linguagem de outros sistemas de processamento de dados € o uso do conhecimento da linguagem.
Uma aplicacdo dessa natureza deve ser capaz de realizar tarefas como: entender humanos, o que
envolve a compreensao de linguagem natural; comunicar-se com humanos por meio de geracao
de linguagem natural e sintese de fala; realizar recuperacdo de informacdes textuais; extrair
informacoes e fatos importantes desses recursos textuais; e fazer inferéncias, que € a capacidade

de obter conclusdes com base nas informagdes disponiveis.

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 transmissao de palavras ndo € 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
necessario fazer a apresentacdo do conhecimento, como o contexto e usos (LIDDY, 2001). O
algoritmo precisa ser inserido no dominio da linguagem para poder processar jargdes e atribuir
sentido a sentencas de palavras. Liddy (2001) define que o processamento da linguagem natural

pode se dar em diferentes niveis:
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» Fonoldgico: estd relacionado a interpretacdo dos sons entre as palavras, este nivel € com-
posto por trés regras, as regras fonéticas que lidam com os sons das palavras, as fonémicas
para variacOes de pronuncia e as regras prosodicas para entendimento de entonacdo e

tonicidade.

* Morfolégico: lida com os componentes (morfemas) que constituem as palavras e sua
natureza. Entre esses componentes estao os prefixos, sufixos e regras de formagao das

palavras.
» Léxico: tem como finalidade a interpretacdo do sentido de uma palavra individualmente.

* Sintdtico: estuda a composi¢ao da frase, em que por meio de regras palavras podem ser

combinadas para a formagao de frases e sentencas.
* Semantico: estudo do sentido completo de palavras, frases e sentengas.

* Pragmatico: utiliza conceitos extraidos do texto para realizar interpretacao, buscando

sentido na forma de uso da linguagem.

¢ Discurso: faz uma analise do texto como um todo.

Um importante aspecto a ser ressaltado € que estes niveis sdo convengdes que sao apoiadas
por evidéncias de diferentes dreas de estudos, e cada drea tem seu objetivo sendo o da computacao
desenvolver por meio dos conhecimentos de estruturas de dados e algoritmos, um modelo
computacional capaz de trabalhar com essas convengdes, gerando questdes de como estruturar e

modelar, textos e conhecimento.

2.1.1 Tipos de Abordagens de PLN

PLN por meio de aplicacdes/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 simbdlica, estatistica, conexionista e hibrida.

* Simbdlica: Essa abordagem utiliza como base as regras linguisticas livres de ambiguidade

e bem estruturadas realizando uma andlise profunda dos fendmenos aprendidos.

* Estatistica: Emprega o uso de modelos matemadticos aproximados de fendmenos linguisti-

cos, utilizando de grandes textos para suas deducdes. Diferentemente da simbdlica, essa
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abordagem faz uso de seus proprios textos como fonte de andlise, geralmente ndo recorrendo

a conhecimento linguistico ou ao conhecimento do mundo.

* Conexionista: Com ela € possivel transformar, inferir e manipular textos. Ao contrario da
abordagem estatistica, que também utiliza modelos baseados em fendmenos linguisticos, o
que a diferencia € a combinagdo de aprendizado estatistico com teorias de representacao

do conhecimento.

* Hibrida: Por fim a abordagem hibrida mescla as abordagens citadas anteriormente, tratando

problemas de PLN de forma ampla e flexivel.

2.2 Tipos de Analise em PLN

Nesta secao serdo abordadas as etapas cldssicas de PLN, que como mostrado na Figura
1 sdo elas: tokenizagao, andlise 1éxica, sintdtica, semantica e pragmatica (DALE, 2010). No
entanto, ¢ importante notar que modelos mais modernos de PLN, frequentemente conexionistas

ou estatisticos, tendem a suprimir algumas dessas fases, como andlise sintdtica e semantica.

Figura 1 — Etapas da andlise de PLN - Fonte: Adaptado de Dale (2010)

Significado pretendido pelo locutor

Analise pragmatica

~

Analise Semantica }

~
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~
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Tokenizagao

~

Texto superficial
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2.2.1 Tokenizacao

A primeira etapa realizada € a de tokenizacao ou segmentacido. Em linguas como portugués
e inglés, as palavras sdo separadas por espacos em branco, mas em alguns casos essa forma de
separacdo nao € suficiente, por exemplo, no caso da lingua Japonesa que nao apresenta separagdo
(JURAFSKY; MARTIN, 2009) tornando assim a tarefa de tokeniza¢do mais dificil. As palavras

adquiridas dessa segmentacao sdo chamadas em linguistica computacional de tokens.

2.2.2 Analise Léxica

A analise 1éxica € realizada a nivel de palavra sendo assim considerada a unidade bdsica
de andlise de sentido em PLN. Uma palavra pode ser pensada de duas maneiras, como uma
sequéncia de caracteres no texto ou como um objeto abstrato. Por exemplo, o verbo “entregar”
€ o termo principal para um conjunto de sequéncia de palavras, sendo o verbo “entregar” um

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

A principal tarefa da andlise 1éxica € relacionar as variantes morfoldgicas aos seus lemas,
que nada mais sao do que formas canonicas de palavras. Para isso, é necessario utilizar um
diciondrio de lemas no qual eles sdo encontrados acompanhados de suas informacdes semanticas
e sintdticas imutdveis (INDURKHYA; DAMERAU, 2010). A andlise 1éxica segundo Indurkhya
e Damerau (2010), possui dois pontos importantes, o primeiro € o “parsing side” que realiza
0 mapeamento da palavra para seu lema, e o segundo € a geracdo morfoldgica que realiza o

contrario.

2.2.3 Andlise Sintéatica

Depois da palavra como unidade bdsica da andlise esta a frase, podendo ser expresso
através dela uma ideia, opinido sobre algo no mundo real ou imagindrio. Deste modo a extracdao
do significado € uma tarefa importante, sendo utilizado para isso a andlise sinttica, pois as frases
ndo sdo apenas sequéncias de palavras, cada frase precisa ser analisada para ser obtido o seu

significado sintético.

Chomsky (2009) define a sintaxe como o estudo das regras da linguagem e “os principios
pelos quais entendemos e produzimos enunciados gramaticais”. Assim, a sintaxe refere-se as
partes individuais do discurso, que € a forma em que as palavras sdo arranjadas. Existem diferentes

tipos de notacgdes sintdticas, como ordenacdo de sequéncias de palavra, probabilidade para essas
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sequéncias de palavras e o uso de categorias de parte do discurso como uma classe de equivaléncia

gramatical para palavras (JURAFSKY; MARTIN, 2009).

2.2.4 Analise Semantica

Enquanto a andlise sintdtica lida com partes individuais do discurso, a semantica lida
com o sentido dessas partes dentro do contexto das frases. Compreender a comunica¢do humana
€ um processo complexo que depende dos resultados de andlises anteriores (Iéxicas e sintéticas),

bem como de informagdes contextuais e de senso comum.

Em linguistica, a andlise semantica refere-se a andlise dos sentidos das palavras, expres-
soes fixas, frases inteiras e declaracdoes em contexto. Especificamente, isso significa traduzir
as expressoes originais em algum tipo de metalinguagem. Em geral, a principal evidéncia para
a linguistica semantica vem das interpretacdes dos falantes nativos sobre o uso de expressoes
em contexto, padroes de uso, localizacao e frequéncia de predicados, detectaveis por meio de

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

Muitas palavras podem levar a multiplas interpretagcdes, porque as palavras podem ter
mais de um sentido, ou porque elas podem ser utilizadas junto de quantificadores, métodos ou
operadores de negacao que podem ser aplicados de diferentes maneiras. Por exemplo, trechos do
texto podem gerar ambiguidade de escopo, ou por referéncia intencional de pronomes ou outras

expressoes referenciais que podem ndo ser de facil compreensdo (ambiguidade referencial).

2.2.5 Analise Pragmatica

A andlise pragmadtica vai além da estrutura de uma tnica frase, pois para entender uma
frase, a andlise pragmadtica busca sentido em outras frases do texto ou fala. Deste modo, frases
podem ser utilizadas em contextos diferentes e dependendo dele € obtida uma interpretacao
diferente. Um ponto a ser levantado é que uma frase pode ser pragmaticamente bem formada, no
entanto ndo ser sintaticamente bem formada, como por exemplo a seguinte frase “Eu vou loja”, é
compreensivel que a inten¢do do locutor € ir até a loja, no entanto a frase estd sintaticamente
errada (ALLEN, 1988). Também pode ocorrer de uma frase ser sintaticamente correta no entanto

nao 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 capitulo se baseiam em algoritmos de aprendizado
profundo, Deng, Yu et al. (2014) definem aprendizado profundo como um classe de técnicas de
aprendizado de maquina que exploram muitas camadas de processamento de informac¢ao nao
linear. O intuito por trds disso, € realizar a extragdo e transformacdo automaética de caracteristicas
para andlise e classificacdao de padrdes. Essa classe de algoritmos sdo baseadas em redes neurais,
que imitam o processamento feito pelo cérebro humano, por meio de camadas de neurdnios
artificiais ou unidades de processamento conectadas pelos pesos sindpticos, € 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 sdo o alvo deste trabalho
sdo capazes de gerar texto, traduzir idiomas, escrever diferentes tipos de contetdo criativo e
responder perguntas de forma informativa. No entanto, eles também tém uma limitacao impor-
tante: sdo considerados “caixas opacas”. Caixa opaca € um sistema cujas entradas e saidas sdao
conhecidas, mas cujos mecanismos e processos internos sao pouco conhecidos ou desconhecidos
(DAS; RAD, 2020). Isso significa que pode ser dificil 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 XAl para analisar o modelo BERTimbau.

2.3.1 Transformer

Transformer € 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 traducdo automadtica de texto, em um momento em que as redes neurais recorrentes (RNNs) e

suas variagdes eram as abordagens mais utilizadas.

As RNN’s sdo projetadas para fazer reconhecimento de dados em sequéncias ou com vari-
acdo de tempo, elas oferecem em sua estrutura conexdes de feedback possibilitando a reentrancia
e a persisténcia de informagdes (DSA, 2022). Na Figura 2 estd a comparacao da arquitetura de
um RNN e de um mecanismo de auto-atencdo, ao lado esquerdo na arquitetura da RNN, cada n6
azul representa um estado oculto s, em um momento especifico ¢, os nés brancos representam as
entradas x; em diferentes momentos, por meio das setas € possivel visualizar como a informagdo

é propagada de um estado oculto para o pr6ximo, indicando que cada estado oculto 4, depende
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ndo s6 da entrada x; atual, mas também do estado oculto anterior s; — 1, assim a rede possui uma

dimensdo temporal que influencia na tomada de decisdo.

Vaswani et al. (2017) apontam que a caracteristica de reentrancia das RNN’s impede
que seja feita a paralelizacdo dos exemplos de treinamento tornando a tarefa de trabalhar com
sequéncias de dados de maior comprimento uma tarefa mais dificil de ser executada, devido a
limitacdo de envio de lote pela memoria. Na Figura 2 ao lado direito estd a representacao da
arquitetura do mecanismo de auto-atenc¢do do Transformer, que como na representacdo da RNN
o nd azul representa um estado oculto, e pode-se observar pelas setas que diferente da RNN
cada entrada x; pode influenciar diretamente todos os estados ocultos, independente da posicao

contribuindo assim para que seja evitada a recorréncia.

Figura 2 — Comparagao das arquiteturas RNN e Auto-atencdo - Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2021)

RNN Auto-atencéao

Além do mecanismo de auto-atengdo os principais componentes e caracteristicas que
permitem que o Transformer evite a recorréncia sao: camadas de aten¢ao multi-cabeca, codificagao
posicional e as camadas empilhadas em sua arquitetura. Estas possibilitam mais paralelizacao, e

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

2.3.1.1 Incorporacdo e codificacdo posicional

O primeiro passo do modelo € transformar as palavras de entrada em matrizes chamadas
de embeddings, esse processo se chama incorporagdo. No caso do Transformer, a palavra é
incorporada a um vetor de tamanho 512. Na Figura 3 hd um exemplo de matriz de embeddings
da frase “Hello good morning”. A incorporacao ocorre apenas no codificador mais inferior, os

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

Na segunda etapa € injetado nas embeddings de entrada uma codifica¢do posicional, que
contem informacao da posi¢do dos tokens na sequencia, para que o Transformer possa seguir essa
ordem. Nessa codificacdo a matriz recebe uma perturba¢do de modo que, para cada indice par é

criado um vetor utilizando a fun¢ado seno representada na Equacdo 2.1, e para indices impares ¢é
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Figura 3 — Representacdo da matriz de incorporacdo da frase “Hello good morning” - Fonte: Adaptado
de Alammar (2018)

Hello 1,76 2,22  ...6,66 | Xq
good 8,45 045 ..4,85 | X,

morning | 11,72 10,10  ...6,97 | X5

3x512

utilizada a funcao cosseno representada na Equacdo 2.2, em que i representa a coluna da matriz,
d o total de colunas, e pos representa a linha da matriz, no caso o vetor de embedding de uma

palavra.

PE (pos 21y = sen(pos 100007/ dmoder (2.1)

PE (,050i+1) = cos(pos/ IOOOOZi/d'"Ode’) (2.2)

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

tuem o codificador que estdo representadas na Figura 4.

2.3.1.2 Codificador e Decodificador

O modelo Transformer proposto por Vaswani et al. (2017) € 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
traducdo automatica de texto, onde temos como entrada uma frase em ingl€s que passa por esses
dois principais componentes o codificador e o decodificador e tem como saida a frase traduzida

em portugués.

Como exibido pela Figura 4 o codificador é composto por uma pilha de N camadas
idénticas, com cada camada possuindo 2 subcamadas. Na primeira subcamada se encontra um
mecanismo de atencdo multi-cabeca e na segunda uma rede feed-forward totalmente conectada e
aplicada a cada posi¢do, estas subcamadas do modelo e as camadas de embedding apresentam
saidas com dimensao d,;,4.; = 512. Na Figura 4, € possivel visualizar uma seta que representa uma

conexao residual em torno de cada uma das subcamadas que € seguida por uma normalizagao.
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Figura 4 — Modelo de arquitetura Transformer - Fonte: Traduzido de Vaswani et al. (2017)

Probabilidades
de saida

Ad. & Norm.

Feed
Forward

Ad. & Norm.
Atencéo
Multi-cabega
Nx
Nix | Ad. & Norm.
Ad. & Norm. J Atencao
Atencéo Multi-cabeca
Multi-cabeca Mascarada
At it
\_ J & —)
Codificagéo ® @ Codificagéo
Posicional Posicional
Embedding Embedding
de Entrada de Saida
Entradas Saidas

(Deslocada para
a direita)

Assim como o codificador, o decodificador também € composto por uma pilha de N
camadas idénticas, e além das duas subcamadas que também estao presentes no codificador, o
decodificador adiciona uma terceira subcamada de atencdo multi-cabega que opera sobre a saida

da pilha de codificador.

E também no decodificador a sub-camada de auto-aten¢do € modificada para que cada
posicao s6 considere posi¢cdes anteriores e nunca futuras, sendo representada na Figura 4 como a
subcamada de aten¢dao multi-cabeca mascarada. Esse mascaramento, junto com o deslocamento
das embeddings de saida em uma posi¢do, permite que as previsoes feitas para a posi¢ao i

dependam apenas das saidas conhecidas nas posi¢des anteriores a i.

2.3.1.3 Atencdo multi-cabeca

Depois de incorporar as palavras em matrizes, elas fluem para as subcamadas que cons-
tituem o codificador que estdo representadas na Figura 4. A camada de atencdo multi-cabeca,
permite que o modelo relacione cada palavra de entrada as outras palavras da frase. A saida
gerada nesta camada ¢ utilizada para alimentar a segunda sub-camada do codificador, uma rede

neural feed-foward.

Na camada de aten¢do multi-cabega, o primeiro passo para realizar o cdlculo da atencao
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Figura 5 — Diagrama da estrutura de um Transformer constituido de uma pilha de codificadores e decodifi-
cadores - Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

Saida
L Ola bom dia
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I [ Codificador ] |
I 1
I A |
|1 [ Codificador ] |
\ /

[ Hello good morning l

Entrada

¢ criar trés vetores para cada uma das embeddings de entrada, sendo denominados pesquisa (Q —
Query), chave (K — Key) e (V — Value). Esses vetores sdo criados na camada linear representada
na Figura 6, multiplicando a embedding X por trés matrizes de peso Wgq, Wk e Wv como exibido
na Figura 7 que sdo inicializadas aleatoriamente e os valores melhores sdao obtidos durante o

processo de treinamento.

Figura 6 — Atencdo multi-cabeca e scaled dot-product attention - Fonte: Traduzido de Vaswani et al. (2017)

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

I
Scaled Dot-Product
Attention

L L 1A
L L L1 L1
Linear Linear Linear

MatMul

A camada de atencdo multi-cabeca recebe esse nome pois ao em vez de realizar a funcio

de atencdo uma tnica vez com os vetores Q, K e V de dimensao d,p4.1, €les sdo projetados
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linearmente / vezes, com diferentes projegdes lineares aprendidas para dimensoes d, dy € d,,
no caso do modelo Transformer base, sdo projetadas 8 vezes pois sao utilizadas 8 cabecas de

atengdo paralelas, sendo assim para da cabega de atencdo d, = di = d\, = dypoder/ h = 64.

Figura 7 — Geracdo dos vetores V, Q e K apartir das matrizes de peso - Fonte: Adaptado de Alammar

(2018)
X
(Matriz de entrada)
Hello 1,76 2,22 ... 6,66 | X4
good 8,45 0,45 ..4,85 | X,
morning | 11,72 10,10 .. 6,97 | X3
° 3x512
/ \
we v\l,K wv
Hello 3,57 450 ..10,78 |41 Hello 5,45 9,74 .. 9,24 | kq Hello 40,25 15,68 ...754 | vq
good 2,74 2,58 ..9,32 | g2 good 7,47 4,24 ... 11,37 | ky good 41,2 7,82 ... 11,41 vy
14,64 31,27 ..2247 |93 moming | 10,24 9,29  ..143 | ks  morning | 12,22 1533 ..7.43 | v;
Q 3x64 K 3x64 V] 3x64
(Matriz Query) (Matriz Key) (Matriz Value)

Na Figura 7, € possivel observar o resultado da operacdo descrita anteriormente, em que
as novas matrizes sao menores em dimensao do que a matriz de entrada. As matrizes novas tem
um dimensionalidade de 64, enquanto as de entrada/saida de incorporacgado e codificador t€ém

dimensionalidade de 512 quando utilizada 8 cabecas de atencao.

O segundo passo no cdlculo da auto-atencdo, como mostrado ao lado esquerdo da Figura
6 € 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 € preciso pontuar cada uma das outras
palavras que compdem a sentencga de entrada contra essa palavra. No exemplo da Figura 8, estd

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

A pontuagdo € calculada por meio do produto escalar da matriz Q com a matriz K. Como
demonstrado pela Figura 8, a matriz Q € multiplicada pela matriz K transposta representado por
KT. Em seguida para diminuir a varidncia nas ativacdes dos neurdnios, as pontuacdes da matriz

sdo dividas por Vdy em que dy é a dimensao dos vetores K. No caso do trabalho de Vaswani
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Figura 8 — Calculo de aten¢do da frase “Hello good morning” - Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

Hello good morning
Hello 3,57 4,50 ...10,78 | a1 5,45 7,47 10,24
good 2,74 2,58 .932 g0 @ 9,74 4,24 9,29
morning | 14,64 31,27 ..22,47 | Q3 g’é4 11"37 1’.43
3x64 k1 ko ks
Q KT
(Matriz Query) (Matriz Key)

Hello good morning
Hello aiky  arke  arks
= good daky  azkz  goks
morning | 3.4 q3.kz g3-k3
3x64 - QKT o

et al. (2017) a versao base que apresenta dimensao 64, as pontuagdes sao dividas por 8. Essa

operagdo leva a gradientes mais estdveis.

Em seguida, pode ser passada uma madscara, sendo esse um passo opcional, e apds esse

passo, as pontuacdes sao normalizadas por uma operagdo de softmax para que sejam todas

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

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

Levando em conta que sdo utilizadas & cabegas de atencdo diferentes, como representado

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

matrizes diferentes denominadas Z, como mostrado na Figura 9.

Figura 9 — Geracao das matrizes Z pelas 8 cabecas de atencao - Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

X
(Matriz de entrada)

Hello 1,76 2,22 ...6,66 | X4
good 8,45 0,45 ..4,85 | X,
morning | 11,72 10,10 ...6,97 | X3
3x512
Cabeca de Cabeca de Cabeca de
atencédo #0 atencéo #1 atencao #7
Zy Z4q z7

Como a camada Feed-Forward espera uma tnica entrada, € preciso concatenar as matrizes

Z como exibido na Figura 6 e na Figura 10, em seguida o resultado dessa contatenag@o passa por

uma camada linear, onde é multiplicado por uma matriz de pesos adicional W9.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 38

Figura 10 — Concatenagio das matrizes Z e multiplicacio da matriz resultante pela matriz de pesos W€ -
Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

Concatenacéo das matrizes Z 5,45 9,24 945

Zy Z Z, z7 924 1024 143 z

Como mostrado na Figura 4, os resultados vindos da camada de aten¢ao multi-cabeca
sdo adicionados a uma conexao residual vinda da camada de entrada. Essa conexd@o ajuda os
gradientes a seguirem pela rede, apds isso € feita uma normalizacdo, que evita de que os valores

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

Em seguida os dados seguem para a camada da rede feed-forward, que € composta por duas
camadas densas que fazem uso da func¢ao de ativa¢do Rectified Linear Unit (ReLU) (JARRETT
et al., 2009). Enfim a matriz gerada pelo codificador € utilizada para alimentar o decodificador,
que se assemelha ao codificador, possuindo uma pilha de N camadas idénticas, como mostrado
pela Figura 4, desse modo o decodificador recebe duas entradas, uma representacdo gerada pelo

codificador e uma do decodificador da etapa de tempo anterior.

Além das subcamadas que estdo presentes no codificador, o decodificador adiciona uma
subcamada que aplica o cdlculo de atengdo sobre a saida do codificador. Os decodificadores
geram como saida um vetor de nimeros decimais que passa pela camada Linear que é uma
rede neural simples totalmente conectada e em seguida por uma camada que aplica a funcao de

softmax que transforma as pontuagdes em probabilidades.

O modelo proposto por Vaswani et al. (2017) foi avaliado utilizando o dataset WMT
2014 English-German padrao (BOJAR et al., 2014), que contém aproximadamente 4,5 milhdes
de pares de frases, e também foi utilizado o dataset WMT 2014 English-French com 36 milhdes
de frases. A mdquina utilizada pelos autores contém 8 NVIDIA P100 GPUs, cada etapa do
treinamento levou cerca de 0,4 segundos, o modelo basico 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 variacdes de arquitetura estando todas
listadas na Tabela 1, foram testados diferentes nimeros de cabegas de atengdo representado na
Tabela por h. Na tabela € possivel ver também a pontuacio alcancada na avaliagdo feita pelo

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

parametros
N dmodelo dff h dk dv Pdrop Els train steps PPL ~ BLEU 6
(dev) (dev) <10
base ‘ 6 512 2048 8 64 64 0,1 0,1 100K ‘ 492 258 65
1 512 512 529 249
A) 4 128 128 5,00 255
16 32 32 491 258
32 16 16 5,01 254
B) 16 5,16 251 58
32 5,01 254 60
2 6,11 237 36
4 5,19 253 50
8 488 255 80
© 256 32 32 575 245 28
1024 128 128 4,66 26,0 168
1024 512 254 53
4096 4775 26,2 90
0,0 577 24,6
495 255
(D) 0.2 00 4,67 253
0,2 547 257
(E) ‘ incorporacdo posicional em vez de sinuséides ‘ 492 257
big ‘ 6 1024 4096 16 0,3 300K ‘ 433 264 213

Na Tabela 2 estdo os resultados levantados pelo Transformer em comparagdo a outros
modelos do estado da arte, € possivel ver que na tarefa de traducdo de inglés para alemao do
WMT 2014, a variante big do modelo Transformer, atingiu uma melhor pontuacao BLEU em
relagdo ao estado da arte, uma melhora de mais de 2,0 pontos na pontuacdo BLEU, atingindo
28,4 pontos, quanto a tarefa de traducao de inglés para francé€s o mesmo modelo atingiu uma

pontuagado de 41,8 consumindo Y4 do custo do modelo anterior do estado da arte.

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

BLEU Custo Treinamento (FLOPs)
Modelo
EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR
ByteNet 23,75
Deep-Att + PosUnk 39,2 1,0 * 10720
GNMT + RL 24,6 39,92 2,3 #1009 1,4 * 10720
ConvS2S 25,16 40,46 9,6 * 10M18 1,5 * 10720
MoE 26,03 40,56 2,0 * 10719 1,2 * 10720
Deep-Att + PosUnk Ensemble 40,4 8,0 * 10720
GNMT + RL Ensemble 26,30 41,16 1,8 * 10720 1,1* 10721
ConvS2S Ensemble 26,36 41,29 7,7 * 10~19 1,2*% 10721
Transformer (base model) 27,3 38,1 3,3*%10"M18
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 preparagdo 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 sdo pré-treinados em um grande conjunto de dados nao
rotulados. Eles aprendem uma representacao de linguagem e podem posteriormente, serem
reutilizados para construir solucdes especificas capazes de atingir bons resultados, de forma mais

f4cil, sem a necessidade de elaboracdo de um conjunto de treinamento muito robusto.

Tendo sido apresentado ao conceito de pré-treinamento, para que um modelo pré-treinado,
seja aplicado a um escopo especifico diferente da base de dados do pré-treinamento se faz

necessdria a realizacdo do fine-tuning (DEVLIN et al., 2018).

Enquanto o pré-treinamento € 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, € capaz de apresentar resultados satisfa-
térios. Desse modo, o fine-tuning pode ser visto como um mecanismo para adequar os dados
de treinamento com a populagdo de interesse, essa adequagao € feita pelo fine-tuning utilizando

dados rotulados para a realizacdo de uma tarefa especifica.

Ruder (2021) apresentou uma detalhada separag¢dao dos métodos de fine-tuning em dife-

rentes categorias, apresentadas a seguir:

* Fine-Tuning Adaptativo

O fine-tuning adaptativo € uma métodologia para lidar com o problema que os modelos
pré-treinados enfrentam ao trabalhar com dados que pertengam 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 dominio ou a tarefa. No primeiro sdo utilizados dados nao rotulados que se
aproximam dos dados de treinamento da tarefa de downstream, enquanto no segundo, os
dados também ndo rotulados utilizados sdo uma versdo dos dados utilizados no treinamento

da tarefa que tiveram seus rétulos removidos.

Ao realizar este tipo de fine-tuning, o modelo € capaz de atingir resultados relevantes para
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Figura 11 — Fine Tuning Adaptativo - Fonte: Traduzido de Ruder (2021)
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uma distribui¢io de dados em que se especializou. Contudo, essa caracteristica pode ser
custosa para a sua capacidade como um modelo geral de linguagem. Portanto, este tipo de
fine-tuning € uma boa solucdo para quando o objetivo € alcancar um desempenho maior em
tarefas de dominio Unico. 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 a0 modelo comportamentos que se-
jam tteis para a realizacdo da tarefa alvo, utilizando dados rotulados relevantes para a tarefa.
Uma das maneiras de se fazer isso € realizando o treinamento de tarefas intermediérias,
como exibido na Figura 12, em que o modelo € ajustado utilizando dados rotulados que
sejam relevantes para estas tarefas antes de realizar o fine-tuning na tarefa em especifico
como feito por Phang, Févry e Bowman (2018). Esse tipo de abordagem € preferivel para
tarefas que exijam alto nivel de inferéncia. Outra maneira de realizar esse tipo de fine-tuning
¢ 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)
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* Fine-tuning com eficiéncia de parametros

Este tipo de fine-tuning permite salvar pequenas alteracdes para atender tarefas em espe-
cifico, este fine-tuning € feito de modo em que a maioria dos parametros sao mantidos
fixos no modelo sendo possivel alterar uma pequena quantidade de parametros para cada
tarefa, mantendo assim uma tnica cépia do modelo e as modificagcdes para cada tarefa em
diferentes pequenos arquivos. Esta metodologia contribui em situa¢des em que um modelo
precisa ser ajustado em diferentes configuracdes, pois fazer o armazenamento de diversas

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

* Fine-tuning texto para texto

Este método de fine-tuning € utilizado para desenvolvimento de modelos de transferéncia
de aprendizado em PLN, transicionando modelos de linguagem mdscarada para modelos
auto-regressivos. O fine-tuning € importante para adaptar esses modelos a novas tarefas, e a
forma mais eficaz de usa-los € ajustar alguns ou todos os parametros. Embora o aprendizado

sem supervisao seja possivel, o fine-tuning € crucial para a capacidade de adaptacgao.

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 semantica das palavras dentro de contexto. O modelo foi proposto com
a necessidade de aliviar a dependéncia 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 ja rotulados manualmente.

O GPT usa o decodificador do Transformer localizado ao lado direito da Figura 4 para
poder modelar a linguagem, pois € um modelo auto-regressivo em que o modelo prevé a préxima
palavra de acordo com seu contexto anterior, ou seja, € 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 representacao de linguagem Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) introduzido por Devlin et al. (2018), foi projetado para pré-treinar repre-

sentacoes bidirecionais profundas, enquanto as técnicas apresentadas até momento em que foi
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publicado sdo modelos unidirecionais, que restringem o poder de pré-processamento dos modelos
e abordagens de realizacdo de fine-tunig. O modelo € capaz de lidar com diferentes tarefas, como
por exemplo classificacao e Question-Answering (QA) sem modificagOes substanciais em sua

arquitetura.

O BERT € 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 € treinado
com dados ndo rotulados em duas diferentes tarefas Masked-Language Modeling (MLM) e Next
Sentence Prediction (NSP). E no fine-tuning o modelo € inicializado com os pardmetros gerados

na etapa de pré-treinamento, que sio 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 parametros, L que representa o nimero
de camadas ou blocos de Transformer que compdem o modelo, H a quantidade de neurdnios
na camada oculta na rede feed foward e A o nimero de cabecas de auto-atencdo. O BERTbase
possui as seguintes configuracdes L =12, H = 768, A = 12 e este modelo foi treinado com 220M
de parametros. Enquanto o BERTlarge foi treinado com um total de 340M parametros, com L =

24, H=1024¢ A = 16.

Como dito anteriormente o modelo BERT € pré-treinado em duas tarefas, MLM e NSP.
Na primeira tarefa, para realizar a treinamento de uma representacao bidirecional profunda, uma
porcentagem dos tokens de entrada sao mascarados de modo aleatdrio, enquanto na segunda
tarefa o treinamento € utilizada para resolver problemas como Question Answering (QA) e
Inferéncia de Linguagem Natural, que se baseiam na relagcdo entre duas sentencas que nao €
obtida pela modelagem de linguagem tradicional, para isso o modelo é pre treinado em uma

tarefa de previsao de préxima sentenca.

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 aten¢do bidirecional cruzada como Parikh et al. (2016); Seo et al. (2017), o
BERT unifica essas duas etapas por meio do mecanismo de atengao, isso € feito conectando as

entradas e saidas do modelo e ajustando seus pardmetros.

A representacao de uma Unica sentenca ou de duas sentencas (como no caso da tarefa

de QA) ¢é feita numa Unica sequéncia de tokens, quando ha duas sentencas elas sdo agrupadas
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em um Unica. Estes tokens sdo gerados utilizando as Embedding WordPiece de Wu et al. (2016)
que contam com um vocabuldrio de 30.000 tokens, na qual sempre o primeiro token adicionado
a esquerda dessa entrada € um simbolo especial [CLS] e no caso de duas sentencas elas sao
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 inicio da frase o token [CLS] e a

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

Figura 13 — Representacdo de um entrada do BERT - Fonte: Traduzido de Devlin et al. (2018)
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Os autores utilizaram General Language Understanding Evaluation (GLUE) (WANG et
al., 2018) benchmark para realizar testes. Na Tabela 3, estdo os resultados obtidos, € possivel
observar que ambos BERTbase e BERTlarge, superaram os resultados dos outros algoritmos,
em todas a tarefas, tendo um aumento na média de acurdcia em relacdo 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 MNLI-(m/mm) 392k  QQP 363k QNLI 108k SS;FI;Z CoLA 8.5k STS-B5.7k MRPC 3.5k RTE 2.5k Average
Pre-OpenAl 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
OpenAl GPT 80,6/80,3 70,3 87,4 91,3 454 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 classificacao de similaridade de linguagem
cruzada, utilizando o dataset XNLI (CONNEAU et al., 2018), sendo ele uma versao 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 automatica.

2.3.5 BERTimbau

Como apresentado anteriormente, os robustos modelos pré-treinados sdo 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 portugués 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 € o brWaC (FILHO et al., 2018), que contém dados que foram retirados
de paginas da web, sendo um total de 2,68 bilhdes de tokens de 3,53 milhdes de documentos. A
metodologia de cria¢do desse corpus € repensavel por fornecer um conjunto de dados com uma

grande diversidade de dominios.

O BERTimbau utiliza da mesma arquitetura e procedimentos de pré-treinamento do
BERT original tendo poucas mudancas, sendo treinados dois modelos em tamanhos diferentes o
Base (12 camadas, 768 neurdnios na camada oculta, 12 cabecgas de atencdo e 110M parametros)
e o Large (24 camadas, 1024 neurdnios ocultos, 16 cabecgas atencdo e 330M parametros). Em

ambos 0s modelos o comprimento maximo de sentenca € 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, sdo removidas as cabegas

de classificacio MLLM e NSP e sdo anexadas cabegas relevantes para cada tarefa.

Os autores avaliaram os modelos em trés 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)

o STS RTE
Indice Modelo Pearson(¥) | MSE | F1(*) | Acuracia
1 | mBERT+Features[8] | 0,817 | 047 | 86,6 | 86,6
2 mBERT (ours) 0,809 | 058 | 86,8 | 868
3 BERTimbauBase 0,836 | 058 | 892 | 892
4 BERTtimbauLarge 0,852 0,50 | 90,0 90,0

Para a avaliacdo 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, € possivel notar que o

modelo BERTimbauLarge, foi o que obtive as melhores métricas.

Para a avaliacdo na tarefa de NER, foi utilizado o dataset MintHAREM (SANTOS et al.,
2006), na Tabela 5 podem ser observados os resultados. E assim como nas tarefas anteriores, o
modelo BERTimbaul.arge juntamente do modelo BERTimbauLarge+CRF alcancaram o melhor

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

Tndice Arquitetura Cenario Total Cendrio 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 779 | 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(XAl) é uma drea emergente de estudo dentro do
campo da IA, tendo como prepdsito esclarecer, o processo pelo qual um modelo de IA chegou
uma determinada solu¢do em atividades como classifica¢do de texto e reconhecimento de objetos
(GOHEL; SINGH; MOHANTY, 2021). Esse fator de explicabilidade € comumente ausente nos
algoritmos de IA de abordagem preditiva, que como ja dito anteriormente sao considerados como

“caixas opacas” (SHEVSKAYA, 2021).

Esses modelos sdo capazes de trazer resultados em tarefas mas ndo de elaborar como
essa resposta foi obtida. Nao € possivel decompor os processos realizados por eles, em partes ou
sub-tarefas simples e compreensiveis para os humanos. Em vista disso, o principal desafio para a
XAl se torna desenvolver abordagens que possam mostrar ao ser humano de forma compreensivel

porque um modelo alcanca determinado resultado.

Os algoritmos modernos de explicabilidade sao locais, deste modo eles revelam quais
caracteristicas ou aspectos da entrada foram mais influentes na decis@o especifica do modelo para
um exemplo particular. Eles se concentram na interpretacdo detalhada das decisdes individuais,
em vez de buscar entender padrdes gerais ou regras aplicdveis a todo o modelo ou a uma ampla

classe de dados.

XALI portanto, tem atraido um grande interesse em dreas de aplicagdo criticas, como
aplicacoes nas dreas de medicina, direito, entre outras. Como j4 mencionado, em 9 de abril
de 2023, a Unido Europeia estabeleceu um acordo para regulamentar o uso de IA. Entre as
obrigagdes impostas as empresas que desenvolvem essa tecnologia estd a criagdo de documentos

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

O ato de explicar como as respostas sao obtidas € tao relevante quanto obter as proprias
respostas. Em ambos os cendrios académico e industrial, a pesquisa em XAI tem se tornado uma

prioridade (GOHEL; SINGH; MOHANTY, 2021).

As técnicas de XAl, como exibido na Figura 14, podem ser classificadas em duas cate-
gorias, métodos transparentes e post-hoc (GOHEL; SINGH; MOHANTY, 2021). Os métodos
transparentes sdo aqueles em que o funcionamento interno e o processo de tomada de decisao do

modelo sdo ficeis de entender e representar, sendo métodos aplicdveis em situagdes em que as
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relacdes internas entre os recursos nao sao muito complexas ou sio lineares. Alguns exemplos de
modelos transparentes incluem modelos bayesianos, arvores de decisdo e modelos de regressao

linear.

Figura 14 — Tipos de técnicas de XAl - Fonte: Adaptado de Gohel, Singh e Mohanty (2021)
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Enquanto os métodos post-hoc estabelecem modelos substitutos menos intrincados para
simular técnicas complicadas de aprendizado de maquina de modelos considerados caixas opacas.
Sao tteis para lidar com uma relacdo nao linear ou com uma maior complexidade de dados,
permitindo compreender a complexidade do modelo explicando o que “aprendeu”, quando o
mesmo nao estd seguindo uma relacdo simples entre dados e caracteristicas (CHAMOLA et al.,

2023).

3.1 Métodos Transparentes

Esses modelos satisfazem trés propriedades chamadas de transparéncia algoritmica,

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

* Simulabilidade: € a capacidade de um modelo ser simulado/executado por um ser humano.
Um fator que influencia a simulabilidade € a complexidade do modelo, que pode dificultar

ou facilitar a sua interpretacao e visualizacao.

* Decomponibilidade: um modelo é decomponivel quando cada aspecto dele pode ser dis-

secado e explicado, desde os dados de entrada, hiperparametros que ele usa e as operacdes
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que ele realiza.

* A transparéncia algoritmica: refere-se a interpretabilidade do nivel do algoritmo desde
a entrada de dados fornecidos até a decisao ou classificacao final. Isso permite que os
usudrios compreendam o processo de tomada de decisdao de maneira transparente. Por
exemplo, o modelo linear € considerado transparente porque seu grafico de erro € facil
de visualizar e interpretar. Através da visualizacio, os usudrios podem entender como o

modelo se comporta em diferentes situagoes.

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

parentes.

3.1.1 Regressdo Linear/Logistica

Modelos de regressao linear e logistica sao dois tipos de algoritmos de aprendizado de
mdquina que podem ser usados para prever ou explicar varidveis dependentes a partir de varidveis
independentes. A principal diferenca entre eles é que a regressao linear assume que a varidvel
dependente é continua e tem uma distribuicdo normal, enquanto a regressao logistica assume

que a varidvel dependente € categdrica e tem uma distribui¢do binomial.

A regressao linear busca encontrar uma relacao linear entre as varidveis, por exemplo,
uma equacgao de regressao linear univariada da forma y = a + bx, onde y € a varidvel dependente,
x € a varidavel independente, e a e b sdo os coeficientes estimados pelo método dos minimos
quadrados. A regressao linear pode ser usada para estimar valores numéricos, como o saldrio de

uma pessoa ou o pre¢o de uma casa, com base em outras caracteristicas.

A regressao logistica busca encontrar uma relagdo logistica entre as varidveis, ou seja,
uma equacao da forma logit(p) = a + bx, onde p € a probabilidade de ocorréncia de um evento
(como pagar uma divida ou comprar um produto), e logit(p) € o logaritmo natural das chances
desse evento. A regressao logistica pode ser usada para estimar probabilidades ou classificar
observacoes em duas categorias (como sim ou ndo, sucesso ou fracasso, spam ou ndo spam),

com base em outras caracteristicas (UFRGS, 2022).
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3.1.2 Arvore de Decisio

Modelos de arvore de decisdo sdo uma forma de aprendizado de maquina supervisionado
que pode ser usado para classificagdo ou regressdao. Uma arvore de decisdo € uma estrutura que
divide os dados em subconjuntos com base em regras simples derivadas dos atributos dos dados

(FAN et al., 2018).

Cada n6 da arvore representa um teste em um atributo, cada ramo representa o resultado
do teste e cada folha representa uma classe ou um valor. O objetivo € criar uma drvore que
minimize o erro de predi¢do nos dados de treinamento e generalize bem para os dados de teste.
As arvores de decisdao de menor escala sdo facilmente simulaveis, € o incremento no numero de

niveis nas drvores as torna menos algoritmicamente transparentes (CHAMOLA et al., 2023).

3.1.3 K-Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbors (KNN) € um algoritmo de aprendizado de mdquina supervisionado
que pode ser usado para classificacdao ou regressao. O principio basico do KNN € que objetos
semelhantes tendem a ter rétulos semelhantes. Portanto, para prever o rétulo de um novo objeto, o
algoritmo procura os k objetos mais préximos ao novo objeto no conjunto de dados de treinamento

e atribui o rétulo mais frequente entre eles.

Existem diferentes formas de definir a proximidade entre os objetos, como a distancia
euclidiana, a distdncia 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 k também afeta o
desempenho do algoritmo. Um valor muito pequeno de k pode levar a um modelo sensivel ao
ruido, enquanto um valor muito grande de k pode levar a um modelo que ignora as diferencas

entre as classes.

O KNN ¢ um modelo simples e intuitivo, que nio requer treinamento explicito 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 a escala e a distribuicao dos dados e a

dificuldade de escolher o valor 6timo de kK (MLADENOVA; VALOVA, 2022).

3.1.4 Aprendizado baseado em regra

Aprendizado baseado em regra € um método que usa regras légicas 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 caracteristicas e relacdes entre as varidveis de entrada e saida.

Essas regras sdo geralmente da forma “se condi¢ao entdo acao”, em que a condicdo é
uma combinacdo de atributos e valores dos dados, e a acdo € uma decisdao ou uma classificagao.
Por exemplo, uma regra simples para identificar se um animal € um mamifero pode ser: “se tem

pelos e produz leite entdo é mamifero”.

As regras podem ser geradas manualmente por especialistas do dominio ou automatica-
mente por algoritmos de indu¢do de regras. Os modelos de aprendizados baseado em regras t€ém
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

redundancia e a inconsisténcia das regras (PROLLOCHS; FEUERRIEGEL; NEUMANN, 2019).

3.1.5 Modelos Bayesianos

Os modelos bayesianos sdao uma forma de anélise estatistica baseada no teorema de
Bayes, que permite atualizar o conhecimento sobre os parametros de um modelo estatistico
com a informag¢ao dos dados observados. Os modelos bayesianos requerem a especificacao de
distribui¢Oes a priori para os parametros desconhecidos, que expressam o conhecimento prévio

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

Essas distribui¢des a priori sdo combinadas com os dados observados através de uma
funcdo de verossimilhanca, que mede a probabilidade dos dados. O resultado € uma distribui-
¢do a posteriori, que reflete o conhecimento atualizado sobre os pardmetros, equilibrando o
conhecimento prévio com os dados observados. A distribui¢c@o a posteriori pode ser usada para
fazer inferéncias sobre os pardmetros e para fazer previsdes sobre eventos futuros. Os modelos
Bayesianos tém muitas aplicacdes em diversas dreas de pesquisa, como ciéncias sociais, ecologia,

genética, medicina e outras (MURPHY, 2022).

3.2 Meétodos Post-hoc

Os métodos post-hoc recebem como entrada um modelo de IA treinado, e geram formas
de representacdes que sejam mais compreensiveis, como pontuagdes de importancia de recursos,
conjunto de regras, mapas de calor ou por meio de linguagem natural. Para isso esse tipo de
método cria aproximacgoes do funcionamento interno do modelo e da 16gica de decisdao. Os

métodos do tipo post-hoc sdo locais, tentam esclarecer as relagdes entre os valores dos recursos e
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as saidas de um modelo de previsao, independentemente de seus detalhes internos em relacdo a
um exemplo particular ndo revelando um padrdes e regras gerais (GOHEL; SINGH; MOHANTY,
2021). As técnicas de explicabilidade post-hoc, podem ser classificadas em duas categorias:

especifico ao modelo e agndstico ao modelo, como exibido na Figura 14.

Neste trabalho serdo aplicadas duas técnicas de XAl diferentes, ambas pertencentes a
categoria post-hoc, o LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) e o Integrated Gradients
Sundararajan, Taly e Yan (2017), métodos que sdo amplamente utilizadas na literatura e serdo

melhor explorados no decorrer deste trabalho.

As técnicas especificas a0 modelo permitem restrigdes de explicabilidade em relagdo ao
algoritmo de aprendizado e a estrutura interna de determinado modelo de aprendizado profundo,
ou seja, levam em conta as caracteristicas e os parametros do modelo e requerem um conhecimento

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

As técnicas agndsticas ao modelo aplicam andlise de pares de entradas e previsdes do
modelo para entender o mecanismo de aprendizado e gerar explicacdes. 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 € o LIME (RI-
BEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016), uma técnica que explica as previsoes 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 previsao especifica para uma instancia de dados (como uma imagem ou
texto). O LIME gera um modelo simples, chamado de modelo de interpretacao, que € treinado
localmente (ou seja, apenas para a instancia de dados em questdo), que pode ser facilmente

interpretado.

Para explicar uma previsdo, o LIME apresenta artefatos textuais e visuais que fornecem
uma compreensao qualitativa da relacdo entre os componentes da instancia, como palavras em um
texto ou manchas em uma imagem, e a préopria previsao do modelo. Explicar as previsoes € um

aspecto importante para fazer com que os humanos confiem e usem efetivamente o aprendizado de
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mdquina. Os humanos geralmente tém conhecimento prévio do dominio (campo de conhecimento
especifico) do aplicativo, que podem usar para aceitar (confiar) ou rejeitar uma previsao se

entenderem o raciocinio por tras dela.

Figura 15 — Processo de explicagdo com o LIME - Fonte: Adaptado de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016)
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Na Figura 15 esta ilustrado o processo de explicacdo de previsdo individual. A explicacio
fornecida pelo algoritmo LIME, € uma lista de palavras com pesos relativos, que contribuem para
a previsao representados na cor verde ou evidencias contra ela representadas pela cor vermelha.
Nesse caso, em especifico, as palavras destacadas s@o sintomas, e por meio dessa explicacao do

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

o modelo € confidvel ou ndo, se conseguirem entender o raciocinio por trds da predi¢ao.

Com as perspectivas fornecidas por essas explicacdes, € possivel identificar o que pode
ser feito para transformar um modelo ndo confidvel em um modelo confidvel, em vista de que

existem diferentes razdes que podem fazer um modelo ou sua avaliag¢do falhar, como por exemplo:

* Vazamento de dados: o vazamento ndo intencional de dados de treinamento ou validagao,
que ndo se esperaria que estivessem disponiveis no momento da previsdo. O que pode fazer
com que aumente potencialmente a pontuacao da precisdo, superestimando a utilidade que
o modelo teria ao ser utilizado em um ambiente de produ¢do (KAUFMAN et al., 2012).
Este erro € particularmente dificil de ser detectado analisando apenas as previsdes € 0s

dados brutos.

* Mudangas no conjunto de dados: outro problema que € dificil de se detectar é a mudanca
do conjunto de dados; € um problema comum em modelagem preditiva que ocorre quando
a distribui¢c@o conjunta de entradas e saidas difere entre as etapas de treinamento e teste.
A mudanca de co-varidvel, um caso particular de mudang¢a do conjunto de dados, ocorre

quando apenas a distribuicdo de entrada muda. A mudanca do conjunto de dados estd
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presente na maioria das aplicagdes praticas, por razdes que vao desde o viés introduzido
pelo desenho experimental até a irreprodutibilidade das condi¢des de teste no momento do

treinamento.

Figura 16 — Andlise individual realizada pelo LIME - Fonte: Adaptado de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016)
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Com o LIME ¢€ possivel identificar esses dois problemas citados anteriormente e resolvé-
los, como por exemplo removendo os dados vazados e alterando os dados de treinamento evitando
a mudanca do conjunto de dados solucionando possivelmente os dois problemas respectivamente.
Na Figura 16, é demonstrado como as explicacdes de previsao individual, podem ser empregadas
para escolher entre modelos, em conjunto com as outras métricas que sao comumente capturadas

dos modelos de linguagem como a acurécia.

3.3.2 Funcionamento do LIME

O objetivo principal do LIME ¢ identificar um modelo interpretdvel baseado em uma
representacao que seja localmente fiel ao classificador. A seguir sdo explicados fatores importantes

para o funcionamento do LIME.

O primeiro fator € a representacdo de dados interpretaveis, que diz respeito a acao de
transformar os dados originais em um formato que seja mais intuitivo para um ser humano
entender. Por exemplo, ao classificar textos, uma representacao interpretdvel pode ser a contagem
de ocorréncias 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 € 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 explicacdes que sejam tanto fiéis ao modelo original quanto

interpretaveis pelos usudrios.

A explica¢dao do LIME € produzida pela Férmula 3.1 (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,
2016):

£(x) = argrgréig L(f,g mc)+Q(g) (3.1

Pela Formula 3.1 € possivel ver que uma explicacdo € definida como um modelo g € G,
em que G € uma classe de modelos potencialmente interpretdaveis como por exemplo modelos
lineares ou drvores de decisao, e g representa o modelo explicativo que estd sendo aprendido
pelo método LIME. Um modelo g € G pode ser facilmente apresentado para o usudrio por meio

de recurso visuais e textuais.

No entanto, nem todos os modelos g € G podem ser suficientemente simples para
que possam ser interpretaveis, portanto, € introduzido Q(g), uma medida de complexidade que
penaliza modelos explicativos muito complexos. E uma fun¢io que mapeia um modelo explicativo

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

A funcido f(x) representa o modelo original que esta sendo explicado pelo método LIME,
em que x representa o vetor de entrada do modelo original. E r, representa uma func¢ao de
ponderacdo que mede a proximidade entre a instincia sendo explicada (x) e as outras instancias

na vizinhanga.

Assim L(f, g, m,) € afuncdo de perda local que mede o quio infiel € o modelo explicativo
g em aproximar o modelo original f na vizinhanga do ponto sendo explicado, ponderada pela

funcdo de proximidade .

Por fim para que seja possivel garantir tanto a interpretabilidade quanto a fidelidade local,
€ minimizada a fun¢do L(f, g, ) enquanto Q(g) € mantido baixo o suficiente para que seja

interpretdvel pelos humanos (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).
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3.3.3 Mapa de Saliéncia

No estudo de caso, outro método aplicado € o Integrated Gradient (IG) de Sundararajan,
Taly e Yan (2017). O IG da sequéncia a proposta de um trabalho anterior, em que € apresentado
um método para a obtengcdo de mapa de saliéncia (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN,
2014). Esse mapa foi originalmente aplicado a classificacdo de imagens, mas pode ser facilmente
aplicado a textos como feito por Wallace et al. (2019). Esse método € baseado em gradiente e
mostra quais partes de uma entrada sdo as mais relevantes para a previsdao de uma determinada
classe, permitindo ao usudrio de um classificador entender quais recursos sao mais importantes

em nivel de instancia, ou seja, em relacdo a uma determinada entrada individual.

Neste método, uma entrada € dada a rede neural e o processo de propagacao direta é
realizado sobre ela. Isso permite que a importancia de cada parte da entrada para uma classe seja
obtida retropropagando o logit da classe especifica até a entrada bruta. Para uma imagem, isso
corresponde ao gradiente em cada pixel e, para textos, ao gradiente em cada token. O objetivo
€ que as partes que mais afetam o resultado da classificagdo, que possuem maiores gradientes,

sejam as mais relevantes para a classificacao.

Neste trabalho (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2014) os autores descrevem
como uma rede neural convolucional (CNN) de classificacdo, pode ser usada para analisar o
suporte espacial de uma classe especifica da imagem. Os autores desejam classificar os pixels de
uma imagem /j com base na sua influéncia na pontuagdo Sc(/y), considerando uma classe c e a

funcdo de pontuacgdo de classe Sc([).

Para ilustrar o conceito, € utilizado um modelo de pontuacdo linear para a classe ¢, onde
a pontuagdo Sc(I) € dada por:
Se(I) = wl T+ b, (3.2)

Nesse modelo, a imagem I € representada de forma vetorizada (unidimensional), sendo
w. € b, o vetor de pesos e o viés do modelo, respectivamente. A magnitude dos elementos de w,

indica a importéancia dos pixels correspondentes de / para a classe c.

No entanto, nas CNNs profundas, a pontuacao de classe S, (/) € uma fungdo altamente ndo
linear de 7, o que impossibilita a aplicacdo direta do raciocinio anterior. Mas, € possivel realizar
uma aproximagao linear da pontuagdo S.(/) na vizinhanca da imagem /, usando a expansao de

Taylor de primeira ordem:



Capitulo 3. Explainable Artificial Intelligence 57

S ~wllI+b (3.3)

Em que w € a derivada de S, em relacdo a imagem I no ponto /y:

85,
-1,

w (4) (3.4)

Dessa maneira, € possivel determinar quais sdo os elementos que, ao serem modificados,

tém maior impacto na variacdo da pontuacao para a classe desejada.

3.3.4 Integrated Gradients

Além do método de gradiente padrao apresentado na sessao anterior, conhecido como
Vanilla Gradient, existem outras formas de obter mapas de saliéncia. Uma delas é o Integrated

Gradients, que € o método aplicado neste trabalho.

O método de Integrated Gradients € uma técnica amplamente utilizada para interpretar e
atribuir importancia as caracteristicas de um modelo de aprendizado de mdquina. Esse método
foi proposto por Sundararajan, Taly e Yan (2017) e tem sido aplicado em diversas areas, como

visdo computacional, processamento de linguagem natural e bioinformaética.

O objetivo principal desse método € atribuir contribui¢des individuais as caracteristicas de
entrada do modelo, fornecendo uma medida quantitativa da importancia de cada caracteristica em
relacdo a predicdo final. Essa técnica baseia-se na ideia de que a importancia de uma caracteristica
pode ser avaliada observando-se as mudancgas no resultado do modelo quando essa caracteristica

é removida gradualmente.

O procedimento envolve o célculo dos gradientes parciais em relacio as caracteristicas
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 referéncia onde todas as caracteristicas tém um valor
especifico. Em seguida, € 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) € construido
sobre o mapa de saliéncia vanilla (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2014). Em vez
de obter um unico gradiente para cada parte da entrada, multiplas variacdes da entrada sdo

alimentadas ao classificador e a sali€ncia final € a média de todos os gradientes obtidos. Uma
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variacdo € a entrada original e outra € uma entrada de linha de base, como uma imagem totalmente
preta ou totalmente branca, o texto “desconhecido” ou uma incorporacdo contendo apenas zeros.
Os gradientes sdo calculados ao longo de i dimensdes para uma entrada (x) e um baseline (x’),

de acordo com a Equagdo 3.5, onde F € a funcdo da rede neural.

1 ’ ’
oF -
IntegratedGrads;(x) ::= (x; — x}) * / & + a(x ~ x')) * da (3.5)

=0 0x;

O célculo computacional do método de Integrated Gradients € realizado de acordo com a
Equacdo 3.6. Este método acumula os gradientes de m diferentes formas da entrada, ponderando
a importancia de cada feature. O parametro m € escolhido pelo usudrio e determina a quantidade

de representacdes intermedidrias utilizadas entre o baseline e a entrada original.

, mOAF(x +E(x—x 1
IntegratedGrads?ppmx (x) = (x; —x;) * Z ( (9m( ) * — (3.6)
k=1 Xi m

Na Figura 17 estd um exemplo do método Integrated Gradients retirado do trabalho de
Sundararajan, Taly e Yan (2017), aplicado para realizar a identificagdo dos componentes mais
importantes para classificacdo de texto, no exemplo em questao o modelo foi treinado para

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

Figura 17 — Exemplo da detec¢c@o de componentes importantes para a classificagdo por meio do método
de Integrated Gradients - Fonte: Sundararajan, Taly e Yan (2017)

how many townships have a population above 50 ? [prediction: NUMERIC]

what is the difference in population between fora and masilo [prediction: NUMERIC]
how many athletes are not ranked ? [prediction: NUMERIC]

what is the total number of points scored ? [prediction: NUMERIC]

which film was before the audacity of democracy ? [prediction: STRING]

which year did she work on the most films ? [prediction: DATETIME]

what year was the last school established ? [prediction: DATETIME]

when did ed sheeran get his first number one of the year ? [prediction: DATETIME]
did charles oakley play more minutes than robert parish ? [prediction: YESNO]

Uma das principais vantagens Integrated Gradients € a sua capacidade de fornecer in-
terpretacOes individuais para cada caracteristica de entrada, o que facilita a compreensdo e a
explicabilidade dos modelos de aprendizado de maquina. No entanto o Integrated Gradients tam-

bém possui limitacdes, por exemplo, a escolha adequada da linha de base pode afetar os resultados,
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e a computacdo dos gradientes em relacio a todas as caracteristicas pode ser computacionalmente

custosa em modelos de alta dimensionalidade.

Mas apesar dessas limitagdes, o método de Integrated Gradients continua sendo uma
técnica valiosa para a interpretacdo de modelos de aprendizado de médquina, auxiliando na
compreensao do comportamento dos modelos e na identificagdo de caracteristicas relevantes
para a tomada de decisdo. Sua aplicacao em diversas dreas de pesquisa tem contribuido para

avangos significativos e para a transparéncia dos modelos de aprendizado de maquina.
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3.4 Trabalhos Correlatos

3.4.1 Trabalho de Kiefer (2022)

A tarefa de gerar explicagdes locais para modelos de classificagc@o de texto frequentemente
necessita de outra tarefa: a aproximacao local. Para criar uma vizinhanga de um documento a ser
explicado, técnicas de amostragem sao usadas, tratando caracteristicas como semanticamente
independentes, o que resulta na perda de informagdo contextual e semantica. Adicionalmente,
conforme afirmado por Kiefer (2022), essas técnicas podem extrapolar em dreas com poucos
dados, levando a interpreta¢des erroneas, e ignoram o principio de que “o todo € 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 combinacao

de conhecimento semantico com qualquer classificador de texto.

A arquitetura CaSE, combina arranjos de recursos semanticos ou interrogacdes semanticas
com uma versao modificada do LIME. Dentro do contexto textual, a abordagem semantica é
expressa como um método de modelagem de texto, mais precisamente, uma abordagem de
modelagem de tépicos, como o Latent Dirichlet Allocation (LDA). Essa técnica € capaz de extrair
informacdes semanticas e contextuais do dominio de entrada de texto. E importante ressaltar que

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

O CaSE possui duas variantes, a primeira emprega a estrutura de topicos do LDA para
contextualmente organizar todos os elementos do documento que serd classificado, e a segunda
variante constitui uma versao revisada do LIME (topicLIME) que gera explicacdes na forma de

atribui¢des de tépicos, incluindo as palavras coerentes correspondentes.

O LDA na modelagem de texto tem como propésito identificar representagdes concisas dos
documentos contidos em um conjunto de dados textuais, mantendo simultaneamente as relacoes

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

Ao combinar um sistema de explicacdo com uma abordagem semantica como o LDA, é
possivel responder a perguntas como: se o classificador se comporta de maneira esperada pelos
humanos, o quanto ele se assemelha a intuicdo humana e quais recursos ocultos ele aprendeu.
Outra versao do CaSE chamada Semantic Interrogations, ajuda a responder a pergunta de quanto
um classificador trabalha em conformidade semantica com o pensamento humano em relacio aos

aspectos aprendidos na cadeia indutiva do classificador. E ao integrar uma abordagem semantica
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como o LDA e uma técnica de explicagdao agndstica ao modelo como o LIME, o CaSE € capaz de
fornecer essa funcionalidade além do escopo das redes neurais de maneira agndstica ao modelo.
Isso permite que os humanos identifiquem a presenca ou auséncia de recursos semanticos de alto

nivel.

3.4.2 Trabalho de Torcianti e Matzka (2021)

A técnica LIME tem sido amplamente adotada, porém nao € possivel encontrar muitos
trabalhos utilizando essa técnica de explicacdo para conjuntos de dados em portugués do Brasil.
Torcianti e Matzka (2021), apesar de ndo 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 arvore de decisdo
explicdvel e desvio de recurso normalizado, para um conjunto de dados de manuten¢do preditiva

sintético.

Os autores treinaram um modelo de classificagcdo Bagged Trees Ensemble inicialmente
para prever uma propriedade denominada “falha de maquina”. E dada a avaliacdo do modelo
treinado considerada como satisfatoria, sao aplicados o LIME, um modelo de drvore de decisdao
explicdvel e desvio de recurso normalizado, e as explicacdes resultantes sdo avaliadas. Assim, os
autores t€m como objetivo fornecer uma explicacdo plausivel para a classificagdo, permitindo
ao usudrio entender a previsao, pois cada modo de falha pode ser explicado por um conjunto

especifico de recursos. Sendo essas caracteristicas:

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

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

processo e velocidade de rotagdo.
* Falha por Falha de Energia (PWF): causada por torque e velocidade de rotagdo.

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

As explicacOes fornecidas pelo LIME sdo apresentadas como caracteristicas com maior
importancia relativa e o correspondente valor de ativa¢ao da drvore simples para um determinado
ponto de dados. Os valores de importancia relativa das caracteristicas sao ajustados para 100%

para todas as caracteristicas. Isso € feito para restringir o nimero de caracteristicas usadas na
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explicacdo, tornando assim mais fécil para as pessoas compreenderem. Um limite de importancia
relativa das caracteristicas de pelo menos 25% € aplicado com o objetivo de alcancar essa
limitacao. As andlises foram pontuadas de acordo com a presenca das palavras destacadas, e a

usabilidade da explicacao foi separada nas seguintes categorias:

* muito ttil: pelo menos duas das trés caracteristicas essenciais devem ser incluidas (exce¢ao

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

* parcialmente util: um essencial ou, alternativamente, um essencial € um recurso nao

essencial (mas ndo enganoso).
* limitada: inclusdao de uma caracteristica essencial e uma caracteristica enganadora.

* inutil: nenhuma explicacdo fornecida.

Na Figura 18 estd a comparacdo quantitativa das pontuagdes de explicacio entre as trés

técnicas: LIME, desvio de recurso normalizado e modelo de drvore de decisao explicével.

Figura 18 — Comparacdo quantitativa das pontuagdes de explicacio entre drvores de decisdo explicdveis,
desvios normalizados de caracteristicas e LIME - Fonte: Traduzido de Torcianti e Matzka
(2021)
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A Figura 18 indica que o LIME produziu principalmente explicacdes muito uteis, as
arvores de decisdo explicdveis produziram também algumas explicagdes muito tteis, no entanto
falharam em alguns casos. Os desvios de recursos normalizados produzem principalmente

explicacoes parcialmente uteis e poucas explicagcdes muito tteis.

A qualidade explicativa geral do LIME € avaliada como superior a das arvores de de-
cisdo explicdveis e a da variagdo normalizada dos recursos. As caracteristicas do LIME sao
especialmente tteis ao explicar um modo de falha que € definido por apenas uma caracteristica
essencial. Neste trabalho em questdo, os autores afirmam que os resultados do LIME sao bons e

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

O LIME se provou capaz de realizar boas avaliacdes, ficando pouco atrds de solugdes
para problemas especificos, como no trabalho de Moradi e Samwald (2021), que propdem um
método de explicacdo de modelos de caixa opaca denominado Biomedical Confident Itemsets
Explanation (BioCIE) especializado em textos biomédicos. No trabalho, os autores realizaram a
comparacdo do BioCIE com outros dois métodos, o LIME e o Model Understanding through

Subspace Explanations (MUSE) (LAKKARAIJU 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 explicagcao imitar o com-
portamento de um modelo caixa opaca, em relagdo a atribui¢cdo de rétulos as instancias de dados.
A interpretabilidade refere-se a facilidade com que uma explicagdo pode ser compreendida.
Podendo ser avaliada de diferentes formas, os autores conduziram trés experimentos para investi-
gar a interpretabilidade analisando o comprometimento entre precisdo descritiva e medidas de

interpretabilidade.

Os autores conduziram trés experimentos com o intuito de avaliar a capacidade dos
explicadores em produzir explicacdes curtas e precisas. O Experimento 1 avalia uma explicacdo
por instancia, variando um parametro a que define o nimero maximo de unidades de explicagao;
o Experimento 2 avalia explicagdes de classe, variando o nimero maximo de unidades de
explicagdo 3; e o Experimento 3 avalia explica¢Oes globais, variando o nimero méximo de
unidades de explicacdo v, otimizadas para cobrir o maior nimero de amostras de texto € minimizar

sobreposicoes.

A precisdo descritiva (ou fidelidade) refere-se a capacidade de um explicador imitar
o comportamento de um modelo caixa opaca em termos de atribuicao de rétulos de classe a

instancias de dados (MURDOCH et al., 2019).

Na Figura 19 € possivel ver a pontuacdo de fidelidade atingida pelos métodos de expli-
cac¢do nos trés experimentos. Por meio dos graficos, os autores concluiram que o método de
explicagdo BioCIE superou os outros métodos de explicacdo em termos de fidelidade ao utilizar
conjuntos menores de unidades de explicacao, indicando que o BioCIE produz explica¢des mais
interpretaveis. Em comparagdo, o LIME e o MUSE geralmente exigiram conjuntos maiores de
unidades de explicac@o para alcancar a mesma precisao descritiva. Além disso, os resultados

mostraram que, embora o aumento no tamanho das explicacdes geralmente resultasse em uma
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Figura 19 — Nimero méximo de unidades de explicacdo em uma explicacdo por instancia em comparacao
com os resultados de precisio descritiva - Fonte: Traduzido de Moradi e Samwald (2021)
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melhora na fidelidade, essa relacao nao era linear, e apds um certo limiar, ndo havia melhoria

significativa na fidelidade, e a interpretabilidade diminuia.

Como exemplo, o BioCIE alcangou uma precisao descritiva de 80% em explicagdes
de instancia, de classe e globais, utilizando, em média, 4, 22 e 110 unidades de explicagdo,
respectivamente, como exibido na Figura 19. Em contraste, o LIME necessitou de uma média de
5,5, 35 e 150 unidades de explicacdo para atingir a mesma precisdo em explica¢des de instancia,
de classe e globais. Por outro lado, o MUSE ndo conseguiu alcancar uma precisao descritiva de

80% dos experimentos.
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4 Materiais e Métodos

Neste capitulo, foram realizados experimentos com dois métodos de XAl: LIME e IG,
ambos amplamente utilizados na literatura para a interpretacdo de modelos de linguagem. Esses
métodos foram aplicados individualmente sobre um conjunto de amostras para analisar modelos
de linguagem treinados na classificacdo de texto de noticias falsas. Os métodos foram aplicados
individualmente sobre um conjunto de amostras selecionadas. O modelo BERTimbau, introduzido
anteriormente no Capitulo 2.3, Secdo 2.3.5, foi utilizado para este fim, com a escolha da variante
BERT-Base entre as disponiveis, devido a sua ampla utilizac¢do na literatura para o processamento
de portugués brasileiro. Além disso, foram realizadas anélises 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 serd explicada nas se¢des seguintes. O estudo de caso foi realizado com datasets
no dominio de classificacao de noticias falsas, os quais foram utilizados para treinar o modelo
selecionado.

Figura 20 — Etapas seguidas para realiza¢do dos experimentos
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4.1 Dataset

Antes de comegar os experimentos, foi feita a selecdo de dois darasets em portugués
brasileiro para o estudo de caso. A disseminacao de noticias falsas € um problema significativo
em todo o mundo, principalmente nas redes sociais. Para combater essa pratica, pesquisadores da
area de informadtica t€m se dedicado a desenvolver técnicas e ferramentas capazes de identificar e

combater a disseminacao dessas noticias.

Em vista deste contexto, foram selecionados o FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA,
2022) e o Fake.Br Corpus (SANTOS; MONTEIRO; PARDO, 2018), dois datasets de noticias

falsas para o portugués brasileiro que se destacam como importantes contribui¢do para o campo.

4.1.1 FakeRecogna

O FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022) consiste em um dataset de noticias
em portugués brasileiro em formato de texto simples, composto originalmente por 11.902 noticias,
sendo 5.951 falsas e 5.951 verdadeiras; no entanto, durante os experimentos, foi encontrado
um erro no dataset, uma das amostras do tipo noticia real, o contetido € apenas um niimero de
telefone, entdo ela foi removida, e os experimentos seguiram com 5.951 amostras de noticias

falsas e 5.950 amostras de noticias reais.

As noticias foram coletadas por crawlers desenvolvidos para minerar paginas de noticias,
e pertencem ao periodo entre 2019 e 2021. As noticias falsas foram coletadas de paginas que
verificam a veracidade das informacdes, sendo elas: Boatos.org, Fato ou Fake, E-farsas, UOL
Confere, AFP Checamos e Projeto Comprova. Quanto as noticias reais, elas foram coletadas
dos principais portais do Brasil, como G1, UOL, Extra, além da pagina inicial do Ministério da

Saude do Brasil.

O FakeRecogna, até o presente momento deste trabalho, € o maior dataset de noticias

reais e falsas em portugués do Brasil, e o que apresenta as noticias mais recentes.

4.1.2 Fake.Br Corpus

Assim como o FakeRecogna, o dataset Fake.Br Corpus (SANTOS; MONTEIRO; PARDO,
2018) é composto de noticias em portugués brasileiro em formato de texto simples, contendo
7.200 noticias, sendo 3.600 falsas e 3.600 verdadeiras. As noticias coletadas neste trabalho

pertencem ao periodo de janeiro de 2016 a janeiro de 2018.
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As noticias falsas foram coletadas em quatro sites: Didrio Brasil, A Folha do Brasil, The
Jornal Brasil e Top Five TV, enquanto as noticias reais foram coletadas nas principais agéncias
de noticias do Brasil: G1, Folha de Sao Paulo e Estadao. As noticias podem ser divididas em
seis categorias de assuntos: TV e celebridades, politica, sociedade e noticias didrias, ciéncia e

tecnologia, economia e religido.

Em resumo, o Fake.Br Corpus € uma importante contribuicao para o campo de deteccio
de noticias falsas em portugués brasileiro. Com este corpus, € possivel desenvolver e avaliar
sistemas de deteccdo de noticias falsas mais precisos e eficazes, que podem contribuir para a

redugdo da disseminagdo de noticias falsas nas redes sociais e na midia em geral.

4.2 Divisao 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 noticias completas, incluindo as stop words, € com as noticias tratadas, sem
stop words e caracteres numéricos. O objetivo € analisar se essas palavras influenciam no processo

de decisao do modelo.

Na Figura 20, € possivel observar a divisdo 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 — Distribuicao das amostras apds a divisdo nos conjuntos de treinamento e teste
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4.3 Treinamento

O préximo 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 (Al, 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 sequéncia de tokens que o modelo pode entender.

Foram treinados quatro modelos diferentes, dois com o dataset FakeRecogna, sendo um
com as noticias 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
manutencao e remocgao das stop words. Na Tabela 6, € possivel verificar informacdes 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 fun¢ao de otimizacdo 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 acuricia e a taxa de perda foram registradas durante as 10 épocas de treinamento das
amostras de treinamento e validagdo. As Figuras 22 e 23 mostram os graficos com as curvas

apresentadas pelos quatro modelos.



Capitulo 4. Materiais e Métodos

69

Perda
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Figura 22 — Acurécia e Perda do Modelo 1 e 2 ao longo das 10 épocas de treinamento
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Figura 23 — Acurécia e Perda do Modelo 3 e 4 ao longo das 10 épocas de treinamento
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5 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados dos experimentos conduzidos para in-
vestigar os conjuntos de dados e os modelos que foram treinados e apresentados no capitulo

anterior.

5.1 Teste e Analise do modelo

Ap6s a conclusao do treinamento, os pesos sao testados no conjunto de teste, que foi
dividido conforme explicado na Secdo 4.2. Ao final de cada teste, foram armazenadas algumas
métricas dos modelos, como a acurdcia e a perda no conjunto de teste, que podem ser visualizadas

na Tabela 7.

Tabela 7 — Taxa de perda e acurécia de teste dos modelos

Métrica Modelo1 Modelo2 Modelo3 Modelo 4
Perda Teste 0,0190 0,1417 0,0379 0,1142
Acuracia Teste 0,9945 0,9551 0,9910 0,9604
Melhor Epoca 6 8 10 9

Perda Validacdo (Melhor Epoca) 0,0066 0,1286 0,0285 0,0792
Acuricia Validagdo (Melhor Epoca)  0,9968 0,9554 0,9922 0,9688

E também foram registradas métricas em relacdo a classe predita pelo modelo de lingua-
gem, incluindo precisdo, recall e F1-Score. Essas métricas podem ser visualizadas na Tabela

8.

Tabela 8 — Métricas dos modelos

Modelo Classe Precisao Recall F1-Score

Falsa 1,00 0,99 0,99

Modelol ool 099 100 099
Falsa 098 094 096
Modelo2 poil 093 0098 0.95
Falsa 099 099 099
Modelo3  poal 099 099 099
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, € possivel notar que entre os modelos treinados com o
FakeRecogna, o Modelo 1, que inclui stop words, obteve um desempenho maior em relagao ao
Modelo 2, que nao as contém. Como mostrado na Tabela 7, o Modelo 1 alcancou uma acuricia
de 0,99 e uma taxa de perda de 0,01, enquanto o Modelo 2 obteve uma acuricia de 0,95 e uma

taxa de perda de 0,14.

E 0 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 nao possui. Na Tabela 7, € possivel ver que o Modelo 3 obteve 0,99 de acuracia e 0,03 de

taxa de perda, enquanto o Modelo 4 obteve 0,96 de acurécia e 0,11 de taxa de perda.

Depois que o teste foi concluido, o desempenho do modelo foi analisado, sendo esta a
etapa 4 da Figura 20. Com essa andlise, 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 0s Novos

hiperparametros.

E nas Figuras 24 e 25 estio as matrizes de confusido dos modelos, que permitem observar
como os modelos desempenharam com as amostras de teste. Nas matrizes, o “0” representa a

classe de noticias falsas e o “1” representa as noticias reais.

Pela diagonal azul escura nas quatro matrizes, € possivel notar que os modelos acertaram
a classificacdo da maioria das amostras. Os Modelos 1, 2 e 4 tiveram mais erros ao classificar

noticias reais, enquanto o Modelo 3 teve mais erros ao classificar as noticias falsas.

Figura 24 — Matrizes de Confusido do Modelo 1 e Modelo 2
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Figura 25 — Matrizes de Confusido do Modelo 3 e Modelo 4
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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 XAl selecionados.

Para analisar esses modelos, como exibido pela etapa 5 da Figura 20, foi planejada a
selecdo de um total de 20 amostras do conjunto de dados FakeRecogna e do Fake.Br Corpus,

para terem suas previsoes examinadas usando os algoritmos LIME e IG.

Dessas 20 amostras, tinha-se como objetivo selecionar de forma aleatdria cinco verdadei-
ros positivos, cinco verdadeiros negativos, cinco falsos positivos e cinco falsos negativos com
alta confianca. No entanto, como € possivel observar na Figura 24, o Modelo 1 ndo obteve cinco
falsos positivos, e na Figura 25, o Modelo 3 ndo 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 confianca e erros com alta confianga.

5.3 Explicacoes geradas pelo LIME

Nesta secao, foram analisadas as explicagcdes geradas pelo LIME. Quatro explicacdes das
amostras classificadas por cada modelo foram destacadas e comentadas no texto, representando

cada um dos critérios de selecao: uma amostra de noticia falsa classificada como falsa; uma
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falsificacdo erroneamente classificada como real; uma noticia real classificada como real e,
finalmente, uma noticia real classificada como falsa. As explica¢des geradas pelo IG foram
analisadas seguindo a mesma estratégia e se encontram na Se¢do 5.4. Todas as outras explicacoes

que foram geradas tanto pelo LIME quanto pelo IG podem ser encontradas na se¢ao de apéndices.

Foi possivel observar que as explicagdes do LIME apresentaram resultados mais inte-
ressantes e mais faceis de serem interpretados, destacando as palavras mais importantes para
a classificacao de forma simples. Enquanto isso, nas explicagdes geradas pelo IG, as palavras
apresentavam cores mais semelhantes. Uma elaboracao mais detalhada dessas descobertas serd

fornecida na Secdo 5.6.

Nas explicacdes geradas pelo LIME, as palavras sdo destacadas com duas cores, conforme
mostrado por exemplo na Figura 26, azul para palavras com peso negativo (ou seja, contribuem
para a previsdo, como noticia falsa, também representadas por 0) e laranja para palavras com

peso positivo (ou seja, contribuem para a previsao como noticia real, também representadas por

1).

5.3.1 Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop words

Figura 26 — Explica¢des geradas pelo LIME do Modelo 1
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Amarcla] foram o dobro da inflagioEduardo Pacs, candidato & prefeitura do Rio de cemana s, e o ace.
candidato Taneiro, na sabatina i da candidata videos que ela utilizaria "como garantia", o que caracterizaria como
- : : formacio  Ctime de extorsdo, e Gl "a policia estima [...] Gl possam ser mais de 250 pessoas
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(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa
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5.3.1.1 Noticia falsa classificada como falsa

Na Figura 26a, hd uma explicacdo do LIME para uma noticia falsa com stop words,

classificada corretamente pelo Modelo 1. Com base nela, € possivel observar os seguintes itens:

99 <¢

» Referéncia a saude: as palavras “leptospirose”, “salada” e “lixo”, que foram destacadas
com pontuagdes negativas, sdo palavras que abordam os topicos de satde e condi¢des
sanitdrias. O uso dessas palavras em um contexto negativo pode aumentar a suspeita de

que a noticia € falsa.

* Opinides pessoais: as palavras “recebi” e “oi” foram destacadas com uma pontuacdo
negativa, o uso delas podem indicar uma narrativa mais pessoal, e essas opinides podem

influenciar na interpretagdo da veracidade da noticia.

[TPRIR

e “e”: € uma conjun¢do muito comum na lingua portuguesa, considerada um stop word,
geralmente ndo carrega significado semantico especifico, mas apresentou uma pontuacao

negativa.

e “Para”: também € uma stop word e é uma preposicao multifuncional em portugués e

também recebeu uma pontuacao negativa.

* “ceagesp ”’: A pontuacdo negativa atribuida a esta palavra pode indicar que a meng¢do da

organizacdo Ceagesp pode estar associada a eventos negativos.

5.3.1.2 Noticia falsa classificada como real

Analisando a explicagdo do LIME na Figura 26b de uma noticia falsa classificada errone-

amente como real, € possivel observar:

* “A”,“0O”, “de”: neste exemplo, € possivel notar que palavras comuns que compdem a lingua
portuguesa foram destacadas com um peso positivos. O peso positivo dessas palavras por
si sO ndo fornece muitas informagdes sobre a classificacdo, mas isso pode nos levar a
considerar que noticias reais sdo melhor escritas e que, em muitas noticias falsas, essas pa-
lavras bdsicas consideradas stop word sdo escassas na estrutura do texto. A presenca dessas
palavras com pesos positivos também pode ser explicada pelo fato de serem consideradas

palavras “neutras” em termos de contetido informativo.
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* “Bolsonaro” e “presidente”: estas palavras tiveram pesos positivos, oque pode indicar uma

inclinacdo politica.
* “um”: recebe uma pontuacio negativa, mas muito pequena em comparacao com as outras
palavras.
5.3.1.3 Noticia real classificada como real
Com base na explicacao do LIME na Figura 26c, referente a uma amostra de noticia real

classificado como real:

* “Na”: recebe uma pontuacgao positiva alta. Neste contexto, pode indicar o inicio de uma
frase ou introduzir uma localiza¢do temporal, contribuindo para a estruturacio e coesdo da

noticia.

* “O” e “foi”: novamente palavras comuns da lingua portuguesa receberam pontuagdes

positivas

* “Lupa”: recebe uma pontuacao positiva. Isso pode indicar a verificacdo de fatos realizada

por uma fonte confidvel, adicionando credibilidade a noticia.

 “Candidato”: recebe uma pontuacdo positiva. Sua presenca indica a identidade do entrevis-

tado, fornecendo informacoes essenciais para o entendimento da noticia.

* “Crivella”: A pontuacdo positiva, pode ser um indicativo de inclinagdo politica.

5.3.1.4 Noticia real classificada como falsa
Finalmente, de acordo com a Figura 26d da explicacdo do LIME de uma noticia real

classificada como falsa:

* “A”, “O”: dois artigos receberam uma pontuacao positiva

* “na”: esta palavra € destacada mais uma vez no entanto agora recebeu uma pontuacao

negativa.

* “Segundo”: recebeu uma pontuagdo positiva, essa palavra geralmente introduz informagdes
provenientes de fontes confidveis, como no caso de declaragdes de autoridades policiais,

aumentando a credibilidade da noticia.
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* “Semana”: Essa palavras recebeu uma pontuacdo positiva, isso pode ser pelo fato de
indicar um periodo de tempo em que a noticia foi compartilhada, fornecendo informacdes

temporais a noticia a tornando mais verossimil.

5.3.2 Modelo 2: FakeRecogna sem stop words

Figura 27 — Explicagdes geradas pelo LIME do Modelo 2

0 B 58564l recebi alerta nao comprarmos peixe proximos dias local onde ficam 0
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- - is r al nac
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0.00] nada cru salada vai alertapessoal bom dia alguns - sabem trabalho distribuidora air . i = .
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5.3.2.1 Noticia falsa classificada como falsa

A explicacdo gerada pelo LIME na Figura 27a sobre a mesma amostra de noticia falsa
classificada como falsa analisada anteriormente, no entanto sem o uso de stop words classificada

pelo Modelo 2 gerou as seguintes observacoes:

* “ceagesp”’: novamente o nome dessa organizacio recebeu uma pontuacao negativa, oque

pode indicar que essa organizacdo seja alvos constantes de noticias falsas.

(3

* “0i”: uma saudac¢do comum da lingua portuguesa recebeu uma grande pontuagao negativa,
neste contexto, isso pode se dar ao fato de que em uma noticia realizada por um canal

responsavel, ndo faz uso de linguagem informal.

* “pessoal” e “voces”: essa palavra também € utilizada em comunicac¢do informal e também

recebeu uma pontuacdo negativa.
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* “certamente’”: recebeu uma pontuacdo positiva, “certamente” € uma palavra de cunho

positivo no entanto nao € possivel obter muitas informagdes do uso dessa palavra.

5.3.2.2 Noticias falsa classificada como real

Na figura 27b esta a analise realizada do LIME do uma noticia falsa que foi classificada

erroneamente como real, € possivel observar o seguinte:

* “presidente”: referéncia ao presidente da republica teve um peso positivo.

* “jair” e “bolsonaro”: € curioso notar que o primeiro nome do ex-presidente “jair”’, teve um
peso positivo pra noticia, ou seja favorecendo a previsdo como uma noticia real, enquanto
o sobrenome “bolsonaro” teve um peso negativo. Isso talvez possa indicar que quando
o ex presidente € alvo de noticias falsas, os veiculos que as criam, utilizem mais o seu

sobrenome apenas.
* “pandemia’: referéncia a pandemia do Covid teve um peso positivo para a noticia.

* “ano”: novamente uma referéncia temporal recebeu um peso positivo para a previsao.

5.3.2.3 Noticia real classificada como real

Na Figura 27c¢ esta a analise realizada do LIME de uma noticia real que foi classificada

como real, é possivel observar o seguinte:

* “exprefeito”: referéncia a um politico teve peso positivo para a noticia.

* “eduardo” e “paes”: referéncia ao nome do ex-prefeito do Rio de Janeiro obteve um peso

positivo oque pode indicar certa inclinagdo politica.
* “quintafeira”: uma referéncia temporal obteve peso positivo para a previsao.
* “uol”: um veiculo de noticias recebeu pontuagdo positiva.

* “promovidas”: recebeu um peso negativo bem pequeno mas nao € possivel tirar muitas

conclusdes dessa palavra.
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5.3.2.4 Noticia real classificada como falsa

Analisando a figura 27d, que contem a analise realizada do LIME de uma noticia real foi

classificada como falsa, € possivel observar o seguinte:

99 <¢ 99 ¢

“compartilhada”, “redes”, “sociais”: referéncia a compartilhamento de noticias em redes
sociais teve um peso negativo, isso pode se dar ao fato de que as noticias falsas sdo muito

compartilhadas por meio dessas redes.

“noticia”: a palavra noticia sozinha recebe um peso negativo, talvez isso possa indicar que
as noticias falsas usem essa palavra explicitamente como forma de apelo para conseguirem

atencdo, no entanto neste caso a noticia é real e se refere a uma noticia falsa.

“falsa”: essa palavra teve um alto peso negativo para a classifica¢ao, por se referir literal-
mente a noticia falsa, no entanto, a noticia é real e o assunto que ela abordava era uma

noticia que foi confirmada como falsa.
“presidente”: uma referéncia a figura politica teve peso positivo novamente.

“regides” e “norte’”: citar as regidoes norte teve um peso positivo, isso pode indicar que
informacao de localidade pode trazer mais veracidade a noticia. Mas em contraponto a

palavra nordeste ndo apresentou nenhum destaque.

5.3.3 Modelo 3: Fake.Br incluindo stop words

5.3.3.

1 Noticia falsa classificada como falsa

Analisando agora as explicacdes das amostras classificadas pelo Modelo 3, na Figura

28a esta a explicacdo gera pelo LIME de uma amostra de noticia falsa classificada como falsa do

dataset Fake.Br Corpus com stop words gerou as seguintes observagoes:

“estagiario”: a referéncia a essa entidade recebeu uma pontuacao negativa no entanto nao

foi possivel obter muitas percep¢oes do porque disso.

“telejornal”: recebe uma pontuacio negativa, isso pode indicar que os criadores da noticias
falsas podem ter incluido a palavra “telejornal” como parte de uma estratégia para enganar

os leitores, induzindo-os a pensar que a informagao € proveniente de uma fonte confidvel.
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Figura 28 — Explicagdes geradas pelo LIME do Modelo 3

0 0 History Channel: Hifléf forjou a propria morte § fugiu para a Argentina.
Atris) B . — e Documentos comprovavam que Adolf Hitler @ Eva Braun fugiram para a Argentina
0 ESERGIHHG @ flacrado "ao vivo" assistindo "filminho adulto” durante apresentagio de 007 em um Submarino. O FBI revelou que o governo dos EUA sabia fué Adolf Hitler
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e prépria noticia que estava sendo transmitida. [Jlll da apresentadora havia um Hited oficial, seu corpo foi descoberto § identificado pelos soviéticos § depois
€ distraido brincando com seu computador [...] ele assistia um filminho de oo transportado para a Risssia. OS RUSSOS MENTIRAM? Com a divulgagao desses
foi ! B8". O resultado? Tudo . transmitido ao vivo! Ndo poderia acabar de ricos documentos do FBI, certamente parece gque o lider mais notorio da historia mundial
oo modo diferente. O B afastado temporariamente de suas NGRS kocentemente €5¢apou da Alemanha para desfrutar uma vida pacifica no alto da Cordilheira dos
o0 o.00 Andes, América do Sul. Recentemente uma foto (abaixo) foi postada nas redes
Estagiariol USA sociais sugerindo um "suposto" Hitler idoso, de 95 anos, posando com a namorada
0.0} B América [P0 no Brasil em 1984. Os recém-langados arquivos do FBI afirmam que Adolf Hitler
e o escapou através de um submarino com destino & Argentina, onde ele permaneceu
Ravorth " .o I 1.00 nericano " L0
0.00l Probabilidade da predicao 1 l0.00 Probabilidade da predi¢do 1 b2
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[Foos E O dono do morro: um homem g a batalha pelo Rio, UPPs & a¢es militares, ndo oo O ex-governador do Ceara, {61 Gomes (PDT), afirmou em discurso ontem em
Ainda tém sido capazes {8 reverter incapacidade @8 governos para lidar com guerra 8 ool Sobral, na sua festa de aniversario, que se ele estiver envolvido no esquema de
Mas facgdes.. De um lado, o antigo guarda-costas ¢ atual desafeto, que assumiu o poder aparece] corrupgdo da Petrobras, o ministro do , Teori Zavascki, que relata a Lava Jato,
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(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

* “¢”: uma palavra muito comum na lingua portuguesa sendo considerada uma stop word
que pode ser usada em uma variedade de contextos recebeu uma pontuagdo negativa. Em
alguns casos, pode ser usada em afirmacdes que sdo factualmente verdadeiras, enquanto
em outros casos pode ser usada para transmitir uma declaragao falsa. A presenca da palavra
“€” em uma noticia falsa pode estar associada a afirmagdes enganosas que tentam parecer

verdadeiras.

* “de”: Novamente uma stop word recebeu uma pontuacao positiva.

5.3.3.2 Noticia falsa classificada como real

A explicacdo gerada pelo LIME na Figura 28b sobre uma amostra de noticia falsa

classificada como real do dataset Fake.Br Corpus com stop words gerou as seguintes observagoes:

* “Adolf” e “Hitler”: a palavra “Hitler” recebeu uma pontuagdo negativa, essa palavra esta
fortemente associada a eventos histéricos negativos. Portanto, sua presenca em uma noticia
pode ser interpretada como indicativa de contetido sensacionalista, polémico ou potencial-
mente enganoso. Por outro lado, a palavra “Adolf”, por si s, pode ndo ter tantas conotacoes
negativas e pode ser utilizada em contextos mais neutros ou até mesmo positivos, como

referéncias a pessoas com esse nome que nao estdo relacionadas ao lider nazista.
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* “que” e “e”: ambas as palavras sdo conectores comuns na lingua portuguesa que sao
frequentemente usados para ligar frases e ideias em um texto. Sua presenca pode indicar
uma estrutura gramatical mais coesa e bem construida, o que € frequentemente associado

a noticias reais e informativas.
5.3.3.3 Noticia real classificada como real
Na Figura 28c, estd a explicacdo do LIME sobre a amostra de noticia real classificada

como real:

» “de”, “e” e “na”: novamente palavras simples da lingua portuguesa receberam uma pontu-
acao positiva, oque pode reforcar a ideia de que as noticias reais sao mais bem escritas

gramaticalmente e fazem mais uso desses conectivos.

* “Veja”: a palavra “Veja” recebeu uma pontuagdo positiva, neste contexto € uma conjugacao
do verbo “ver”, mas a pontuacdo positiva devido ao fato de que “Veja” pode ser interpretado
como uma referéncia a revista brasileira de mesmo nome, conhecida por seu jornalismo

investigativo e confidvel.

* “Dantbia”: um nome préprio recebeu uma pontuagao negativa.

5.3.3.4 Noticia real classificada como falsa

Analisando a amostra de noticia real classificada como falsa classificada pelo LIME na

Figura 28d foi possivel observar:

€6 9% C¢ 999, [IP%2)

* “0”, “e”’: neste caso a palavra “e” recebeu uma pontuagdo negativa, diferente da noticia
anterior. A palavra “o0” também recebeu uma pontuacdo negativa, sendo um artigo da

lingua portuguesa.
* “de”: como em outras noticias também recebeu uma pontuagao positiva.
* “Cid”: referéncia a uma entidade politica recebeu uma pontuagao negativa.

* “STF”: referéncia ao Supremo Tribunal Federal, oque pode indicar que ele € constantemente

cenario alvo de noticias falsas.



Capitulo 5. Resultados 82

* “picareta”: recebeu peso negativo, isso pode se dar ao fato de que sua presenca na noticia
pode indicar um viés negativo ou hostilidade em relacdo ao assunto abordado, o que pode

afetar a percepcao da credibilidade da informacao.

5.3.4 Modelo 4: Fake.Br sem stop words

Figura 29 — Explicagdes geradas pelo LIME do Modelo 4
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(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

5.3.4.1 Noticia falsa classificada como falsa
Analisando as amostras classificadas pelo Modelo 4, na Figura 29a esta a explicacio do

LIME sobre a amostra de noticia falsa classificada corretamente, foi possivel observar:

* “estagidrio” e “telejornal”: novamente essas palavras receberam pontuacdes negativas

como no modelo anterior.

* “noticiario”: € curioso a palavra “noticiario” assim como “telejournal” receber uma pontu-

acdo negativa, ja que nesses veiculos que as noticias reais costumam ser divulgadas.

* “africa”: a referéncia a um pais recebeu uma pontuacao negativa, isso pode indicar que

esse pais € constantemente alvo de noticias falsas.
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* “segundafeira”: a palavra composta “segunda-feira”, com a remocao das stop words foi
considerada como uma palavra palavra simples “segundafeira”, essa palavra recebeu uma
pontuacdo positiva, isso pode se dar ao fato de que noticias reais costumam ser mais
precisas e informar quando um fato aconteceu.

5.3.4.2 Noticia falsa classificada como real
Com base na Figura 29b da explicacdo do LIME sobre a amostra de noticia falsa classifi-

cada como real, € possivel observar:

* “hitler”: neste modelo a palavra Hitler recebeu uma pontuagdo positiva;

bR YY

* “argentina”, “cordilheira” e “andes’: a referéncia a um pais e a cordilheira dos andes recebeu

pontuagao positiva.
» “fbi”: referéncia ao servigo de inteligéncia e seguranca doméstica dos Estados Unidos
recebeu uma pontuacgado positiva.
5.3.4.3 Noticia real classificada como real

Na Figura 29c esta a explicagdo do LIME sobre a amostra de noticia real classificada

como real:

* “primeiradama’: referéncia a primeira dama obteve uma pontuacao positiva.

* “traficante”: € comum encontrar noticias divulgadas por fontes confidveis sobre trafico, por
isso talvez essa palavra tenha um peso positivo, por se tratar de uma assunto que costuma

estar presente em noticias reais.

* “nd0”: uma palavra de cunho negativo, recebeu uma pontuacgdo positiva.

5.3.4.4 Noticia real classificada como falsa

A explicacdo do LIME sobre a amostra de noticia real classificada como real estd na

Figura 29c, com ela nota-se que:

* “exgovernador” e “moro”: referéncia a figuras politicas tiveram pesos negativos.
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* “corrup¢ao”: corrupgdo obteve um peso negativo, oque pode indicar que esse tema seja

constantemente utilizado para espalhar noticias falsas sobre figuras politicas.

* “petrobras”: referéncia a empresa Petrobras obteve peso negativo oque pode indicar que

ela € constante alvo de noticias falsas

5.4 Explicacoes geradas pelo IG

Nesta sessdo encontram-se as explicacdes geradas pelo 1G. 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 classificacdo como noticia falsa, e quanto mais azul, mais
ela contribuiu para a noticia ser classificada como real, sendo que quanto mais saturada a cor,
mais importante era o peso da palavra para a classificacdo. A aplicacdo dessa escala de cores as

amostras pode ser vista, por exemplo, na Figura 31.

E importante ressaltar que o IG retorna uma pontuagio de relevincia para cada subtoken
na entrada. No entanto, para melhor visualiza¢do e comparagao com o LIME, neste trabalho foi
considerada uma pontuacdo por foken (ndo subtoken). Para isso a maxima relevancia entre todos

os subtokens de um foken foi considerada para representar o token inteiro.

Figura 30 — Escala de cores dos mapas de saliéncia

Falsa Real

<& >
»

Mais
importante —

5.4.1 Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop words
5.4.1.1 Noticia falsa classificada como falsa

Analisando as explicagdes das amostras classificadas pelo Modelo 1, na Figura 31a
estd uma noticia falsa classificada como falsa, é possivel 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 noticias falsas, pois muitas vezes elas tentam chamar a atencao do
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Figura 31 — Explicagdes 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 afirmagdes surpreendentes ou incriveis.

* “armazenados” e “descascar”: essas palavras tiveram grande destaque, no entanto, ndo €

possivel tirar muitas conclusdes do uso dessas palavras

* “lavar”: esta palavra obteve um peso positivo, pode ser porque esta palavra € muito utilizada
em noticias reais que falem sobre corrupcao e lavagem de dinheiro, apesar de que nesta

noticia essa palavra € aplicada a outro contexto

* “o1”: obteve um peso positivo importante, pode estar correlacionada com outras palavras
ou estruturas linguisticas que sdo mais frequentes em noticias verdadeiras do que em falsas,

no entanto ndo é possivel tirar uma conclusdo de qual correlacdo € essa.

* “prejuizo”: esta palavra obteve um peso positivo, e pode estar associada a noticias financeiras

ou econdmicas legitimas.

* “leptospirose”: assim como nas explicagdes do LIME essa palavra teve um pontuagio

negativa.
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5.4.1.2 Noticia falsa classificada como real

Na Figura 31b esta uma noticia falsa que foi classificada como real, com a explicagcdo
gerada pelo IG € possivel observar que a maioria das palavras tiveram pesos bem semelhantes,
estando ao centro da escala de cores, apresentando uma cor roxa, mas foi possivel destacar o

seguinte:

* “O”: Essa palavra € uma stop word teve um peso positivo alto. Isso pode reforgar a teoria

de que as noticias reais sao melhor escritas e por isso possuem mais palavras como esta.

* “Segundo”: essa palavra também recebeu uma pontuagdo positiva maior. O termo “segundo”
pode ser usado para introduzir citacdes ou informagdes provenientes de fontes confidveis
assim como foi utilizado nesta noticia. Desse modo pode ser que esta palavra seja utilizada

em maior nimero por noticias reais.

* “Bolsonaro”: uma figura politica teve um grau de importancia um pouco maior em relagao
as outras palavras como € possivel observar pela maior saturaciao de cor, tendo um peso

mais positivo. Esta caracteristica pode indicar uma inclinagdo politica.

5.4.1.3 Noticia real classificada como real

Na Figura 31c esta uma noticia real classificada real, pode se observar a partir dela o

seguinte:

* “inflacioEduardo”: duas palavras foram consideradas como um tnico token “inflacdo” e

“Eduardo”, tendo um peso mais positivo e maior importancia para a predi¢cdo da amostra

* “UOL": essa palavra também recebeu uma pontuacao positiva e apresentou grande impor-
tncia para a classificacdo assim como na explicacao gerada pelo LIME anteriormente.
Isso pode se dar ao fato que UOL € uma das maiores empresas de midia online no Brasil e
€ conhecida por seu jornalismo confidvel, logo citar essa empresa pode trazer credibilidade

a noticia.

* “Confira”: a palavra “Confira” é comumente usado em chamadas de noticias, sua pontua¢ao

positiva pode indicar que usar este tipo de chamada seja mais utilizado em noticias legitimas.
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5.4.1.4 Noticia real classificada como falsa

A noticia real classificada erroneamente na Figura 31d ndo apresentou muitos destaques

na explicacdo gerada pelo IG, as palavras apresentaram tons muito semelhantes.

* “Uma”: esta palavra foi a que apresentou maior importancia, e teve um peso positivo.

* A maioria das palavras apresentou uma pontuagao mais negativa, com uma importancia

mediana como pode ser notado pelo tom mais claro.

5.4.2 Modelo 2: FakeRecogna sem stop words

Figura 32 — Explicagdes geradas pelo IG do Modelo 2

ol pessoal recebi alerta nao comprarmos peixe proximos dias local onde ficam
amarzenados ceagesp ficou inundado risco contrair doencas principalmente
leptospirose lavar frutas verduras legumes bem antes descascar consumir nao comer
nada cru salada vai om dia alguns voces sabem trabalho distribuidora
carnes congelados centro distribuicao fica ceagesp ontem impossivel dese trabalhar
hoje vim aqui conferir toda situacao pessoal vdd puderem evitem frutas verduras
proximos dias alem precos absurdos qualidade sera piores historia sera tudo
descartado pura ilusao muita muita muita comida meio dessa lama lixo todoo
realmente estragou certamente ira lixo demais gente certamente sera lavado
colocado consumo porque sao toneladas toneladas alimentos prejuizo desses
fornecedores serao imensos nesse pais onde dinheiro fala alto duvido tudo aqui sera
jogado sujeira imensa bicho morto dar pau aqui entao fica alerta dica evitarem
puderem

(a) Falsa classificada como falsa

BRBIII0) carioca eduardo paes dem entrevistado desta quintafeira serie sabatinas
promovidas folha spaulo uol candidatos prefeitura rio janeiro entrevista candidato
criticou gestao atual prefeito marcelo crivella republicanos defendeu acusacoes
corrupcao governo lupa verificou algumas declaracoes candidato confira governo
crivella aumentos pedagio linha amarela dobro inflacaceduardo paes candidato
prefeitura rio janeiro sabatina

(c) Real classificada como real

5.4.2.1 Noticia falsa classificada como falsa

presidente jair bolsonaro fez discurso nesta tercafeira assembleia geral nacoes
unidas onu fala apresentada meio vado causa pandemia covid reuniao onu
neste ano baseada sede entidade nova yorklvirtual bolsonaro disse brasil vitima
campanha brutal desinformacao sobre amazonia pantanal segundo floresta
amazonica umida so pega fogo bordas responsaveis queimadas sao indios caboclos
disse tambem orientacoes pessoas ficarem casa pandemia quase levaram pais caos
social bolsonaro disse floresta umida nao permite propagacao fogo interior
incendios acontecem praticamente mesmos lugares entorno leste floresta onde
caboclo indio queimam rocados busca sobrevivencia areas ja desmatadas

(b) Falsa classificada como real

noticia bastante compartilhada redes sociais chegou portais regioes norte nordeste
semana passada -aﬁ.rm&andidataﬁreadora municipio presidente dutra
maranhao erca km capital sao luis sido presa policia civil acusada
oferecer sexo troca informacao segundo policia civil maranhao nao
icia falsa

ha qualquer registro prisao candidata municipio nessas s
afirma ainda policia encontrado celular candidata videos utilizaria garantia

policia estima possam pessoas BVOIVIdASInesse
negocio

(d) Real classificada como falsa

Analisando a amostra de noticia falsa classificada como falsa pelo Modelo 2 na Figura

32a foi possivel observar:

* “alertapessoal”: esta palavra apresentou maior importancia € a palavra com maior saturagao,

no entanto ela aparentou um tom roxo, ou seja, esta entre o peso falso e real.
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* A maioria das palavras ndo apresentaram muita importancia pra classificacdo, estando

num nivel de saturagdo muito préximo.

5.4.2.2 Noticia falsa classificada como real
Na Figura 32b esta a amostra de noticia falsa classificada como real, € possivel notar:
* “video”: esta palavra recebeu uma pontuacao mais positiva e grande importancia. A pre-

senga da palavra “video” pode indicar que a noticia inclui evidéncias visuais na forma de

um video e por isso recebe uma pontuacdo positiva.

* “york”: referéncia a uma cidade teve uma pontuacdo mais positiva, a importancia atribuida
a essa palavra, pode se dar ao fato de que noticias reais costumam ser mais completas,

trazendo informacdes como local em que ocorreram.

* “brutal”: esta palavra teve um peso bem positivo, no entanto ndo apresentou muita impor-
tancia.
5.4.2.3 Noticia real classificada como real
Na Figura 32c esta a noticia real classificada de forma correta, de acordo com ela é

possivel notar que:

* “exprefeito”: essa palavra foi a que apresentou maior importancia, neste caso uma referéncia

a um cargo politico apresentou uma pontuagao positiva para a classificacao.

* “promovidas”: apresentou uma pontuacdo mais negativa, isso pode pode estar associado a

narrativas que envolvem promogdes ou avangos falsos ou enganosos.

* “quintafeira” e “janeiro”: essas palavras nao apresentaram grande importancia, mas tiveram
peso positivo, isso pode reforcgar a ideia de que noticias reais trazem mais informacoes,

logo uma informacgao temporal aparenta uma pontuacao positiva,

5.4.2.4 Noticia real classificada como falsa

Na Figura 32d esta a noticia real classificada como falsa, € possivel notar que:
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* “compartilhada”: essa palavra foi umas das que apresentou maior importancia, tendo uma
pontuacdo mais negativa. Em muitos casos, noticias falsas ou desinformagdo sdo comparti-
lhadas amplamente em redes sociais ou outras plataformas online. O termo “compartilhada”
pode estar associado a esse tipo de disseminagdo de informagdes enganosas, levando o

modelo a atribuir uma pontuacao negativa a palavra.

* “envolvidas”: esta teve uma pontuacdo mais equilibrada entre real e falsa, no entanto

apresentou alta importancia.

* “votos”: teve um peso negativo, isso pode se dar ao fato de que em muitos casos, noticias

falsas estdo relacionadas a processos eleitorais, votagdes ou politicas.

5.4.3 Modelo 3: Fake.Br incluindo stop words

Figura 33 — Explicagdes geradas pelo IG do Modelo 3

==
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_—=
D e e ebresendorahavi2 ransportado para a Rssia . OS RUSSOS MENTIRAM ? Coma divulgasdo desses
Blmiho de* sacanagen.” . O esultado  Todo o rnsitdoaovivo | Nao  So%W i o PO Seameni paree e el ot 0 e mindiel
F_

ey A L

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

5.4.3.1 Noticia falsa classificada como falsa

Analisando agora as amostras classificadas pelo Modelo 3, comecando pela noticia falsa

classificada como falsa na Figura 33a foi possivel notar:

* As palavras tiveram um nivel de importancia muito préximos.
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* “telejornal”: essa palavra recebeu uma pontuacao negativa, isso pode indicar que o modelo
associou “telejornal” a fontes de informacao que foram desacreditadas no passado por

disseminar desinformacao.

5.4.3.2 Noticia falsa classificada como real

Analisando a noticia falsa classificada como real na Figura 33b foi possivel notar:

* “History”: € estranho notar que esta palavra teve importincia no entanto de duas formas,

em uma teve um peso mais positivo € em outra um peso mais negativo.

* “FBI”: novamente esta agéncia teve uma pontuacao positiva, a citacdo dessa organizagcao

entrega mais confiabilidade a noticias.

* “forjou” e “Mentiram”: duas palavras que estdo associadas a atividades enganosas tiveram
importancia na predi¢do, no entanto tiveram pontuacdes positivas, isso pode ser ao fato de
que em algumas situagdes esses termos podem indicar transparéncia e responsabilidade

jornalistica, indicando que a historia estd expondo atividades fraudulentas ou enganosas.

5.4.3.3 Noticia real classificada como real

Analisando na Figura 33c a noticia real classificada como real foi possivel notar:

» Nesta noticia as palavras apresentaram pesos bem semelhantes,

* “dama”: a pontuacao negativa atribuida a esta palavra pode ser explicada pela associacao
com o termo “primeira-dama” (que € o termo utilizado na amostra), que frequentemente
figura em noticias sensacionalistas. Essa associa¢do sugere que a figura politica em questdo

pode ser alvo de rumores ou falsas narrativas.

* “Misha Glenny”, “Dantbia Rangel”, “Antonio Francisco Lopes”: esses nomes foram
associados a pontuacdes negativas, pode ser que eles sejam constantemente alvos de
noticias falsas, ou que normalmente noticias falsas tem como alvos pessoas de forma geral,

e por isso o uso de nomes proprios recebe esta pontuagao.

5.4.3.4 Noticia real classificada como falsa

Analisando na Figura 33d a noticia real classificada como real foi possivel notar:
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* “Sobral”: esta palavra teve uma pontuagdo negativa, ela se refere a uma cidade com este

nome na noticia, no entanto Sobral é um sobrenome comum no Brasil, e pode ser que o

modelo associou um nome proprio a uma noticia falsa.

* “investigacdo”: a mencao desta palavra em uma noticia pode sugerir que hd uma busca

ativa pela verdade e uma abordagem responsdvel para descobrir informagdes precisas. Isso

pode aumentar a confianca dos leitores na veracidade da noticia, pois sugere que hd um

esfor¢o diligente para verificar os fatos, por isso a palavra recebe uma pontuagdo positiva.

* “ladrao”: uma palavra de conotagdo negativa, teve uma pontuacao negativa, isso pode

indicar que essa palavra seja muito utilizada para acusar injustamente pessoas em noticias

falsas. No entanto, crimes sdo comumente noticiados, e a palavra ladrdo ndo deveria

apresentar uma pontuagdo tao negativa.

5.4.4 Modelo 4: Fake.Br sem stop words

Figura 34 — Explicagdes geradas pelo IG do Modelo 4

do vivo assistindo filminho adulto durante apresentacao telejornal
assistiam noticiario bbc transmitido ultima segundafeira ficaram
queixo €aido quase h noite ancora sophie raworth falava sobre vitoria equipe

britanica cricket sobre africa sul detalhe inusitado conseguiu chamar atencag

propria noticia sendo transmitida atras apresentadora havia estagiario distraido
brinca Iminho sacanagem resultado tudo transmitido vivo
deria acabar modo diferen 0 tado temporariamente

(a) Falsa classificada como falsa

(c) Real classificada como real

5.4.4.1 Noticia falsa classificada como falsa

(b) Falsa classificada como real

exgovernador ceara cid gomes pdt afirmou discurso ontem sobral festa aniversario

envolvido esquema inistro stf teori zavascki relata lava jato
comno procuradorgeral republica rodrigo janot ladrao juiz sergio moro atua
Mpﬁmeira p ta nome omes aparece lista

lava jato sede odebrecht sob tf cid aparece lado valor r mil codinom
falso

(d) Real classificada como falsa

Analisando agora as amostras classificadas pelo Modelo 4, comecando pela noticia falsa

classificada como falsa na Figura 34a foi possivel notar:
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* “atencdo’: essa palavra teve uma pontuacao negativa, se a palavra “atencdo” € usada em
um contexto sensacionalista ou alarmante, isso pode indicar que a noticia € falsa. Noticias
que buscam chamar a atencao do leitor de forma exagerada ou enganosa podem ser vistas

como menos confiaveis.

* “nao”: essa palavra recebeu uma pontuacdo negativa, € uma palavra de negagcao no entanto

o seu destaque com um peso negativo pode nao significar muita coisa.

5.4.4.2 Noticia falsa classificada como real

Analisando uma noticia falsa classificada como falsa na Figura 34b foi possivel observar:

* “forjou”, “mentiram”: neste modelo essa palavras também receberam uma pontuacdo

negativa.

* “governo”: essa palavra recebeu uma pontuacio positiva, isso pode se dar pelo fato de que
o termo ‘““governo” muitas vezes se refere as instituicdes governamentais responsaveis por

fornecer informacdes oficiais e confidveis sobre politica.

5.4.4.3 Noticia real classificada como real

Analisando uma noticia falsa classificada como falsa na Figura 34c foi possivel observar:

* “primeiradama’: neste modelo sem stop words € interessante notar que a palavra “primei-

radama” (primeira dama) teve um peso positivo.

* “exguardacostas’: essa palavra recebeu uma pontuagdo positiva, o uso de descri¢des deta-

lhadas e especificas pode contribuir para uma andlise mais precisa e informativa.
* “domingo”: novamente uma palavra de referéncia temporal recebeu uma pontuacao positiva.

* “glenny”: dessa vez um sobrenome apenas recebeu uma pontuacio negativa.

5.4.4.4 Noticia real classificada como falsa

Na Figura 34d esta a noticia real classificada de forma errada, com ela foi possivel

observar:

» “exgovernador’”: referéncia a uma figura politica teve uma pontuagdo negativa.
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* “corrupg¢do’: essa palavra teve grande importancia e apresentou peso negativo, isso pode se
dar ao fato de que muitas noticias falsas acusam politicos de corrupcao devido inclinacdes

politicas.

* “odebretch”: essa palavra recebeu uma pontuagdo positiva e um grande nivel de importan-
cia, isso pode ser porque a Odebrecht € uma empresa que esteve envolvida em diversos
escandalos de corrup¢do em varios paises, o que pode gerar desconfianca em relagdo a

noticias que mencionam o nome da empresa.

5.5 Analises dos datasets

LIME e IG t€m algumas limitacdes quando usados com textos, pois focam apenas nos
niveis morfolégico e lexical do texto. Outros niveis também sdo importantes, como o nivel
morfossintdtico, que nos permite identificar se algumas etiquetas ocorrem com mais frequéncia.
Além disso, o nivel semantico nos permite entender que algumas entidades sao distribuidas de
maneira diferente. Além disso, o nivel retérico pode considerar que textos mais longos sao menos

propensos a serem noticias falsas.

Em vista dessa limitag¢do nesta secdo, serdo comentadas as andlises realizadas sobre cada
um dos datasets, utilizando a biblioteca spaCy (HONNIBAL; MONTANI, 2017) para verificar
se algumas das hipdteses levantadas sdo verdadeiras, sendo elas: noticias reais possuem citam
mais organizacoes, € utilizam mais sfop words, enquanto noticias falsas citam mais individuos

principalmente politicos.

Por meio do spaCly, foi possivel obter dos textos das noticias as quantidades de entidades,
de classes gramaticais e as palavras mais frequentes. Com estes dados, graficos foram gerados
para os conjuntos de dados FakeRecogna e Fake.Br Corpus, considerando as variacdes com e

sem stop words, e podem ser vistos nas Figuras 35 a 38

As figuras incluem gréficos com essas informagdes normalizadas pela média de palavras
presentes nas noticias de cada classe do conjunto de dados em questdo. E importante enfatizar
que as noticias reais sdo em média, mais longas do que as falsas como exibido na Tabela 9. A
média de palavras em noticias falsas que incluem stop words € de 96,24, e em noticias reais € de
166,89, enquanto a média de palavras em noticias falsas sem stop words é 56,06 e nas noticias

reais € de 97,20 (média dos dois conjuntos de dados combinados).
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Tabela 9 — Tamanho médio das noticias dos datasets

Dataset Com Stop words Classe Média de caracteres Meédia de palavras

) Falsa 569,70 95,53

FakeRecogna Sim Real 1010,45 163,42
) Falsa 1924,84 317,84

Fake.Br Corpus Sim Real 723330 1200,15
FakeRecogna + Sim Falsa 574,01 96,24
Fake. Br Corpus Real 1031,29 166,89
- Falsa 420,53 55,66
FakeRecogna Nao Real 756.90 95.29

" Falsa 1387,16 180,53

Fake.Br Corpus Nao Real 499771 636,52
FakeRecogna + Nio Falsa 423,60 56,06
Fake. Br Corpus 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 estao as siglas das classes gramaticais.

Tabela 10 — Sigla das entidades do spaCy

Sigla Significado

LOC | Locais que nao sejam entidades geopoliticas, cadeias de montanhas, corpos de dgua
ORG Empresas, agéncias, institui¢coes, etc.

PER Pessoa ou familia 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 Numero

VERB Verbo PROPN Substantivo Préprio

ADV Adverbo ADJ Adjetivo

DET Determinantes CCONIJ | Conjun¢ao Coordenada
NOUN Substantivo X Outros

AUX Verbo auxiliar SYM Simbolo
SCONIJ | Conjungado Subordinada | INTJ Interjeicao
PUNCT Pontuacdo PART Particula

ADP Adposi¢ao




Capitulo 5. Resultados 95

5.5.1 FakeRecogna incluindo stop words

No dataset FakeRecogna com stop words, a suposicao de que as noticias reais mencionam
mais organizagdes se mostra verdadeira, como evidenciado no grifico 35b. E possivel observar
que essa distribuicdo ndo se limita apenas as organizacdes, mas também abrange todos os outros

tipos de entidades, tendo uma maior diferenca de distribuicao nas entidades do tipo LOC e ORG.

No entanto, de acordo com o grafico de classes gramaticais 35d, é mostrado que a
quantidade de substantivos (NOUN) utilizados pelas noticias falsas € um pouco maior, enquanto
a quantidade de substantivos proprios (PROPN) € maior nas noticias reais. No mesmo grafico, é

possivel ver que as noticias falsas também fazem um uso maior de adjetivos e verbos.

Quanto as palavras mais frequentes no dataset sem tratamento, sdo as stop words. Havia
a suposicao de que as noticias reais possuiam mais stop words, no entanto, pode-se perceber que

o uso delas nas noticias reais e falsas ndo apresentou grande diferenca.

5.5.2 FakeRecogna sem stop words

No dataset em que foi realizada a remogao das stop words, é possivel notar no grafico
36b que foi registrado um numero maior de organiza¢des (ORG) e de entidades diversas (MISC)

nas noticias falsas, apresentando uma diferenca minima em relagdo as noticias reais.

O grafico 36d, que apresenta a quantidade de classes gramaticais, também mostrou uma

diferenca minima entre as noticias reais e falsas.

No grafico 36f de palavras mais frequentes, € possivel notar que a palavras “nao” esta
muito presente em noticias falsas, enquanto as palavras “covid” e “satde” esta mais presente nas
noticias reais. Isso pode sinalizar que no dataset, as noticias reais trazem mais temas relacionados

a saide, enquanto as noticias falsas focam mais em abordar o cendrio politico.

5.5.3 Fake.Br incluindo stop words

No dataset Fake.Br Corpus com stop words, no grafico 37b, é possivel notar que as
noticias falsas fazem maior uso de entidades do tipo pessoa ou familia nomeada (PER), o que
pode indicar que as noticias falsas normalmente se tratam de pessoas. Também houve um maior

uso de entidades diversas.

E no grafico 37d de quantidade de classes gramaticais, € possivel ver um maior uso de
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Figura 35 — Métricas Dataset FakeRecogna com stop words
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substantivos préprios (PROPN), o que refor¢a a afirmagao anterior.

Quanto ao uso das sfop words entre noticias reais e falsas, aparentou estar bem equilibrado,

como pode ser visto no Gréfico 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 noticias falsas teve um aumento, como exibido no grafico 38b.

O uso das classes gramaticais manteve-se bem distribuido, como pode ser visualizado no

grafico 38d. Quanto as palavras mais frequentes, diferente do dataset FakeRecogna, ambas as

categorias de noticias apresentaram uma quantidade similar da palavra “nao”, que foi a palavra
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Figura 36 — Métricas Dataset FakeRecogna sem stop words
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mais utilizada. Neste dataset, as palavras “lula” e “temer” tiveram um uso muito maior nas noticias
falsas, o que pode indicar uma inclinacdo politica. A palavra “presidente” também demonstrou
mais uso nas noticias falsas. Outras palavras de cunho politico também apresentaram uma
frequéncia maior em noticias falsas, como “Brasil” e “pais”. No entanto, as palavras “governo” e

“federal” demonstraram um uso bem parecido entre noticias reais e falsas.

5.6 Consideracoes 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 interpretagdo textual, devido as sutis diferencas de importancia entre as palavras
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Figura 37 — Métricas Dataset Fake.Br Corpus com stop words
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destacadas pelos tons de cores. Por outro lado, o LIME destacou-se por sua interpretacdo direta,
identificando de forma sucinta as palavras-chave para as previsoes, tornando mais fécil visualizar

os elementos mais relevantes para as previsoes e simplificando a andlise.

As andlises do LIME destacaram a importancia das stop words na classificacio precisa
das amostras pelos modelos de linguagem. Inicialmente, sup0s-se que as noticias reais, devido a
sua qualidade superior de redacdo, conteriam mais stop words. As atribui¢des de pesos positivos
(peso que influéncia para que a predi¢do seja noticia real) das stop words exibidas pelo LIME
pareciam confirmar essa suposicao. No entanto, ao analisar os graficos normalizados na Secdo 5.5,
verificou-se que, proporcionalmente ao tamanho das noticias, a distribuicdo das stop words entre

noticias reais e falsas é muito semelhante, contrariando a teoria inicial. Portanto, o LIME expds
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Figura 38 — Métricas Dataset Fake.Br Corpus sem stop words

L3728 = Todas Noticias
100000 W= Noticias reais

m Noticias falsas
3927

80000

60000

20882

misC

5
o
8

PER

Entidade

(a) Quantidade de entidades em todo o dataset

Bl oae.

= Todas Noticias
= Noticias reais
m— Noticias falsas

800000

700000

600000

500000

400000

300000

200000

100000

NOUN
VERB
ADj
DV
ADP
DET
ccony
scon
PUNCT
svm
PART
INT)

° | C
5 x
£
2
<l

PROPN

(¢) Quantidade Classes Gramaticais

= Todas Noticias
= Noticias reais
m— Noticias falsas

40000

35000

30000

25000

20000

15000

10000

5000

na
lula
tambem
presidente
disse
sobre
anos

i

fed

3 govemo
ainda
segundo
brasil

my
pais

he

E

Palavr:

(e) Quantidade das palavras mais frequentes

0050 = Todas Noticias
m— Noticias reais
= Noticias falsas

0039
0.03

0015

ooosi iiﬂ“

©
&

(b) Quantidade de entidades normalizada

PER
Lo
MISC

Entidade

Quantidade

= Todas Noticias
m— Noticias reais
- Noticias falsas

NOUN
VERB

A
PROPN
ADV

DI
DET
AUX
S PRON
NUM
ccon
SCoNj
PUNCT
sYM
PART
INT)

(d) Quantidade Classes Gramaticais Normalizada

0016
0014
0012

o 0010

2

£ o008
0,006
0.004
0.002

0.000

== Todas Noticias
= Noticias reais
m— Noticias falsas

nao
ul
sa0
sobre
governo
segundo
b
[
pais

g
3
&

tambem
d

palavra

(f) Quantidade das palavras mais frequentes nor-
malizada

que as stop words sdo relevantes para a predicao correta de noticias como falsas ou reais, devido

a forma como elas estao distribuidas no texto e nao pela frequéncia. Devido a isso, os Modelos 1

e 3, que mantiveram as sfop words em seu treinamento, obtiveram as melhores métricas.

Com as explicagdes geradas também foi possivel notar que, nos modelos treinados

com o FakeRecogna, as palavras relacionadas a politicos tiveram em sua maioria pontuagdes

positivas (presidente, Bolsonaro, candidato, Crivella, jair, eduardo), pontuacdo dada a palavras

que impactam na predicao da noticia como real, isso pode indicar que talvez as fontes de noticias

das quais o dataset foi construido contém em sua maioria noticias relacionadas a politica.

Quanto aos modelos treinados utilizando o Fake.Br Corpus as palavras relacionadas a

politica que foram destacadas pelo LIME contribuiram para a classificacao das noticias como
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sendo falsas (Cid, STF, ex-governador, corrup¢do, Moro) ou seja obtiveram pontuagdes negativas.

No entanto se observado os graficos da Sessao 5.5, a distribui¢do do uso das palavras
relacionadas a politica que foram muito utilizadas apresentaram uma distribui¢ao equilibrada
entre noticias reais e noticias falsas no dataset FakeRecogna, € possivel notar que uma das palavras
(“bolsonaro”) teve um uso levemente maior em noticias falsas, enquanto no Fake.Br Corpus a

29 &6 29 ¢

distribui¢do da palavra “lula”, “temer”, “presidente” apresentaram maior uso nas noticias falsas.
A diferenca na atribui¢do de pesos as palavras relacionadas a politica entre os datasets pode estar
relacionada com a gestdo ativa do Brasil no momento em que as noticias foram coletadas. As
noticias que compdem o dataset FakeRecogna pertencem ao periodo de 2019 a 2021, quando
Jair Bolsonaro era o presidente da Republica do Brasil. Enquanto, as noticias do Fake.Br Corpus

pertencem ao periodo de 2016 a 2018, que teve Michel Temer como presidente.

Os graficos gerados revelaram que, no dataset FakeRecogna, as noticias reais frequente-
mente mencionam palavras relacionadas a saude. Esse comportamento pode estar relacionado as
fontes das quais as noticias foram coletadas e também pode ter sido influenciado pelo periodo

em que foram coletadas, marcado pela pandemia de COVID-19.

Em resumo, ao analisar os resultados, foi possivel perceber alguns comportamentos em
relacdo 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
precisdo 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 acurdcia 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 importancia
para a classificacdo correta dos modelos, devido a forma em que sdo distribuidas ao longo dos

textos e ndo a frequéncia.

Neste trabalho percebeu-se que os métodos de explicabilidade, originalmente projetos
no contexto de visdo computacional e aprendizado de maquina cldssico, apresentam algumas
limita¢des quando aplicados a textos. Essas limitacoes se ddao devido a lingua ser estrutura em
niveis e os métodos serem mais eficientes em evidenciar os niveis morfoldgico e 1éxico (palavras
e partes de palavras). Porém, outros niveis também tem um papel importante no processo de

classificagdo sendo necessdrio recorrer ao spaCy. Niveis como por exemplo:

* Morfossintatico: as categorias gramaticais podem variar entre as classes. Neste trabalho,

verificou-se que no Fake.Br Corpus substantivos proprios sdo mais utilizados por noticias
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falsas enquanto no FakeRecogna s@o mais utilizados por noticias reais;

* Semantico: evidenciou-se que alguns nomes proprios sio mais comuns que outros em
noticias reais dependendo do dataset analisado. No FakeRecogna, entidades como pessoas
e organizagdes aparecem com maior frequéncia em noticias reais do que em noticias falsas.
Por outro lado, no Fake.Br, as noticias falsas fazem maior uso de entidades do tipo pessoa

e familia nomeada;

* Retoérico: foi observado que noticias reais sdo mais longas do que noticias falsas. Possivel-
mente essa diferencga se dé porque noticias reais tem o proposito de informar e tendem a
apresentar diversos nuances para a melhor compreensao de um fato. J4 as noticias falsas
tendem a ser menores, trazendo menos detalhes, possivelmente pela falta de informacdes
reais de apoio, a0 mesmo tempo que se tornam mais faceis de serem compreendidas e se

propagarem mais rapidamente.

5.7 LimitacOes

A principal limitag¢do 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
portugués do Brasil. A maioria das investigagdes sobre XAl concentra-se em modelos de visdao
computacional, sendo menos frequente a aplicacdo em modelos de linguagem, especialmente
em textos em portugués. Além disso, a escolha do algoritmo de XAI adequado no campo do
processamento de linguagem natural em portugués ainda € um desafio, dado o niimero limitado de
referéncias. Essas restricdes reforcam a importancia de ampliar as pesquisas sobre explicabilidade

em modelos de linguagem no contexto da lingua portuguesa.

Outro ponto € que o estudo foi focado em um dominio especifico, o de identificacdo de
noticias falsas, o que pode nao ser diretamente aplicdvel a outros dominios textuais. Também €
importante considerar que o trabalho foi desenvolvido para a lingua portuguesa, e caracteristicas de
noticias falsas em outras linguas 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 generaliza¢do dos achados para outros métodos disponiveis. Por fim, nossa anédlise

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 Conclusoes

A cria¢do de um modelo de linguagem € uma tarefa predecessora a realizagcao de diversas
outras, como classificacdo de texto, tradu¢ao automaética 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 nivel na compreensao

da linguagem.

Diante do crescente uso dos modelos de linguagem e algoritmos de aprendizado de mé-
quina em diferentes aplicacdes, a questdo da opacidade dos modelos de linguagem, popularmente
conhecidos como “caixa opaca”, tornou-se uma preocupagao significativa. A confiabilidade e
compreensdo dos modelos sao fundamentais, especialmente quando eles sdo empregados em
processos de tomada de decisdo na vida real. Neste trabalho, foi explorada a importancia da
compreensao do comportamento dos modelos de linguagem, bem como a necessidade de entender

suas previsoes individuais.

Os objetivos deste trabalho foram alcancados com sucesso. Primeiramente, foi realizado
um estudo abrangente e apresentacdo dos tipos de métodos de XAl existentes, com €nfase no
LIME e IG. Este estudo proporcionou uma base sélida para entender as capacidades e limitacdes

desses métodos, preparando o terreno para a aplicacdo pratica nas etapas subsequentes do trabalho.

Em seguida, um estudo de caso foi conduzido no dominio de identificacao de noticias
falsas em portugués brasileiro. Este estudo de caso foi essencial para demonstrar a aplicacao
dos métodos de explicabilidade, proporcionando percepgdes valiosas sobre como esses métodos
ajudam a interpretar os padroes identificados pelo modelo BERTimbau. A eficicia do modelo

BERTimbau foi confirmada pela sua capacidade de classificar as noticias 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 explicacdes geradas pelo LIME se mostraram mais faceis de interpretar, destacando de forma
simples as palavras significativas para a previsdo da amostra. Enquanto, as explica¢des geradas
pelo IG apresentaram uma interpretacao mais dificil na tarefa empregada, pois em muitas das
explicacdes geradas a diferenca nos pesos representados pelas cores foi minima, dificultando a

visualizacdo do que € importante para a previsao.
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A hipétese levantada inicialmente de que stop words sao mais frequentes em noticias reais
foi rechacada, pois como analisado nos graficos normalizados gerados pelo spaCy na Secdo 5.5,
descobriu-se que, em propor¢ao ao comprimento das noticias, a distribui¢do de stop words entre
noticias reais e falsas ndo apresenta uma diferenca significativa. Mas verificou-se que as stop
words sdo importantes mesmo assim para a classificacio, devido a forma com que se distribuem
ao longo do texto, as explicacdes geradas pelo IG e principalmente pelo LIME, comprovam pois
elas foram altamente destacadas nas explicacdes das amostras classificadas pelos Modelos 1 e 3,

que alcancaram o melhor desempenho.

O intuito com estas ferramentas era identificar quais palavras ou partes do texto sao mais
importantes para a classificacdo, com elas juntamente do spaCy foi possivel compreender melhor
o comportamento dos modelos que foram treinados. Por meio de técnicas como estas € possivel
desenvolver estratégias que aumentam a confiabilidade das previsdes do modelo, proporcionando

uma visao mais transparente de seu funcionamento interno.

Neste estudo além das percep¢des fornecidas anteriormente, constatou-se que os métodos
de explicabilidade apresentam limitacao ao serem utilizados para trabalhar com textos devido
a estrutura multi-nivel da linguagem, isso pode se dar pelo fato deles serem desenvolvidos
originalmente para aplica¢des de visdo computacional e para modelos de aprendizado de maquina
mais simples. Eles concentram-se nos niveis 1éxico e morfolégico, perdendo oportunidades de

captar aspectos significativos que poderiam ser observados nos demais niveis linguisticos.

No nivel morfossintético, observou-se por meio do spaCy que nomes proprios sao mais
frequentes em noticias reais. No nivel semantico, certas categorias, como organizacdes, S0 mais
comuns em noticias reais, enquanto a frequéncia de nomes de pessoas permanece constante. No
nivel retdrico, foi observado que em ambos os datasets analisados, as noticias reais tendem a ser
mais extensas € minuciosas, buscando informar diversas camadas informativas para seus leitores.
Em contrapartida, as noticias falsas sdo mais concisas, oferecendo menos detalhes e sendo assim

mais faceis de compreender possibilitando uma ripida disseminacao.

Para futuras investigacdes, € desejdvel 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 dominios diversos
que ndo estejam restritos ao contexto de noticias falsas. Diversificar os dominios de aplicacao

poderia fornecer uma compreensao mais abrangente sobre como diferentes métodos de explicabi-
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lidade se comportam em contextos variados, ampliando assim a aplicabilidade e a generalizagdo

das técnicas investigadas.

Outra direcao futura interessante seria investigar como os modelos se comportam sob
diferentes condi¢Oes de entrada. Isso poderia incluir, por exemplo, usar um modelo treinado
sem stop words para realizar a previsdo 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 adversario nos modelos.

Também seria relevante realizar testes removendo das amostras as palavras que os métodos
de XAI consideraram importantes, para observar como a remog¢ao dessas palavras afeta as
previsoes dos modelos. Essas abordagens permitiriam avaliar a robustez dos modelos e sua
capacidade de manter a precisao sob diferentes condi¢des. O desenvolvimento de estratégias de
explicabilidade que considerem essas varidveis seria uma contribui¢io valiosa para o campo,

aumentando a confiabilidade das previsdes e a transparéncia dos modelos em contextos criticos.

Por fim, seria interessante desenvolver um novo framework de explicabilidade para textos
que vd além da simples distribuicdo de palavras, superando as limita¢des apresentadas pelos

métodos examinados neste trabalho (LIME e IG).
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APENDICE A — Explicacdes geradas pelo

LIME - Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop

words

Neste capitulo estdo todas as explicacdes geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 1 treinado com o FakeRecogna incluindo stop words.

A.1 Modelo 1 - Explicacées do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas

Figura 39 — Modelo 1 - Explicagdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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(b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 40 — Modelo 1 - Explicagdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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Figura 41 — Modelo 1 - Explicacdo da noticias 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.
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A.2 Modelo 1 - Explicacdes do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais

Figura 42 — Modelo 1 - Explicacdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.
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A.3 Modelo 1 - Explicacoes do LIME de amostras Reais classificadas

como Reais

Figura 43 — Modelo 1 - Explicagdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.
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Figura 44 — Modelo 1 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.
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Figura 45 — Modelo 1 - Explicacdo da noticias 5 real classificada como real gerada pelo LIME.
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A.4 Modelo 1 - Explicacdes do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas

Figura 46 — Modelo 1 - Explicacdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 1 - Real classificada como falsa (b) Noticia 2 - Real classificada como falsa
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Figura 47 — Modelo 1 - Explica¢des das noticias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 3 - Real classificada como falsa (b) Noticia 4 - Real classificada como falsa

Figura 48 — Modelo 1 - Explicacdo da noticias 5 real classificada como falsa gerada pelo LIME.

0

Melhor
0.22 Melhor a arte do encontro do que a do rompimento.
arte]
0.2

que
007
rompimento

encontrol
0.02
do
00

Probabilidade da predicao 2

o

NE

Sl
4



APENDICE B - Explicacdes geradas pelo
LIME - Modelo 2: FakeRecogna sem stop

words

Neste capitulo estdo todas as explicacdes geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 2 treinado com o FakeRecogna sem stop words.

B.1 Modelo 2 - Explicacées do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas

Figura 49 — Modelo 2 - Explicagdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 50 — Modelo 2 - Explicagdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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Figura 51 — Modelo 2 - Explicacdo da noticia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.
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B pessoal recebi alerta nao comprarmos peixe proximos dias local onde ficam
amarzenados ficou inundado risco contrair doencas principalmente
leptospirose lavar frutas verduras legumes bem antes descascar consumir nao
comer nada cru salada vai alertapessoal bom dia alguns [iBB88 sabem trabalho
distribuidora carnes congelados centro distribuicao fica Geagesp ontem impossivel
dese trabalhar hoje vim aqui conferir toda situacao pessoal vdd puderem evitem
frutas verduras proximos dias alem precos absurdos qualidade sera piores historia
sera tudo descartado pura ilusao muita muita muita comida meio dessa lama lixo
todoo realmente estragou certamente ira lixo demais gente certamente sera lavado
colocado consumo porque sao toneladas toneladas alimentos prejuizo desses
fornecedores serao imensos nesse pais onde dinheiro fala alto duvido tudo aqui
sera jogado sujeira imensa bicho morto dar pau aqui entao fica alerta dica
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B.2 Modelo 2 - Explicacoes do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais

Figura 52 — Modelo 2 - Explica¢des das noticias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 1 - Falsa classificada como real (b) Noticia 2 - Falsa classificada como real

Figura 53 — Modelo 2 - Explica¢des das noticias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.
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Figura 54 — Modelo 2 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.
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B.3 Modelo 2 - Explicacdes do LIME de amostras Reais classificadas

como Reais

Figura 55 — Modelo 2 - Explicacdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 1 - Real classificada como real (b) Noticia 2 - Real classificada como real

Figura 56 — Modelo 2 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.
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Figura 57 — Modelo 2 - Explicac¢do da noticia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.
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B.4 Modelo 2 - Explicacées do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas

Figura 58 — Modelo 2 - Explica¢des das noticias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 1 - Real classificada como falsa (b) Noticia 2 - Real classificada como falsa

Figura 59 — Modelo 2 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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Figura 60 — Modelo 2 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como falsa gerada pelo LIME.
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APENDICE C - Explicacdes geradas pelo
LIME - Modelo 3: Fake.Br Corpus incluindo

stop words

Neste capitulo estdo todas as explicacdes geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 3 treinado com o Fake.Br Corpus incluindo stop words.

C.1 Modelo 3 - Explicacoes do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas

Figura 61 — Modelo 3 - Explicagdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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flagrado "ao vivo" assistindo "filminho adulto" durante apresentagio
de Telespectadores que assistiam um noticiario da BBC transmitido na
ltima segunda-feira (7) ficaram de queixo caido! Eram quase 10h da noite quando
a ancora Sophie Raworth falava sobre a vitéria da equipe britanica de cricket sobre
a Africa do Sul. Um detalhe inusitado conseguiu chamar mais atengio do que a
propria noticia que estava sendo transmitida. BN da apresentadora havia um
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". O resultado? Tudo [ transmitido ao vivo! Nio poderia acabar de

modo diferente. O ESIIEING B afastado temporariamente de suas

o (I 1.00
Probabilidade da predigao
predigao
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Marqueteiro do PT B8t inquicto na [BHBH. B8 grita dia e noite ¢ diz que ndo vai
poupar ninguém. da Reptiblica de Curitiba dio conta de que o
marqueteiro do PT estdl falando pelos cotovelos dentro da . Uma fonte
disse que Joao nsioso, tenso e decidiu que ndo quer passar o resto
de seus dias na GAUGH. Santand, que se desde 23/02 (data de sua prisdo) estava
calado, resolveu que ird botar a boca no trombone. A defesa do publicitario ja
B8 negociando um possivel acordo com a equipe de investigagio da BE. BI8 sera
interrogado pelo juiz Sérgio Moro na proxima quinta-fei B ¢ réu de uma
agdo penal decorrente da 23a fase da operagio Lava Jato. - uidou da
publicidade durante a campanha de reeleigio do ex-presidente Luiz Inacio Lula da
Silva, em 2006, e as duas campanhas da presidente Dilma Rousseff, em 2010 e
-. A investigagdo aponta repasses no exterior de US$ 7, 5 milhdes da
Odebrecht para o casal Jodo ¢ Ménica Saiiltand entre 2012 ¢ Bl

o [ :.00
tfo0 ]

Probabilidade da predi¢ao

(b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 62 — Modelo 3 - Explicagdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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Ha 43 anos, Ernesto [BBIB8I avisou: "Chegara um tempo em que o 8N sentira
saudades dos militares". . [@8I88I foi o 290 Presidente do BEasil (1974 a 1979)
durante ime militar ‘m 1974, ele Se ¢ a vontade do

eu promoverei a Abertura Politica no Brasil. Mas chegara um
tempo que o [JON sentira saudade do Regime Militar. Pois muitos desses que
lideram o fim do Regime no estdo visando o bem do [J8§ll, mas sim seus proprios
interesses." Sera que Ble tinha razdo?

Probabilidade da predicio © N 1.00
robabilidade da predigdo | [

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como falsa
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rombo

0.00
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00
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0.0
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00

Campo de petréleo na Africa deu prejuizo de RS 25 Billies | Teve
muita propina!. O EOMbBO alcanga mais de RS 25, 2 billides. A _ informou
que estes contratos M firmados com base em expectativas de lucro, porém
contrariaram pareceres técnicos que nio aconselhavam o negécio. TEVE MUITA
PROPINA [campo de petroleo no Benin / Africa] "No negocio do Petroleo é
normal vo furar alguns pogos secos. Na 0 que aconteceu foi a
jungdo da ineficiéncia administrativa com a corrupgao” ﬁ o procurador do
MPF Diogo Castor de Mattos, da forga-tarefa da Lava Jatd. A area international
da BB [responsivel por esse negocio] era comandada pelo PMDB e os
diretores da estatal eram Nestor Cervers [2003/2008] ¢ Jorge Zelada [2008/2012].
Ambos [foram condenados pelo recebimento de propinas. Cervero confirmou [em
delagiio] que a clipula do PMDB [leia-se (@il e Renan Calheiros] [fofam
beneficiados. Eles negam as acusagdes 10 MILHOES DE DOLARES EM
PROPINAS O campo de petréleo de Benin rendeu uma propina gorda de US$ 10

o I .00
1

Probabilidade da predi¢ao

(b) Noticia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 63 — Modelo 3 - Explicacdo da noticia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.
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EUA,
0.0
clama|
0,021
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Pai|
0.021
perdeu
001
esposal
001
que|
001
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mais}
001

0.01

por Probabilidade da predicao

Pai que perdeu gémeos de 9 meses. a esposa e 20 familiares em ataque quimico na
Siria, clama por mais ajuda dos

0 0.99
1

C.2 Modelo 3 - Explicacoes do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais

Figura 64 — Modelo 3 - Explicacdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

0 6 maneiras positivas dé superar o medo da [llBHB. . E neste ponto que devemos
orte olh.ar para trés e contar nossas béngdos e vitorias. Criamos uma gomunidade de
o | amigos, parentes e colegas qué se estendem ha décadas. A maioria dé nés vive
que entusiasmada com as muitas décadas de vida que ainda podemos ter = décadas
007 que queremos preencher com paixdes, pessoas e lugares que nos interessam.
di o Quando chegamos na casa dos "enta" (50,60) ¢ comum comegar a se preocupar
pessoas| com nossa mortalidade. Muitos de nos comegamos a pensar sobre o fato de que
005 temos menos anos pela frente e mais anos para trés. Diversas Pessoas tém medo
;’iﬂﬂl da [HBE. nio importa o quio longe ela possa estar. Abaixo estdo algumas dicas
ou com base no conselho de outras pessoas com mais de 50 ¢ 60 anos que superaram
003 o medo de morrer. Gaste tempo com as pessoas que vocé gosta de estar por perto.
[com Tente coisas novas. Desafie-se. Principalmente, mantenha-se ativo e
Aiaixo comprometido com atividades positivas. Se houver algo que realmente o desafie
0 T faga algo sobre isso! Se vocé tem negdcios inacabados T resolva-os! Se vocé
6 tem alguém com quem precisa falar [ faga a ligagéio! Nao continue indo para um
002
s Probabilidade da predicio 0
’ 1 [T 067

(a) Noticia 1 - Falsa classificada como real

Bolsonaro pode ser preso por suas decla
Bolsonaro (PSC-RJ) disse que teve uma filha porque _fraquejoul,

Ses polémicas? O deputado federal Jair

Com
016 quilombolas nio serviam nem para procriar & que o erro da ditadura foi nio matar
advogado mais dissidentes. €om essas declaragdes, gerou desconforto em vérios grupos

sociais. Mas s6 a minoria das frases que o acusam de ser discriminatorias g

Bolsonaro s X 1
pode ser enquadrada como crime e, ainda assim, depende da

Mas interpretagdo da Justica.
0.3
o0 AFOLHA ouviu os advogados criminalistas Fabio Olivetti Lins & Silva &
pode Leonardo Sakamoto Beltrdo, para saber se o deputado Jair Messias Bolsonarg
012 corre o risco real de ser preso. Como deputado, ele tem a imunidade parlamentar,
(Confira o que lhe garante ndo ser punido por suas opinides, palavras & votos, de acordo
e com o artigo 53 da Constituicdo Federal. Para o advogada Fabio Olivetti Lins &
o011 Silva, Bolsonaro nio pode ser acusado criminalmente pelas suas frases. Além

Alem
005 0
e s fooo ]
presente Probabilidade da predicao
1 e 100

(b) Noticia 2 - Falsa classificada como real

Figura 65 — Modelo 3 - Explicagdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

0 Ciro Gomes ataca Bolsonaro, Déria, Dilma g Lula. Ciro Gomes deu a entrevista
que mais bombastica dentre os pré-candidatos a presidéncia do Brasil nas elei¢des
0.07 2018. Nao poupou nenhum de seus principais concorrentes g mostrou que nos
221%3 debates serd um dos mais provocativos presidenciaveis.
coog ndidato a presidéncia Ciro Gomes (PDT-CE) foi entrevistado nesta
feira I8 no programa Panico, da ridio Jovem Pan, g ndo poupou criticas a trés
oosly possiveis concorrentes nas eleigdes 48 B018: Luiz Indcio Lula da Silva (PT), Jair
d:DS Bolsonaro (PSC) g Jodo Doria (PSDB), além da ex-presidente Dilma Rouseft
foi (PT). No inicio da entrevista, que teve mais de uma hora de duragio, o
foos presidenciével defende o fim da polarizagéio BB os brasileiros para [l os
G problemas possam ser superados.
[Ndo
005
entre
005 . .o [oos
Lula Probabilidade da predigdo
0.0 1 [ To.95

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como real

History Channel: Hitlet forjou a propria morte § fugiu para a Argentina.

0 Documentos comprovavam queé Adolf Hitler § Eva Braun fugiram para a
007 Argentina em um Submarino. O FBI revelou qué o governo dos EUA sabia qué
untamente A dolf Hitlet estava vivo §, em 1984, ele estava morando na Cordilheira dos
que Andes, muito tempo depois do fim da Segunda Guerra Mundial. (History
0.05 Channel) Nos ultimos 70 anos, o mundo foi levado a acreditar que Hitler teria
Adolf morrido em 30 de abril de 1945 depois de se suicidar em seu bunker subterraneo.
Hided De acordo com a histéria oficial, seu corpo foi descoberto § identificado pelos
0.03! soviéticos g depois transportado para a Russia. OS RUSSOS MENTIRAM? Com
ricos a divulgagio desses documentos do FBI, certamente parece que o lider mais
00 emene ROL0riO da historia mundial escapou da Alemanha para desfrutar uma vida pacifica
no alto da Cordilheira dos Andes, América do Sul. Recentemente uma foto
(USA (abaixo) foi postada nas redes sociais sugerindo um "suposto" Hitler idoso, de 95
o pw anos, posando com a namorada no Brasil em 1984. Os recém-langados arquivos
América do FBI afirmam dque Adolf Hitler escapou através de um submarino com destino a
oo Probabilidade da predi¢ao oo |

1 [T ho2

(b) Noticia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 66 — Modelo 3 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.
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Traficante, primeira-dama e ex-guarda-costas em guerra d& poder na Rocinha: a
visio de autor de biografia de Nem. Para jornalista britdnico Misha Glenny, autor
de O dono do morro: um homem e a batalha pelo Rio, UPPs e a¢des militares, ndo
tém sido capazes de reverter incapacidade de governos para lidar com guerra de
facgdes.. De um lado, o antigo guarda-costas € atual desafeto, que assumiu o
poder do morro depois da prisdo do mentor. De outro, a mulher do ex-chefe,
condenada por trafico, foragida, mas que, nas redes sociais, ostenta os cabelos
pintados bem louros, o corpo bronzeado com biquinis e decotes, oculos escuros de
grife e colares dé ouro com pingente dg coroa. Veja em tempo real a cobertura
sobre a Rocinha Ainda ¢é cedo para concluir que a invasdo por traficantes no
domingo e a disputa de poder na Rocinha, na zona sul do Rio de Janeiro, tenham

- e
Probabilidade da predigio | 0

C.3 Modelo 3 - Explicacoes do LIME de amostras Reais classificadas

como Reais

Figura 67 — Modelo 3 - Explicacdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

0 Temer aciona tropas federais para proteger Planalto € ministérios apos 0 1 Em Davos, Temer afirma que governo vai 'batalhar dia g noite' para aprovar a
eo o vandalismo, anuncia Jungmann . Decreto prevé uso de For¢as Armadas no DF por em reforma da Previdéncia. Presidente di no Forum Econémico Mundial, em
ssista uma semana. Mas o presidente da Camara disse que pediu apoio da For¢a jo.00 Davos, na Suica. E a primeira vez que ele participa do evento que discute
0.04 Nacional. Decisdo de Temer elevou tensdo na Camara, g sessdo foi suspensa. [Davos economia € desenvolvimento.. O presidente Michel Temer afirmou nesta quarta-
de Politicos da oposigio B até da base aliada criticaram o decreto. Dia foi marcado - feira (24) B discurso no Férum Econdmico Mundial, na Suiga, que o governo
Ii?;n por manifesmgﬁo ¢ confrontos com zl.PM na Esplanada dos Mh)islérios., o fo.00 vai “ba»ml}.mr dia g noite” pelos votos necessérios para aprovar a reforma df’
0.01 ministro da Defesa, Raul Jungmann, informou nesta quarta-feira (24) que o a Previdéncia no Congresso Nacional. Temer, que chegou na terga (23) a Suiga ,
video presidente Michel Temer decretou a "agdo 8 garantia da lei § da ordem" &, com .00 participou pela primeira vez do forum de Davos , gue retine todos os anos
004 isso, tropas federais passardo a reforgar a seguranga na regido da Esplanada dos 2bordar liderangas globais, como politicos, ref de ONGS, executivos d&
foinda Ministérios (488188 & integra do pronunciamento no ¥idea acima) . A erca empresas & investidores, para discutir temas ligados 4 agenda economica & dé
fundamentalmente determinagdo, publicada em uma edi¢do extra do "Diario Oficial da Unido", prevé jo.00 desenvolvimento. O presidente discursou em sessdo plenaria g respondeu a

) o uso das Forgas Armadas &, segundo Jungmann, veio depois & um pedido do doclarou perguntas feitas pelo fundador do forum, Klaus Schwab. Na fala de abertura, um

vandalismo s 65 temas abordados foi § reforma da Previdéncia. Segundo Temer, o “povo
Leia o.00 brasileiro” percebe que o atual sistema ¢é “insustentavel”. “Nosso proximo passo é
0.03 que consertar @ Previdéncia Social, tarefa para qual nos estamos muito empenhados.
femer N ao O of” . a0 ©
oo Probabilidade da predigdo Probabilidade da predi¢do

1 [ 100 1 [ 100

(a) Noticia 1 - Real classificada como real (b) Noticia 2 - Real classificada como real

Figura 68 — Modelo 3 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

0 Ex-diretores da Odebrecht explicam ao TSE como funcionava relagdo com 0 Marcelo Moreira Em tempos onde o linchamento virtual se tornou moda & o
marcou politicos. Diante de contradigdes em depoimentos, fribunal marcou acareagio politicamente correto avanga para cercear o direito (8 a vontade) de as pessoas
[ entre delatores para a proxima §@xtd: depoimentos foram prestados Bl ago sobre oo de?f“e'_e"_'- eis GUe um artista engajado § ﬂ;ﬂmlﬂi!n e 'f‘“';""j’“fa, sem apelar para
St chapa Dilma-Temer.. O ministro do Tribunal Superior Eleitoral (iSE) Hermam que polémicas vazias € sem partir para a pura desqualificagdo dos criticos g
sexta Benjamim mAareou uma acareagdo com trés deltadores da Odebrecht : Marcelo E 013 10{“3115‘;5- Tico Santa Cruz, vocalista da bmdi‘ Car“’“z Detonautas Roque Clube,
bre i caref “laudi elo Fi 5 4 m ¢ formado em ciéncias sociais @ € um ativo militantes de causas sociais &
o.11 Odebrecht, Hilberto Masuarunl{qse Llausthn,lolxvlho‘Aac‘arczlgvao estd o1 aborador de ONGs (organizacdes ndo gover is) do Rio de Janciro. Bl
marcada para a proxima SEXIa feira § serd feita por videoconferencia, ou seja, cada Morcira de s (organizagd gover do Janeiro.
0.0 o . y a participaci 5 caliste 4
ribunal delator participaré das cidades onde residem, ou no caso de Marcelo Odebchet, de Wo.10 sua participagio no Rock in Rio 2013, o vocalista, que participou do tributo a
010 onde estd preso. Segundo a TV Globo apurou com diversas fontes, acareagio foto Raul Seixas, fez um rapido discurso politico, criticando o governador do Rio de
. : N . - . . ¥ 009 ‘0. Sergio C. ;i ri Fostacd i
depoimentos  pode ter sido por motivada por depoimentos conflitantes dados Marcelo A J aneiro, Selgm‘Lﬂbml (PMDB) € apoiando as vdrias ‘manifestagdes que pipocam
10 Odebrecht B outros ex-executivos da empreiteira. Uma destas contradicdes é sobre oo na cidade do Rio, entre as quais se destaca a dos professores da rede municipal de
em Ny e o . B . § sreve contra a ¢ 2 sargos B saldrios 4
0.09 0 jantar no Palacio do Jaburu em 2014, quando foi discutido apoio financeiro da ¢| ensino, em greve contra a aprov o de um plano de cargos g salérios. .En!remmu.
Odebrecht para campanhas do PMDB. Em seu depoimento ao ministro do [[SE oosH na opinido do Combate Rock, o musico escorregou ao defender a possibilidade de
h " de
009 - - - - -
0.06
Temer]
0l onde
me’:‘;‘f Probabilidade da predigdo ofooe ] joralistas] Probabilidade da predigdo
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(a) Noticia 3 - Real classificada como real (b) Noticia 4 - Real classificada como real



APENDICE C. Explicagées geradas pelo LIME - Modelo 3: Fake.Br Corpus incluindo stop words 124

Figura 69 — Modelo 3 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.

0 do : Traficante, primeira-dama e ex-guarda-costas em guerra dg poder na Rocinha: a
0.06 visdo de autor de biografia de Nem. Para jornalista britinico Misha Glenny, autor
Ainda de O dono do morro: um homem e a batalha pelo Rio, UPPs e a¢des militares, ndo
003 tém sido capazes de reverter incapacidade de governos para lidar com guerra de
J\{,Igf facgdes.. De um lado, o antigo guarda-costas € atual desafeto, que assumiu o
e poder do morro depois da prisdo do mentor. De outro, a mulher do ex-chefe,
0.04 condenada por trafico, foragida, mas que, nas redes sociais, ostenta os cabelos
‘;egj' pintados bem louros, o corpo bronzeado com biquinis e decotes, oculos escuros de
1 cia grife e colares dé ouro com pingente dg coroa. Veja em tempo real a cobertura
0.03 sobre a Rocinha Ainda ¢é cedo para concluir que a invasdo por traficantes no
};‘::“’“ domingo e a disputa de poder na Rocinha, na zona sul do Rio dg Janeiro, tenham
Na
0.03
feira
Danibia Probabilidade da predlgao 1 ] 100

C.4 Modelo 3 - Explicacdes do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas

Figura 70 — Modelo 3 - Explicacdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

0 1 P.apa'l:‘rancisco diz que teoria do Big Bang ndo contradiz papel.dc Deus. Tcoxjias
que cientificas como o "Big Bang", a grande explosdo que se acredita ter dado origem
oL a0 [iRiVers8 13.7 bilhdes de anos atras, § a ideia de que a vida se desenvolveu
papa através de um processo evolutivo ndo entram em conflito com o ensinamento

001 catélico, disse o papa Francisco nesta terga-feira.

rgumentou - pontifice. No passado, a Tgreja se opds s primeiras explicagdes cientificas do

o [N o}

0.20

a

0 Probabilidade da predicao

(a) Noticia 1 - Real classificada como falsa

(V0 Discursando Bm um encontro da Pontificia Academia de Ciéncias, um organismo

papel independente sediado no Vaticano § financiado Bl grande parte pela Santa Sé,

0.01 Francisco afirmou que as explicagdes cientificas para o mundo ndo excluem o papel

s‘;:h““‘ de Deus na criagdo. "O inicio do mundo nio ¢ trabalho do caos, que deve sua

declrou  Origem a outra coisa, mas deriva diretamente de um principio supremo g cria a
partir do amor", declarou. "O Big Bang, que hoje ¢ considerado a origem do

em mundo, nao contradiz a intervengdo criativa de Deus, pelo contrério, a requer",

r;m argumentou. "A evolugdo na natureza ndo contrasta com a nogéo de criagdo

o1 (divina), porque a evolugio requer a criagdo de seres qU8 evoluem", disse o

0 1
Esse, Cheguei na escola e ele estava todo roxo: o drama de maes de criangas com alergias
o3 alimentares graves no Brasil. Estudos indicam aumento em namero de casos; sem
000 apoio da lei, mes brasileiras convivem com perigo diariamente.. "O Jodo tem
de alergia grave a proteina do leite. A escola estava ciente, mas nesse dia houve uma
009 falha e puseram a bandeja com mousse de maracuja na frente dele. Ele pegou,

convivem  achando que pudesse. O Jofio ndo aceita comida de qualquer pessoa. Perguntava

cocos desde pequeno: BB bolo ¢ alérgico? Mas nunca pergunta na escola, ou em casa,

0.03 porque confia. Comeu uma colher. A professora viu ¢ mandou cuspir. Nao adiantou.
lei Me ligaram trés vezes. Primeiro, antes de comegar a reagdo. "Como ele esta?",
_“05_ perguntei. Ndo esta inchado, ndo esta tossindo, ndo teve nada. Pde na perua &
indicam : . . . " N

manda para casa, eu disse. Cinco minutos depois, comegou a reagio. Me ligaram de
no novo, pedi para medicar ¢ disse que estava indo para la. Peguei a bolsa. Ligaram
o.01
2
o.01

il icio 0 NN ols2

roxo Probabilidade da predicao
lo.00 1 0.18

(b) Noticia 2 - Real classificada como falsa

Figura 71 — Modelo 3 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

0 1
Ougay
o '"é 0 ex-governador do Ceara, €id Gomes (PDT), afirmou em discurso ontem em
0.0 Sobral, na sua festa de aniversario, que se ele estiver envolvido no esquema de
aparece] corrupgio da Petrobris, o ministro do STE, Teori Zavascki, que relata a Lava Jato, §
L “como”; o procurador-geral da Repiiblica, Rodrigo Janot, § “ladrao™ e o juiz Sérgio
SI¥ Moro, que atua nas investigagdes da primeira instancia, | “picareta”. © nome de (Gid
cid Gomes HPAIEe8 numa lista apreendida pela Lava Jato na sede da Odebrecht que Bsta
oo sob investigagio do STE. Cid HPATEEE 2o lado do valor de R$ 200 mil e do codinome
dudio “falso”. U o fudio:
estal
0.0
of
0.0
picaretal
0.0
fﬁ, Probabilidade da predi¢ao o I .00

1foo0 ]

(a) Noticia 3 - Real classificada como falsa

0 1 Andrés diz: 'Falar que || [OTRUGHY osta GUSBEAAY ¢ 'balela’. Ex-dirigente afirma

que situagdo financeira do clube ndo ¢ tdo grave e que Arena pode s

o
ool pagar sozinha. Andrés foi uma sombra de quem estava no poder nos
Corinthians Gltimos sete anos. [FBR afirmar diversas vezes que nio iria mais se
l
- mudou de ideia e resolveu tentar voltar ao cargo que ocupou entre 2007 e 2011.
0.0 - as entrevistas de Felipe Ezabella ¢ Romeu Tuma Junior , I Estado publica a
Sanche?] dirigente e atual deputado federal pelo Partido dos
003 dores (PT) fala [l motivo de ter voltado a se que planeja para
dentref
‘0,03l . futebol do clube, base, HEHEY outros assuntos + Ezabella diz:
Apds| 'Néo tenho problema com agentes, mas sdo sempre 0s mMesMos no _‘ +
| 0s Tuma diz: 'Se a Caixa ndo aceitar a condi¢do do , vamos dar calote'
candidatar Porque vocé acha que & [ melhor candidato para | b Nao que eu seja f§
queb)ado
]”L\hell
001
i icio O NN 0.99
e Probabilidade da predi¢do
oo 1

(b) Noticia 4 - Real classificada como falsa



125

APENDICE D - Explicacbes geradas pelo
LIME - Modelo 4: Fake.Br Corpus sem stop

words

Neste capitulo estdo todas as explicacdes geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 4 treinado com o Fake.Br Corpus sem stop words.

D.1 Modelo 4 - Explicacoes do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas

Figura 72 — Modelo 4 - Explicagdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

A ! 0
funcocs) L cadeia tmarqueteiro pt inquieto [l grita dia oite diz nao vai poupar ninguem
flagrado| . vivo assistindo filminho adulto durante apresentacao o0 informacoes [SPUBIEH curitiba dao EOR marqueteiro pt falandg cotovelos dentro
009 telejornal telespectadores assistiam BEIaHG bbe transmitido ultima rep“bl“,? BB fonte disse joao SAMEANA ansioso tenso decidiu nao quer passar resto dias
proprial segundafeira ficaram queixo caido quase h noite ancora sophic raworth falava morol B desde data prisao calado resolveu ira botar boca trombone defesa
noticiarin] sobre JifHA equipe britanica cricket sobre BffiEd sul detalhe inusitado conseguiu oo publicitario ja negociando possivel acordo equipe investigacao pf sera
o~ chamar atencao - sendo transmitida atras apresentadora havia santanal interrogado juiz sergio proxima quintafeira reu acao penal decorrente fase
africal estagiario dlvs%l‘ald(? brincando computador assistia f)lmmho sacanagem resultado co:;;: operacao lava jato Saiifand cuidou publicidade durante campanha reeleicao
it tudo transmitido vivo nao acabar modo diferente afastado oo expresidente luiz inacio lula silva duas campanhas presidente dilma rousseff
0.00] temporariamente R odebrech investigacao aponta repasses exterior us milhoes pdebrecht casal joao monica
poderia falando] i
estagiariol monical
noticia oo
000 B margueteiro
sogundaieia Probabilidade da predigdo ? I : 00 intafeic Probabilidade da predicao © NN 1.00
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(a) Noticia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 73 — Modelo 4 - Explicagdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Noticia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 74 — Modelo 4 - Explicacdo da noticia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.
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D.2 Modelo 4 - Explicacoes do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais

Figura 75 — Modelo 4 - Explicacdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

conselho
0.4
anos
0.1
positivas
0.11
afirmativo
paixoes
0.1
voce]
0021

maneiras positivas superar medo morte neste ponto devemos olhar tras contar
bencaos vitorias criamos comunidade amigos parentes colegas estendem ha
decadas maioria vive entusiasmada muitas decadas yida ainda podemos ter
decadas queremos preencher paixoes pessoas lugares interessam chegamos casa
enta comum comecar preocupar mortalidade muitos comecamos pensar sobre fato
menos anos frente anos tras diversas pessoas medo morte nao importa quao longe
possa abaixo estao algumas dicas base conselho outras pessoas anos superaram
medo morrer gaste tempo pessoas voce gosta perto tente coisas novas desafiese
principalmente mantenhase ativo comprometido atividades positivas algo
realmente desafie faca algo 50bfe voce negocios inacabados resolvaos voce
alguem precisa falar faca ligacao nag continue indo trabalho profundamente
insatisfeito fique relacionamento deixa infeliz voce muitos anos aproveitar tudo
wida oferecer medo morte muitas vezes medo nao viver acordo proprios principios
voce merece ver sonhos tornarem realidade quanto abracar yida menos assustado
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(a) Noticia 1 - Falsa classificada como real
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bolsonaro pode preso declaracoes polemicas deputado federal jair bolsonaro pscrj
disse filha porque fraquejou quilombolas Bag serviam procriar erro ditadura nag
matar dissidentes declaracoes gerou desconforto varios grupos sociais so minoria
frases acusam discriminatorias preconceituosas pode enquadrada crime ainda
assim depende fnterpretacao justica folha ouviu advogados criminalistas fabio
olivetti lins silva leonardo sak beltrao saber deputado jair messias b
corre risco real preso deputado imunidade parlamentar garante na punido
opinioes palavras votos acordo artigo constituicao federal advogado fabio olivetti
lins silva bolsonaro nag pode acusado criminalmente frases alem disso muitas

1 sao opiniao assegurado constituicao linha tenue inteligente
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caminha limite 1mumdade permite pag permite diz advogado criminalista

“"“p‘e‘aws’ leonardo sakamoto beltrao confira seguir algumas dessas frases interpretacoes

juridicas idiota analfabeta ta censurada ha tres anos durante entrevista bolsonaro
irritouse jornalista dirigiu palavras advogado fabio olivetti lins silva explica
constituicao Bae preve punicao discriminacao genero erro ditadura torturar nag
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(b) Noticia 2 - Falsa classificada como real

Figura 76 — Modelo 4 - Explicagdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.
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ciro gomes ataca bolsonaro doria dilma lula ¢iro gomes deu entrevista bombastica
dentre precandidatos presidencia brasil eleicoes na@ poupou nenhum principais
concorrentes mostrou debates sera provocativos presidenciaveis precandidato
presidencia ciro gomes pdtce entrevistado nesta quartafeira programa panico radio
jovem pan Na@ poupou criticas tres possiveis concorrentes eleicoes luiz inacio lula
silva pt jair bolsonaro psc joao doria psdb alem expresidente dilma rouseff pt
inicio entrevista hora duracao presidenciavel defende fim polarizacao brasileiros
problemas possam superados brasil B pode cair esparrela aceitar falsa divisao
coxinha mortadela discutir futuro gente transformar embate hoje nesse odio
paixao redor lula brasil pae sai onde questionado integrantes bancada sobre ovada
recebida prefeito sao paulo joao doria psdb durante visita salvador segundafeira
ciro disse atitude manifestante Bag normal civilizada aproveitou criticar paulista
doria posicao prefeito sao paulo aperfeicoa tragedia bnsxlclrﬁ porque politico nag
nada cabeca le pesquisa assessoria iro dizendo
ta todo mundo puto politicos Bntae naopolitico todo mundo quer alguem resolva
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(a) Noticia 3 - Falsa classificada como real
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presidencia cirg gomes pdtce entrevistado nesta qumafem programa panico radio
jovem pan Da@ poupou criticas tres possiveis concorrentes eleicoes luiz inacio lula
silva pt jair bolsonaro psc joao doria psdb alem expresidente dilma rouseff pt
inicio ista hora duracao presidenciavel defende fim polarizacao brasileiros
problemas possam superados brasil Bag pode cair esparrela aceitar falsa divisao
coxinha mortadela discutir futuro gente transformar embate hoje nesse odio
paixao redor lula brasil nag sai onde questionado integrantes bancada sobre ovada
recebida prefeito sao paulo joao doria psdb durante visita salvador segundafeira
ciro disse atitude manifestante Bag normal civilizada aproveitou criticar paulista
doria posicao prefeito sao paulo aperfeicoa tragedia brasileira porque politico nag
nada cabeca le pesquisa assessoria marquetagem comercial marqueteiro dizendo
ta todo mundo puto politicos Entas naopolitico todo mundo quer alguem resolva
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Figura 77 — Modelo 4 - Explicac¢do da noticia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.
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traficante primeiradama exguardacostas guerra poder rocinha visao autor biografia jornalista
britanico misha glenny autor dono morro homem batalha 5o upps acoes militares a0 sido
capazes reverter incapacidade governos lidar guerra faccoes lado antigo guardacostas atual
desafeto assumiu poder morro prisao mentor outro mulher exchefe condenada trafico foragida
redes sociais ostenta cabelos pintados bem louros corpo bronzeado biquinis decotes oculos
escuros grife colares ouro pingente coroa veja tempo real cobertura sobre rocinha ainda cedo
concluir invasao traficantes domingg disputa poder rocinha zona sul Fio janeiro sido ordenadas
traficante antonio francisco bonfim lopes vulgo dentro prisao seguranca maxima considera
jornalista britanico especializado crime organizado misha glenny racha interno crescente
tensao mulher herdeira danubia rangel exaliado sucessor rogerio avelino silva rogerio
precedem conflito disputa pmtagonwmo pode ajudar explicar embate gerou fortes tiroteios
imagens guerra dominga ca maior favela F0 glenny conta historia livro dono morro homem
batalha rie companhia letras lancado ano passado entrevista bbe brasil considera ainda ha

g -0 [001
Probabilidade da predicao 1 0.99

Modelo 4 - Explicacoes do LIME de amostras Reais classificadas

Figura 78 — Modelo 4 - Explicacdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

temer aciona tropas federais proteger planalto ministerios apos vandalismo . ) —_— -
0 1 N . . - § 0 davos temer afirma governo vai batalhar dia noite aprovar reforma previdencia
anuncia jungmann decreto preve uso forcas armadas df semana presidente camara N
Sessao liss iu apoio forc cional deci lev o afirmou presidente discursou torum economico mundial davos suica primeira vez participa
poss disse pediu apoio forca nacional decisao temer elevou tensao camara §essag oo evento discute a desenvolvimento presidente michel temer BFE0Y nesta
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fo.02 confrontos pm esplanada ministerios ministro @Efesa raul jungmann 002 LuBt{afBimA discurso forum cconomico mundial suica governd vai batalhar din
2 ! D agenda noite votos necessarios aprovar feforma previdencia congresso nacional temer
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(a) Noticia 1 - Real classificada como real (b) Noticia 2 - Real classificada como real

Figura 79

— Modelo 4 - Explicacdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

0 exdiretores odebrecht explicam tse funcionava relacao politicos diante 0
o contradicoes depoimentos fribunal marcou acareacao delatores proxima SEKEA vocalisa marcelo moreira tempos onde linchamento virtual tomou moda politicamente
o depoimentos prestados aeao sobre chapa dilmatemer ministro fribunal superior 010 correto avanca cercear direito vontade pessoas debaterem eis artista engajado
afirmou eleitoral tse hermam benjamim marcou acareacao tres deltadores odebrecht nao articulado manifesta apelar polemicas vazias partir pura desqualificacao criticos
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acao onde residem caso marcelo odebchet onde preso segundo tv globo apurou diversas violencia governamentais rio janeiro participacao rock in rio voealista participou tributo
0.04 fontes acareacao pode ter :ldo motivada depoimentos conflitantes dados marcelo ot raul seixas fez rapido discurso politico criticando governador rio janeirg sergio
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(a) Noticia 3 - Real classificada como real (b) Noticia 4 - Real classificada como real
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Figura 80 — Modelo 4 - Explicac¢do da noticia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.
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traficante primeiradama exguardacostas guerra poder rocinha visao autor biografia jornalista
britanico misha glenny autor dono morro homem batalha 5o upps acoes militares a0 sido
capazes reverter incapacidade governos lidar guerra faccoes lado antigo guardacostas atual
desafeto assumiu poder morro prisao mentor outro mulher exchefe condenada trafico foragida
redes sociais ostenta cabelos pintados bem louros corpo bronzeado biquinis decotes oculos
escuros grife colares ouro pingente coroa veja tempo real cobertura sobre rocinha ainda cedo
concluir invasao traficantes domingg disputa poder rocinha zona sul Fio janeiro sido ordenadas
traficante antonio francisco bonfim lopes vulgo dentro prisao seguranca maxima considera
jornalista britanico especializado crime organizado misha glenny racha interno crescente
tensao mulher herdeira danubia rangel exaliado sucessor rogerio avelino silva rogerio
precedem conflito disputa protagonismo pode ajudar explicar embate gerou fortes tiroteios
imagens guerra domingd ca maior favela fi6 glenny conta historia livio dono morro homem
batalha rie companhia letras lancado ano passado entrevista bbe brasil considera ainda ha

. R
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D.4 Modelo 4 - Explicacoes do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas

Figura 81 — Modelo 4 - Explicagdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

0 m: papa francisco diz teoria big bang nae contradiz papel deus teorias cientificas big 0 cheguei escola todo roxo drama [l criancas alergias alimentares graves BEaSHl
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001 academia ciencias ¢ depend. sediado vaticano financiado grande comida qualquer pessoa perguntava desde pequeno bolo alergico nunca pergunta
Ipapel parte santa francisco afirmou explicacoes cientificas mundo fia0 excluem papel escola casa porque confia comeu colher professora viu mandou cuspir Hag
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(a) Noticia 1 - Real classificada como falsa (b) Noticia 2 - Real classificada como falsa

Figura 82 — Modelo 4 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.
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(a) Noticia 3 - Real classificada como falsa (b) Noticia 4 - Real classificada como falsa
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Figura 83 — Modelo 4 - Explica¢do da noticia 5 real classificada como falsa gerada pelo LIME.
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sergio moraes pastor josue cotados trabalho exclusao deputado pedro fernandes ma
ministerio trabalho sobraram dois nomes bancada ptb camara disponibilidade
assumir funcao deputados sergio moraes rs pastor josue bengtson pa fernands
ambos decidiram nao concorrer reeleicao abrir vagas filhos assim nao precisariam
desincompatibilizar ministerio ate abril virarem candidatos ha duvidas porem
presidente michel temer ira manter trabalho ptb ministro ronaldo nogueira pediu
demissao fEMMaNdes recusou conversar expresidente jose sarney assumir cargo
presidente ptb roberto jefferson lideres camara jovair arantes senado armando
monteiro neto pretendem garantir pasta partido tudo agora depende temer
presidente ligou manha desta tercafeira roberto jefferson alegando dificuldades
posse pedro ferMandes ja marcada proxima Quintafeira duas principais resistencia
sarney proprio temer causa filho exquasefuturo ministro pedro lucas fernands

expresidente yereador sao luis secretario governo flavio dino pedob dino nao apenas adversario

direto sarney maranhao liderou tentativa grosseira evitar impeachment
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APENDICE E - Explicacdes geradas pelo IG -

Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop words

Neste capitulo estdo todas as explica¢des geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 1 treinado com o FakeRecogna incluindo stop words.

E.1 Modelo 1 - Explicacées do |G de amostras Falsas classificadas

como Falsas

Figura 84 — Modelo 1 - Explica¢bes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

 Sobre 0 PM que * surtou ’ na Bahia hj . Nao , ele ndo surtou , ele se negou a
prender trabalhador , tomou voz de prisdo , ndo obedeceu . Pegou sua arma e fez
disparos para cima . [ . . . ] Quando é um bandido , negociam horas e horas e horas ,
quando é um irmdo de farda , simplesmente MATAM . [ ... ], indicam os textos
compartilhados milhares de vezes no Facebook (1,2 ,3)eno Twitter (1,2).Na
tarde do ultimo dia 28 de margo , a imprensa ( 1, 2, 3 ) relatou que um policial
militar com o rosto pintado de verde e amarelo estava na regido do Farol da Barra ,
em Salvador , atirando para o alto . Ele carregava um fuzil e uma pistola . A
condigdo psicologica do policial foi informada no site da Secretaria de Seguranga
Publica ( SSP ) da Bahia . Segundo as informagdes , os agentes gerenciavam ““ o
surto psicologico de um soldado da PM ”, que “ efetuou disparos com arma de fogo
para cima ” . , ainda , que o Batalhdo de Operagdes Policiais Especiais
havia sido acionado .

(a) Noticia 1 - Falsa classificada como falsa

circula pelas redes sociais um texto que diz que um assessor do pt comprou um carro de luxo trés dias antes de
ganhar na mega - sena . a mensagem , reproduzida em posts nas redes sociais , ¢ acompanhada de uma imagem
com o automével em questiio e uma pessoa a direéo . .

(b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 85 — Modelo 1 - ExplicacGes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

o banco central ( be ) , responsavel exclusivo pela emissido da moeda brasileira ,
negou de forma taxativa a possibilidade de mudanga no sistema financeiro nacional

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como falsa

a indicagdo de lurian lula da silva , filha do ex - presidente luiz inacio lula da silva (
pt ) . aum cargo no senado federal foi noticia ha cerca de uma semana , e néo se
trata de fake news . no entanto , logo ap6s o uol confere detectou noticias falsas
afirmando que lurian teria um salario de nada menos que r $ 58 mil . embora a
histéria tenha seu fundo de verdade , a conta ndo é bem assim . veja a mensagem
que distorce os fatos :

(b) Noticia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 86 — Modelo 1 - Explicacdo da noticias 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

 Bilpesoal ecsbi un alra a8 comprannos pei nosprsionos 10 dis o
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B BRI, o de EEPUED o MY v
impossivel dese trabalhar . ¢ hoje vim aqui conferir toda a situag@o . pessoal de vdd
. se puderem , evitem frutas e verduras nos préximos 15 dias . além dos pregos
BBSURIoE  ualidade s dspires . s istoia que s fudo descatado &
pura ilusio . tem muita , muita , muita comida no meio dessa lama e lixo todo . o
que realmente estragou certamente ird para o lixo , mas os demais gente .
Cortamen e avad olocad parsconsumo . orqie s tonelada ¢ oneladas
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imensa , bicho morto a dar com pau aqui entéo fica o alerta e dica, para evitarem o
E.2 Modelo 1 - Explicacdes do |G de amostras Falsas classificadas
como Reais

Figura 87 — Modelo 1 - Explicacdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Falsa classificada como real

e
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(b) Noticia 2 - Falsa classificada como real

E.3 Modelo 1 - Explicacoes do IG de amostras Reais classificadas

como Reais

Figura 88 — Modelo 1 - Explicac¢des das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Real classificada como real

(b) Noticia 2 - Real classificada como real
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Figura 89 — Modelo 1 - Explicacdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 3 - Real classificada como real (b) Noticia 4 - Real classificada como real

Figura 90 — Modelo 1 - Explicacdo da noticias 5 real classificada como real gerada pelo IG.

foio
olha de

E.4 Modelo 1 - Explicacoes do |G de amostras Reais classificadas

como Falsas

Figura 91 — Modelo 1 - Explicacdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Real classificada como falsa (b) Noticia 2 - Real classificada como falsa
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Figura 92 — Modelo 1 - Explicacdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

O cantor Cauan , da dupla Cleber & Cauan , anunciou hoje no Instagram que esta
internado com covid - 19 desde quarta - feira ( 12 ) . O texto da postagem afirma
que no dia da admissdo de Cauan no hospital , a doenga ja havia comprometido
mais de 50 % de seu pulméo . " O cantor ainda ndo apresentou nenhuma melhora
significativa ", diz . ficial . Na sexta - feira passada ( 7 ) , o cantor
Cauan ( Cleber & Cauan ) sentiu febre , dores no corpo e passou o final de semana
acamado . Na segunda - feira , realizou o exame PCR e no dia seguinte ,
infelizmente , foi diagnosticado com Covid - 19 . . Na ultima quarta - feira retornou
ao médico , com febre altissima . Realizou raio - x do térax e o resultado apontou
que o pulméo estava comprometido em mais de 50 % . Ele foi internado
imediatamente , com dores também no estomago devido a medicagéo oral e a baixa
oxigenagdo . O cantor ainda ndo apresentou nenhuma melhora significativa . .
Estamos torcendo para que o Cauan fique bem o quanto antes e passe por essa fase
delicada como vencedor . Contamos com a energia positiva e oragdes de todos os
fas e seguidores . ? ? Edit : (@ marianagmoraes esta sem mascara junto de Cauan

(a) Noticia 3 - Real classificada como falsa

Uma noticia foi bastante compartilhada nas redes sociais e chegou a portais das
regides Norte e Nordeste na semana passada . O texto afirma que uma candidata a
vereadora do municipio de Presidente Dutra , no Maranhao , localizado a cerca de
350 km da capital Sdo Luis , teria sido presa pela Policia Civil acusada de oferecer
sexo em troca de votos . A informagéo é fantasiosa . Segundo a Policia Civil do
Maranhdo , ndo héa qualquer registro de prisdo de uma candidata do municipio
nessas circunstancias . A noticia falsa afirma ainda que a policia teria encontrado no
celular da candidata videos que ela utilizaria " como garantia " , o que caracterizaria
como crime de extorsdo , e que " a policia estima [ . . . ] que possam ser mais de
250 pessoas envolvidas nesse ' negocio ' "

(b) Noticia 4 - Real classificada como falsa

Figura 93 — Modelo 1 - Explicac¢do da noticias 5 real classificada como falsa gerada pelo IG.

Melhor a arte do encontro do que a do rompimento .
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Explicacoes geradas pelo |G

Modelo 2: FakeRecogna sem stop words

Neste capitulo estdo todas as explica¢des geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 2 treinado com o FakeRecogna sem stop words.

F.1 Modelo 2 - Explicactes do |G de amostras Falsas classificadas

como Falsas

Figura 94 — Modelo 2 - ExplicacOes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

sobre pm surtou bahia hj nao nao surtou negou prender trabalhador tomou voz
prisao nao obedeceu pegou arma fez disparos cima bandido negociam horas horas
horas irmao farda simplesmente matam indicam textos compartilhados milhares
vezes facebook twitter tarde ultimo dia marco imprensa relatou policial militar rosto
pintado verde amarelo regiao farol barra salvador atirando alto carregava fuzil
pistola condicao psicologica policial informada site secretaria seguranca publica ssp
bahia segundo informacoes agentes gerenciavam surto psicologico soldado pm
efetuou disparos arma fogo cima indicaram ainda batalhao operacoes policiais
especiais havia sido acionado

(a) Noticia 1 - Falsa classificada como falsa

Gircula redes sociais fexto diz assessor pticomprou €arro luxo tres dias antes ganhar
megasena mensagem reproduzida posts redes sociais acompanhada imagem
questao pessoa direcao

(b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 95 — Modelo 2 - ExplicacGes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

banco central be responsavel exclusivo Bmissaomoeda brasileira [8g0M forma

dade mudanca sistema financeiro nacional

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como falsa

indicacao|lurian lula silva filha expresidente luiz inacio lula silva pt cargo senado
federal noticia ha cerca semana nao trata fake news entanto logo apos uol confere
detectou noticias falsas afirmando lurian salario nada menos r mil embora historia
fundo verdade conta nao bem assim veja mensagem -fatos

(b) Noticia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 96 — Modelo 2 - Explicacdo da noticia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

oi pessoal recebi alerta nao comprarmos peixe proximos dias local onde ficam
amarzenados ceagesp ficou inundado risco contrair doencas principalmente
leptospirose lavar frutas verduras legumes bem antes descascar consumir nao comer
nada cru salada vai BIGHapessoalibom dia alguns voces sabem trabalho distribuidora
carnes congelados centro distribuicao fica ceagesp ontem impossivel dese trabalhar
hoje vim aqui conferir toda situacao pessoal vdd puderem evitem frutas verduras
proximos dias alem precos absurdos qualidade sera piores historia sera tudo
descartado pura ilusao muita muita muita comida meio dessa lama lixo todoo
realmente estragou certamente ira lixo demais gente certamente sera lavado
colocado consumo porque sao toneladas toneladas alimentos prejuizo desses
fornecedores serao imensos nesse pais onde dinheiro fala alto duvido tudo aqui sera
jogado sujeira imensa bicho morto dar pau aqui entao fica alerta dica evitarem
puderem

F.2 Modelo 2 - Explicactes do |G de amostras Falsas classificadas

como Reais

Figura 97 — Modelo 2 - ExplicacOes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

presidente jair bolsonaro fez discurso nesta tercafeira assembleia geral nacoes
unidas onu fala apresentada meio Jideolgravado causa pandemia covid reuniao onu
neste ano baseada sede entidade nova york virtual bolsonaro disse brasil vitima
campanha brutal desinformacao sobre amazonia pantanal segundo floresta
amazonica umida so pega fogo bordas responsaveis queimadas sao indios caboclos
disse tambem orientacoes pessoas ficarem casa pandemia quase levaram pais caos
social bolsonaro disse floresta umida nao permite propagacao fogo interior

i dios acontecem pratic te mesmos lugares entorno leste floresta onde
caboclo indio queimam rocados busca sobrevivencia areas ja desmatadas

grupo chines compra azul r bi acordo dara azul tempo fazer planejada abertura
capital segundo presidenteexecutivo companhia antonoaldo neves nao estavamos
pressao ipo oferta inicial acoes sigla gleS|agora prazo ainda maior disseleleterceira
maior empresa setor aereo brasil azul desistiu junho terceira vez fazer ipo devido
condicoes adversas mercado capitais desistencia ocorreu pouco antes empresa
receber aporte milhoes dolares americana united airlines grupo united continental

(a) Noticia 1 - Falsa classificada como real (b) Noticia 2 - Falsa classificada como real

Figura 98 — Modelo 2 - Explicacdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

presidente jair bolsonaro psl justificou ultimo dia baixo volume financiamentos

caixa Concedidos nordeste ocorria conta maior inadimplencia regiao prefeituras

nordeste sao inadimplentes caixa precisa garantias poder emprestar disse uol

consultou banco dados cauc servico auxiliar informacoes transferencias voluntarias governador _fez _palacio laranjeiras mdesta
controlado secretaria tesouro nacional verificar situacao todos municipios pais sextafeira -afastado Ego_‘superior tribunal justica

descobriu nao ha diferencas regionais Hordestélcomparacao media nacional caso

especifico capitais estados tambem nao ha qualquer justificativa legal

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como real (b) Noticia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 99 — Modelo 2 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo I1G.

BRpRefeitolcarioca eduardo paes dem entrevistado desta quintafeira serie sabatinas
promovidas folha spaulo uol candidatos prefeitura rio janeiro entrevista candidato
criticou gestao atual prefeito marcelo crivella republicanos defendeu acusacoes
corrupcao governo lupa verificou algumas declaracoes candidato confira governo
crivella aumentos inha amarela dobro inflacaceduardo paes candidato
prefeitura rio janeiro sabatina

F.3 Modelo 2 - Explicacoes do |G de amostras Reais classificadas

como Reais

Figura 100 — Modelo 2 - Explica¢des das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

: a ] e Apoio presidente jair bolSonaro partido vacinacao contra covid brasil precisa

cidade HBXIEO]jul efe mexico ultrapassou marcas mil mortes covid mil casos . R . -
E =N > - estimulada —populacao -1mumzacao -medlca
infeccao novo coronavirus nesta tercafeira dia relatados novos obitos contagios idemiologist HERESRiceprosidente BIBEIvacoie HERtS N
_coletlva -epldermologla governo -]ose luis alomia °p 8t 5 vicep .

Lo — o : . estados unidos incentiva imunizacao mundo longo pandemia bolsonaro disse nag
confirmou ate agora pais vitimas virus sarscov ja infectou pessoas pais desde dia £ B B .

. B . . . . ira vacinar mar vacina ponto final disse ultima
fevereiro ha ainda mortes suspeitas ainda precisam confirmacao laboratorial —m 3 B
entrarem estatisticas pandemia alomia tambem disse ate momento pessoas _wida risco RIGURIA _a -omedade -
B 3 a datafolha cada cinco brasileiros diz nao quer receber vacina

recuperaram doenca ha casos suspeitos aguardando resultados clinicos

(a) Noticia 1 - Real classificada como real (b) Noticia 2 - Real classificada como real

Figura 101 — Modelo 2 - Explica¢des das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

empresa espanhola felefonica anunciou nesta ritanica
virgin media pertence grupo a iberty global criando peso pesado setor
enture participacao

proprietatiairede banda larga rapida reino unido

maior plataforma mobile pais

entidade combinada avaliado quase bilhoes libras incluindo Sinergias afirmou

tante

(a) Noticia 3 - Real classificada como real (b) Noticia 4 - Real classificada como real
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Figura 102 — Modelo 2 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

BRpRefeitolcarioca eduardo paes dem entrevistado desta quintafeira serie sabatinas
promovidas folha spaulo uol candidatos prefeitura rio janeiro entrevista candidato
criticou gestao atual prefeito marcelo crivella republicanos defendeu acusacoes

corrupcao governo lupa verificou algumas declaracoes candidato confira governo

crivella aumentos
prefeitura rio janeiro sabatina

inha amarela dobro inflacaceduardo paes candidato

F.4 Modelo 2 - Explicacdes do |G de amostras Reais classificadas

como Falsas

Figura 103 — Modelo 2 - Explica¢des das noticias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Real classificada como falsa

Gailimportante falar horda extremistas danese resto

(b) Noticia 2 - Real classificada como falsa

Figura 104 — Modelo 2 - Explica¢des das noticias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

cantor cauan dupla cleber cauan anunciou hoje instagram internado covid desde

quartafeira texto postagem afirma dia admissao cauan hospital doenca ja havia
comprometido p: Cantor ainda nao apresentou nenhuma melhora significativa
diz comunicado extafeira passada cantor cauan cleber cauan Sentiu/febre
dores corpo final semana acamado segundafeira realizou exame per dia
guinte i di ticado covid ultima quartafeira retornou medico febre
altissima realizou raiox torax resultado apontou pulmao comprometido internado
imediatamente dores tambem estomago devido medicacao oral baixa oxigenacao
ainda nao apresentou nenhuma melhora significativa forcendolcauan fique
bem quanto antes passe fase delicada vencedor contamos energia positiva oracoes
fodos fas Seguidores edit marianagmoraes mascara junto cauan pois tambem
diagnostico covid encontrase bem acompanhamento publicacao compartilhada
cleber cauan cleberecauan ago pdt

(a) Noticia 3 - Real classificada como falsa

hoticia bastante compartilhada redes sociais chegou portais regioes norte nordeste

(b) Noticia 4 - Real classificada como falsa
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Figura 105 — Modelo 2 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como falsa gerada pelo IG.

melhor arte encontro Fompimento



APENDICE G — Explicacdes geradas pelo 1G
- Modelo 3: Fake.Br Corpus incluindo stop
words

Neste capitulo estdo todas as explicagdes geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 3 treinado com o Fake.Br Corpus incluindo stop words.

G.1 Modelo 3 - Explicacoes do |G de amostras Falsas classificadas

como Falsas

Figura 106 — Modelo 3 - Explica¢des das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 107 — Modelo 3 - Explica¢des das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Noticia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 108 — Modelo 3 - Explicagdo da noticia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

G.2 Modelo 3 - Explicacoes do |G de amostras Falsas classificadas

como Reais
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Figura 111 — Modelo 3 - Explica¢do da noticia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

G.3 Modelo 3 - Explicacoes do |G de amostras Reais classificadas

como Reais

Figura 112 — Modelo 3 - Explica¢des das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Real classificada como real (b) Noticia 2 - Real classificada como real

Figura 113 — Modelo 3 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 3 - Real classificada como real (b) Noticia 4 - Real classificada como real
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Figura 114 — Modelo 3 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

G.4 Modelo 3 - Explicacoes do |G de amostras Reais classificadas

como Falsas
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(a) Noticia 3 - Real classificada como falsa (b) Noticia 4 - Real classificada como falsa
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APENDICE H - Explicacdes geradas pelo |G

- Modelo 4: Fake.Br Corpus sem stop words

Neste capitulo estdo todas as explica¢des geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 4 treinado com o Fake.Br Corpus sem stop words.

H.1 Modelo 4 - Explicactes do |G de amostras Falsas classificadas

como Falsas

Figura 117 — Modelo 4 - Explicacdes das noticias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

estagiario flagrado vivo assistindo filminho adulto durante apresentacao telejornal
telespectadores assistiam noticiario bbc transmitido ultima segundafeira ficaram
queixo caido quase h noite ancora sophie raworth falava sobre vitoria equipe
britanica cricket sobre africa sul detalhe inusitado conseguiu chamar atencao
propria noticia sendo transmitida atras apresentadora havia estagiario distraido
brincando computador assistia filminho sacanagem resultado tudo transmitido vivo
nao poderia acabar modo diferente estagiario afastado temporariamente funcoes

(a) Noticia 1 - Falsa classificada como falsa

marqueteiro pt inquieto cadeia grita dia noite diz nao vai poupar ninguem
informacoes republica curitiba dao conta marqueteiro pt falando cotovelos dentro
cadeia fonte disse joao santana ansioso tenso decidiu nao quer passar resto dias
cadeia santana desde data prisao calado resolveu ira botar boca trombone defesa
publicitario ja negociando possivel acordo equipe investigacao pf sera interrogado
juiz sergio moro proxima quintafeira reu acao penal decorrente fase operacao lava
jato santana cuidou publicidade durante campanha reeleicao expresidente luiz
inacio lula silva duas campanhas presidente dilma rousseff investigacao aponta
repasses exterior us milhoes odebrecht casal joao monica santana

(b) Noticia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 118 — Modelo 4 - Explicacdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

ha anos ernesto geisel avisou chegara tempo povo sentira saudades militares geisel
presidente brasil durante regime militar brasileiro profetizou vontade povo
brasileiro promoverei abertura politica brasil chegara tempo povo sentira saudade
regime militar pois muitos desses lideram fim regime nao estao visando bem povo
sim proprios interesses sera razao

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como falsa

campo petroleo africa deu prejuizo r bilhoes petrobras muita propina rombo alcanca
r bilhoes petrobras informou contratos firmados base expectativas lucro porem
contrariaram pareceres tecnicos nao aconselhavam negocio muita propina campo
petroleo benin africa negocio petroleo normal voce perfurar alguns pocos secos
petrobras aconteceu juncao ineficiencia administrativa corrupcao declarou
procurador mpf diogo castor mattos forcatarefa lava jato area international
petrobras responsavel negocio comandada pmdb diretores estatal nestor cervero
jorge zelada ambos condenados recebimento propinas cervero confirmou delacao
cupula pmdb leiase cunha renan calheiros beneficiados negam acusacoes milhoes
dolares propinas campo petroleo benin rendeu propina gorda us milhoes ate
momento apenas parte recebida deputado eduardo cunha descoberta

(b) Noticia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 119 — Modelo 4 - Explicag@o da noticia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

H.2 Modelo 4 - Explicacdes do |G de amostras Falsas classificadas

como Reais
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(a) Noticia 1 - Falsa classificada como real (b) Noticia 2 - Falsa classificada como real

Figura 121 — Modelo 4 - Explicacdes das noticias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 3 - Falsa classificada como real (b) Noticia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 122 — Modelo 4 - Explicacdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

H.3 Modelo 4 - Explicacoes do |G de amostras Reais classificadas

como Reais

Figura 123 — Modelo 4 - Explica¢des das noticias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Real classificada como real (b) Noticia 2 - Real classificada como real

Figura 124 — Modelo 4 - Explicagdes das noticias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Noticia 3 - Real classificada como real (b) Noticia 4 - Real classificada como real
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Figura 125 — Modelo 4 - Explicagdo da noticia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

H.4 Modelo 4 - Explicacdes do |G de amostras Reais classificadas
como Falsas

Figura 126 — Modelo 4 - Explicagdes das noticias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Noticia 1 - Real classificada como falsa (b) Noticia 2 - Real classificada como falsa
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Figura 128 — Modelo 4 - Explica¢do da noticia 5 real classificada como falsa gerada pelo IG.
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