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Resumo

Com o advento da Internet, é possivel obter informacdes a partir de quaisquer fontes sobre
eventos ao redor do mundo, inclusive informacdes imprecisas e até mesmo falsas, sendo estas
chamadas de fake news. A divulgacdo e a proliferacdo de fake news podem causar prejuizos
e danos serissimos para as pessoas e para a sociedade de modo geral, salientando a extrema
importancia de sua identificacdo. Isso pode ser feito com o uso do Processamento de Linguagem
Natural, que abrange técnicas computacionais para a analise automatica e a representacdo
de linguagens antropolégicas. Por exemplo, a deteccao de fake news pode ser feita com a
Inferéncia de Linguagem Natural, uma sub-drea do Processamento de Linguagem Natural
focada na verificacdo da implicacdo ou contradicdo em um par de sentencas, que pode ser
utilizada neste contexto considerando noticias ja confirmadas como sendo verdadeiras como a
premissa e uma noticia suspeita como a hipdtese, dessa forma, caso haja contradicdo entre a
hipétese e a premissa, a noticia suspeita é considerada falsa, caso contrério, ela é rotulada como
verdadeira. Visto isso, o objetivo deste trabalho é propor um método de deteccdo automatica
de fake news para a lingua portuguesa utilizando a Inferéncia de Linguagem Natural. Como
ndo ha uma base de dados em portugués que utilize a Inferéncia de Linguagem Natural para
esta aplicacdo, é possivel traduzir dados ja existentes para este idioma, em vista disso, neste
trabalho utilizou-se a base de dados em inglés denominada FNID-FakeNewsNet. Com base
nos resultados obtidos para o conjunto de teste, observa-se um desempenho melhor quando a
premissa é utilizada junto a hipétese. Além disso, de modo geral, é possivel observar que os
resultados ndo foram afetados significativamente pela traducao dos dados em inglés para o
portugués.

Palavras-chave: Fake news. Inferéncia de Linguagem Natural. Processamento de Linguagem
Natural.



Abstract

With the Internet, it is possible to obtain news about global events regardless of the source,
which means that inaccurate and even false information, called fake news, is shared. This
dissemination and proliferation of fake news can cause harm and damage to people and society,
highlighting the extreme importance of their identification. One way to approach this problem
is by using Natural Language Processing, which encompasses computational techniques for the
automatic analysis and representation of anthropological languages. For example, the detection
of fake news is possible with Natural Language Inference, a sub-area of Natural Language
Processing focused on checking the implication or contradiction in a pair of sentences, which
can be used in this context considering reliable news as the premise and suspicious news as the
hypothesis, thus, if there is a contradiction between them, the investigated news is considered
false, otherwise it is labeled as true. Given this, the objective of this work is to propose a
method for the automatic detection of fake news in the Portuguese language using Natural
Language Inference. As no database in Portuguese uses Natural Language Inference for this
application, it is possible to translate existing data into this language. Therefore, in this work,
we used the database in English called FNID-FakeNewsNet. Based on the results obtained from
the test set, better performance occurs with the simultaneous use of premise and hypothesis.
Furthermore, it is also possible to observe that the results were not significantly affected by
the translation from English to Portuguese.

Keywords: Fake news. Natural Language Inference. Natural Language Processing.
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1 Introducao

As noticias e informacGes s3o as ferramentas e bases da conscientizacdo e das acoes da
sociedade e, embora sua transmissdo seja tradicionalmente por agéncias de noticias, atualmente,
na era da informac3do, com o rapido crescimento e atratividade das midias sociais online, tais
como redes sociais, aplicativos de mensagens e blogs, tem-se uma quantidade significativa de
noticias transmitidas e divulgadas nessas plataformas, abrangendo diversos assuntos, como
politicos, sociais, econdmicos, de saide e artisticos (SADEGHI; BIDGOLY; AMIRKHANI, 2022).
Com isso, é possivel obter informacdes a partir de quaisquer fontes sobre eventos ao redor do
mundo, inclusive informacdes imprecisas e até mesmo falsas, sendo estas chamadas de fake

news.

A divulgacao e a proliferacao de fake news podem causar prejuizos e danos serissimos
para as pessoas e para a sociedade de modo geral, o que torna de extrema importancia a sua
deteccdo (SABARMATHI; GOWTHAMI; KUMAR, 2021), que pode ser realizada, atualmente,

de forma automatica, por meio de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN).

O PLN é uma sub-area da Inteligéncia Artificial (I1A) que ajuda a maquina a entender a
linguagem natural em forma de texto ou fala, sendo uma colecao de técnicas computacionais
para analise automatica e representacao de linguagens antropolégicas, como recuperacao de
informacdes, obtencao de respostas as perguntas, extracao de informacao de textos, tradu-
cao de linguagem natural, resumos de textos, modelagem de tépicos e mineracdo de textos
(CHOWDHARY, 2020). Além disso, o PLN é multidisciplinar, incluindo &reas como a Compu-
tacdo Linguistica, o Aprendizado de Maquina, o Aprendizado Profundo e Estatisticas, e auxilia
especialmente na eficiéncia pela automatizacdo de processos que requerem revisao ou analise
textuais. Ademais, o PLN também inclui a Inferéncia de Linguagem Natural (ILN) (do inglés,
Natural Language Inference), que consiste em detectar implicacdes ou contradicdes em um par
de sentencas, sendo importante especialmente em tarefas de recuperacdo de informacdes (KIM;
JANG; ALLAN, 2020). A inferéncia tem sido um tdpico central na IA desde seu inicio, obtendo
progresso no desenvolvimento de métodos automaticos para a deducdo formal (MACCARTNEY,
2009).

O estado-da-arte da ILN inclui métodos baseados em Aprendizado Profundo com o
intuito de extrair relacdes de inferéncia (de implicacdo, de contradicdo ou de estado neutro)
entre os textos, considerando um texto como premissa (p) que leva a um texto hipétese (h),

p = h, como na base de dados Stanford Natural Language Inference de Bowman et al. (2015).

Ja no estado-da-arte da deteccdo de fake news com ILN, geralmente uma noticia
confidvel é considerada como uma premissa, e, a partir dela, uma noticia suspeita, a hipdtese,

é comparada, sendo que, se a hipdtese contradizer a premissa, entao a noticia suspeita é falsa,
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sendo é verdadeira. Contudo, os estudos sobre a deteccao de fake news por ILN sio limitados
a algumas linguagens, como a chinesa no caso de Yang, Niven e Kao (2019) e a inglesa no de
Sabarmathi, Gowthami e Kumar (2021).

1.1 Problema

A publicacdo de noticias de maneira ndo profissional, sem supervisdo e sem verificacdo
pode acarretar a divulgacdo de informacdes falsas intencional ou acidentalmente. Portanto,
reconhecer a veracidade das noticias tornou-se um desafio nas midias sociais online, ja que
individuos e organizacbes podem espalhar fake news para fins lucrativos, competitivos ou
de entretenimento, pois costumam ser mais interessantes do que as noticias verdadeiras
(SADEGHI; BIDGOLY; AMIRKHANI, 2022). As fake news podem causar danos irreparaveis
a individuos, organizacdes e governos, acarretando efeitos devastadores, como aumento da
ansiedade social, reduciao da produtividade de uma empresa e paralisacao do ciclo econémico
(SADEGH]I; BIDGOLY; AMIRKHANI, 2022). Além disso, ndo ha muitos trabalhos utilizando a
ILN aplicada a apuracdo de fake news como uma alternativa a anélise das noticias por seu

conteldo e local onde foram publicadas, especialmente na lingua portuguesa.

1.2 Justificativa

A solucdo para o problema apresentado (deteccdo de fake news) possui relevancia
dentro da area técnica e académica, ja que um dos métodos de se detectar fake news consiste
em utilizar ILN, imitando a maneira como os especialistas analisam as informacdes, ou seja,
tentando encontrar uma contradicdo ou implicacdo entre uma determinada noticia e outras
existentes (SADEGHI; BIDGOLY; AMIRKHANI, 2022). Dessa forma, se uma noticia nova
contradiz noticias ja confirmadas como sendo verdadeiras, ela é considerada falsa. Caso contrario,

se ela concordar com as informacdes das noticias confiaveis, ela é rotulada como verdadeira
(SADEGHI; BIDGOLY; AMIRKHANI, 2022).

1.3  Objetivos

A seguir, os objetivos geral e especificos serdao apresentados.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi propor um método de deteccdo automatica de
fake news na lingua portuguesa utilizando ILN. Neste método, dados dois textos de entrada,
um sendo uma noticia ja confirmada como verdadeira e outro sendo uma noticia suspeita, é

retornada uma relacao de inferéncia a fim de auxiliar a identificacao de fake news com o uso
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de ILN, de tal forma que o texto confidvel é considerado como premissa e o texto suspeito é
considerado como hipétese, assim, se a hipotese estabelecer uma contradicdo com a premissa,

a noticia suspeita é considerada falsa, sendo é considerada verdadeira.

1.3.2 Objetivo Especifico

Os objetivos especificos incluem:

1. Traduzir a base de dados de fake news escolhida para o portugués;

2. Realizar um estudo sobre o conceito e técnicas de PLN, especialmente aplicados em
tarefas de ILN:

3. Fazer uma revisdo da literatura e estudo acerca de métodos ja propostos para a classifi-

cacdo de fake news com o uso de ILN, verificando os resultados obtidos;

4. Implementar modelos para a deteccdo de fake news com e sem o uso de ILN e comparar

seus resultados.

1.4 Organizacdo do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica que foi utilizada para o desenvolvimento
deste trabalho, incluindo os trabalhos correlatos ja realizados. J4 o Capitulo 3 explica a
metodologia adotada ao decorrer do desenvolvimento. Além disso, o Capitulo 4 apresenta e
discute os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 traz consideracdes finais sobre o trabalho
desenvolvido.



2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo apresentados os conhecimentos tedricos necessarios para o entendi-

mento do trabalho proposto, bem como as ferramentas utilizadas para o seu desenvolvimento.

2.1 Fake News

As fake news s3o artigos ficticios fabricados deliberadamente, que podem enganar os
leitores, e ja existiam antes mesmo da Internet (ALDWAIRI; ALWAHEDI, 2018), sendo que
eram transmitidas pela tradicdo oral, em forma de rumores ou comentarios acerca de outras
pessoas ou de organizacdes rivais (MONTEIRO et al., 2018).

Atualmente, as midias sociais se tornaram os principais meios para o compartilhamento
e consumo de noticias, todavia, a qualidade das noticias compartilhadas frequentemente é
menor comparada a de fontes tradicionais de noticias, por conta das fake news (MONTEIRO
et al., 2018).

Esse problema é agravado pelo fato de que as fake news podem até mesmo influenciar
as tomadas de decisdo e os comportamentos interpessoais em varias situacoes, desde a area de
salde, revelando medicacoes “milagrosas”, até as de politica e economia, como no escandalo de
dados Facebook—Cambridge Analytica (MONTEIRO et al., 2018), ja que as redes sociais e 0s
meios de comunicacdo publicam noticias falsas para aumentar o ndmero de leitores (ALDWAIRI;
ALWAHEDI, 2018).

Além das fake news serem um problema relacionado ao marketing e as relacdes

publicas, também sao consideradas cada vez mais como parte das responsabilidades associadas
as tecnologias da informacdo (TI) (ALDWAIRI; ALWAHEDI, 2018).

Logo, varios esforcos foram feitos para mitigar este problema, desenvolvendo iniimeras
pesquisas acerca da deteccdo de fake news (MONTEIRO et al., 2018). Assim, organizacdes
para a checagem de noticias foram criadas, como a Agéncia Lupa e Boatos.org, e pesquisadores
também uniram esforcos ao estudar como as noticias se espalham, o comportamento dos
usudrios que as produzem e leem as fake news, e como as caracteristicas linguisticas sao

empregadas em seu uso. Para o Gltimo caso mencionado, emprega-se principalmente o uso de
PLN (MONTEIRO et al., 2018).

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) consiste em uma colecdo de téc-

nicas computacionais para analise automatica e representacao de linguagens antropolégicas
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(CHOWDHARY, 2020). Alguns exemplos de aplicacdes de PLN s&o: recuperacdo de informagdes,
obtencao de respostas as perguntas, extracao de informacao de textos, traducao de linguagem
natural, resumos de textos, modelagem de tépicos e mineracdo de textos (CHOWDHARY,
2020).

Atualmente, novos modelos computacionais tentam emular os processos do cérebro
humano para o processamento de linguagem, com abordagens que dependem de caracteristicas
semanticas que ndo podem ser explicitamente expressas por meio do texto (CHOWDHARY,
2020). Esses modelos computacionais s3o Uteis para fins tedricos e estudos cientificos, como
explorar a natureza da comunicacao linguistica e suas propriedades, e também para aplicacdes
praticas e industriais (CHOWDHARY, 2020).

2.2.1 Inferéncia de Linguagem Natural

Os humanos usam uma variedade de conhecimentos e raciocinios para auxiliar o
entendimento dos significados da linguagem, como, por exemplo, por Inferéncia de Linguagem
Natural (ILN) (STORKS; GAO; CHAI, 2019). Baseado nisso, segundo Bowman et al. (2015),
ILN é a tarefa de determinar se uma “hipétese” é verdadeira (implicacdo), falsa (contradicgo)

ou indeterminada (neutra), quando comparada a uma “premissa”, por exemplo:

» Uma contradic3o seria: “Um homem inspeciona o uniforme de uma figura em algum pais

do Leste Asiatico. F Um homem esta dormindo.”

» Uma relacdo neutra seria: “Um homem mais velho e mais jovem sorrindo. - Dois homens

sorriem e riem dos gatos brincando no ch3do.”

» Uma implicacdo seria: “Um jogo de futebol com vérios homens jogando. - Alguns homens

estao praticando um esporte.”

Compreender se uma hipdtese é uma implicacdo ou uma contradicdo de uma premissa
é fundamental para a compreensdo da linguagem natural, ja que sua inferéncia é valiosa para o

desenvolvimento de representacdes semanticas (BOWMAN et al., 2015).

Para apoiar a capacidade de inferéncia das maquinas, conhecimentos auxiliares se tornam
importantes, pois é preciso compreender além do que é explicitamente expresso, baseando-se
em informacdes inferidas a partir de informacdes sobre como o mundo funciona (STORKS;
GAO; CHAI, 2019). Por exemplo, ao falar que “um objeto X ndo cabe em um Y porque ele
é muito grande”, somente com as andlises linguisticas ndo se consegue saber o que é muito
grande, precisa-se de um conhecimento externo, isto é, saber que um objeto deve ser maior

que outro objeto para conté-lo, concluindo, assim, que ele se associa a X e nao a Y.
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Com isso, a resolucdo bem-sucedida de tarefas como respostas as perguntas exige que

as maquinas ultrapassem o contexto linguistico e dependam de raciocinio e conhecimento que
ndo estdo explicitamente declarados no texto (STORKS; GAO; CHAI, 2019).

2.2.2 Representacao de Palavras

Como pode ser observado na Figura 1, para a realizacao da classificacdo textual pela
maquina, o texto deve ser convertido em um formato que o computador possa entender, ja
que o texto ndo estruturado é a forma do texto bruto, disperso e esparso. Normalmente, s3o
as informacoes geradas pelos usuarios em postagens, documentos, e-mails ou mensagens nas
redes sociais (NASEEM et al., 2020).

Figura 1 — Pipeline da classificacdo textual.

Pipeline de Classificacao Textual

Extracao de
Caracteristicas

Representacao Textual

Texto Mao
Estruturado

Pré-Processamento

) Classificacao

(Baixa Qualidade)

Fonte: Adaptada de Naseem et al. (2020).

2.2.2.1 Pré-processamento Textual

Alguns dos principais processos, segundo Naseem et al. (2020), s&o:

» Tokenizacdo, que consiste em separar o texto em pequenos pedacos, tokens;

» Remoc3o de pontuacdes, como “!I" e “?”, e nimeros, tornando o texto mais simples;

» Convers3do de todos os caracteres para mintsculos, ja que diversidade de letras mailsculas
dentro do corpus pode causar problemas durante a tarefa de classificacdo, diminuindo

seu o desempenho;

» Remocdo de stop words, palavras que ndo acrescentam uma informac3o critica ao texto,

" noou n [

como “somos”, “as”, "os", “fosse”, “suas’, “seus”, “uma”, “este"”, etc.

» Lematizacdo para obter o lema de cada palavra, por exemplo, substantivos femininos sdo
transformados em masculinos, palavras no plural sdo colocadas no singular e verbos sdo

conjugados no infinitivo.
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2.2.2.2 Extracdo de Caracteristicas

A andlise de texto é uma aplicacdo importante para os algoritmos de aprendizado
de maquina e isso é feito com a extracao de caracteristicas, permitindo que bases de dados
contendo textos sejam transformadas em formatos numéricos e de tamanho fixo suportados por
algoritmos de aprendizado de maquina, ja que os dados brutos, sendo sequéncias de simbolos
com tamanhos varidveis, ndo s3o esperados (Scikit-Learn, 2023). Normalmente, esta etapa de
extracdo de recursos para transformar dados brutos é chamada de vetorizacdo (NASEEM et
al., 2020).

2.2.2.2.1 Bag of Words

Uma das formas mais comuns de realizar essa extracao consiste em utilizar o Bag of
Words (BoW), contando as ocorréncias dos tokens em cada documento analisado, considerando

cada frequéncia individual como uma caracteristica (Scikit-Learn, 2023).

Dessa forma, ocorre o processo de vetorizacdo, transformando uma colecdo de do-
cumentos de texto em vetores de caracteristicas numéricas. Os documentos sdo descritos
por ocorréncias de palavras, ignorando completamente as informacdes de posicao relativa
das palavras no documento (Scikit-Learn, 2023). Um corpus de documentos pode, portanto,
ser representado por uma matriz com uma linha por documento e uma coluna por token
(Scikit-Learn, 2023).

Observa-se que, como a maioria dos documentos normalmente usa um subconjunto
muito pequeno de palavras, a matriz resultante terd muitos valores de caracteristicas que sao
zeros (Scikit-Learn, 2023).

2.2.2.2.2 Term Frequency - Inverse Document Frequency

Algumas palavras estardo muito presentes, transportando muito pouca informacao
significativa sobre o contelido real do documento, obscurecendo as frequéncias de termos mais

raros, porém mais importantes (Scikit-Learn, 2023).

Para isso, a Frequéncia do Termo, do inglés Term Frequency (TF), e a Frequéncia
Inversa do Documento, do inglés Inverse Document Frequency (IDF), analisam o qudo comum
(ou incomum) um token é no corpus, porém n3o carregam o significado seméantico das relacdes
entre os tokens (Scikit-Learn, 2023).

O TF-IDF é calculado pela Equacdo 2.1, com T'F(t,d) representando a TF sendo
analisada (Scikit-Learn, 2023).

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t) (2.1)



18

A IDF ¢é calculada pela Equacado 2.2, onde n é o nimero total de documentos no
conjunto de documentos e DF'(t) é o nimero de documentos no conjunto de documentos que
contém o termo t, sendo que a importancia de um termo é inversamente relacionada a sua

frequéncia nos documentos (Scikit-Learn, 2023).

IDF(t) = log (2.2)

o
1+ DF(t)

2.2.3 Mecanismo de Atencao

A medida que os modelos de aprendizagem profunda se tornam mais sofisticados, a
necessidade de métodos eficazes de processamento de grandes quantidades de dados tornou-se
cada vez mais importante. Um desses métodos é o mecanismo de atencao, que permite que

um modelo se concentre nas informac8es mais relevantes ao fazer previsdes (BAHDANAU;
CHO; BENGIO, 2014).

O mecanismo de atencdo foi introduzido em 2014 por Bahdanau, Cho e Bengio (2014),
com a arquitetura sequence-to-sequence (seq2seq), e pertence a familia dos codificadores-
decodificadores, do inglés encoders-decoders, sendo que o encoder |é e codifica a frase original

em um vetor de tamanho fixo, enquanto que o decoder produz a traducao desse vetor codificado.

Com o mecanismo de atencao, em cada passo do decoder, um pedaco especifico da
sequéncia inicial recebe foco, assim, procura-se por um conjunto de palavras de entrada ao
gerar cada palavra de destino, n3o precisando codificar cada frase original inteiramente em
um vetor de comprimento fixo, dando atencdo apenas na informacao relevante para a préxima

palavra-alvo, melhorando a traducdo de sequéncias longas ou complexas (BAHDANAU; CHO;
BENGIO, 2014).

-

E importante salientar que o mecanismo de atencao nao tenta codificar uma frase de
entrada inteira em um Gnico vetor de tamanho fixo. Em vez disso, ele a codifica em uma
sequéncia de vetores e escolhe um subconjunto desses vetores de forma adaptativa enquanto

decodifica a traducdo, com isso, ndo precisa comprimir toda a mensagem em um (nico vetor
(BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014).

2.2.4 Transformers

Segundo Aitken et al. (2021), configuracdes de encoder-decoder ja provaram seu éxito
em tarefas de seq2seq, como em modelagem de linguagem, traduc3do de idiomas e convers3o
de voz para texto. Muitas dessas arquiteturas, como os Transformers, sdo completamente

baseados em mecanismos de atencdo.

O Transformer é o primeiro modelo de traducdo baseado inteiramente em self-attention
para computar representacdes de sua entrada e saida sem usar Redes Neurais Recorrentes,

do inglés Recurrent Neural Networks (RNNs), ou Redes Neurais Convolucionais, do inglés
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Convolutional Neural Networks (CNNs), alinhadas a sequéncia (VASWANI et al., 2017). Para
tal, usa o self-attention como um mecanismo de atencdo que relaciona diferentes posicGes de
uma unica sequéncia para calcular uma representacdo da sequéncia. Dessa forma, o Transformer
pode ser usado com sucesso em uma variedade de tarefas, incluindo compreensao de leitura,
resumos e implicacdo textual (VASWANI et al., 2017).

Dessa forma, Vaswani et al. (2017) explicam que os Transformers dispensam RNNs
e LSTM inteiramente, permitindo modelar dependéncias sem considerar sua distancia nas
sequéncias de entrada ou saida com a paralelizacdo do mecanismo de atencdo, que geram
multiplas representacdes dos tokens, em que cada representacdo pode se referir a uma relacdo
contextual diferente. Dessa forma, ao contrario das RNNs que processam texto em sequéncia,
os Transformers aplicam o self-attention para calcular um peso de atencao em paralelo para
cada palavra do texto de entrada, medindo a influéncia que cada palavra tem sobre a outra,
permitindo mais paralelizacdo do que RNNs para o treinamento do modelo em grande escala,
implicando em uma melhor eficiéncia do pré-treinamento do modelo, incrementando seu
desempenho significativamente (VASWANI et al., 2017).

Figura 2 — Arquitetura do modelo Transformer.
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Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Fonte: Vaswani et al. (2017).

Com isso, nos modelos RNNs e CNN, o niimero de operacdes necessarias para relacionar
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sinais de duas posicoes arbitrarias de entrada ou saida cresce na distancia entre as posicoes,
enquanto que no Transformer isso é reduzido a um ndmero constante de operacoes, obtendo

boa performance especialmente com o multi-head attention (VASWANI et al., 2017).

O encoder do Transformer mapeia uma sequéncia de entrada de representacGes
de simbolos (z1,...,x,) para uma sequéncia de representacdes continuas z = (z1,..., 2,)
(VASWANI et al., 2017). Dado z, o decoder gera uma sequéncia de saida (yi, ..., ym) de
simbolos, um elemento por vez, de forma auto-regressiva, consumindo os simbolos gerados
anteriormente como entrada adicional ao gerar o préximo (VASWANI et al., 2017). Sua

arquitetura pode ser visualizada na Figura 2.

Uma funcdo de atencdo pode ser descrita como um mapeamento de uma query
(representacdo vetorial de uma palavra na sequéncia) e um conjunto de pares key-value
(representacGes vetoriais de todas as palavras na sequéncia) para uma saida, onde query, keys,
values, e a saida s3o todos vetores. A saida é calculada como uma soma ponderada dos values,
onde o peso atribuido a cada value é calculado por uma funcdo de compatibilidade da query
com sua key correspondente (VASWANI et al., 2017).

2.24.1 BERT

Conforme citam Devlin et al. (2018), BERT significa Bidirectional Encoder Representa-
tions from Transformers (Representacdes de Codificadores Bidirecionais de Transformers) e
propde ser diferente dos modelos padrdes de linguagem que sdo unidirecionais, como o OpenAl
GPT, os quais usam uma arquitetura que trabalha com a sequéncia da esquerda para a direita,
permitindo os tokens se relacionarem apenas com outros anteriores na camada de self-attention,
tendo um péssimo desempenho em abordagens como resposta as perguntas, quando é preciso

ter o contexto de ambas as direcoes.

No artigo de Devlin et al. (2018), o exemplo implementado tem como base de dados
perguntas e respostas. Assim, o modelo recebeu pares de frases como entrada, sendo que, para

as representacoes de entrada e saida, conforme a Figura 3, tem-se:

= O primeiro token sempre é [CLS];

» O estado oculto final correspondente a este token é usado como representacao da

sequéncia para tarefas de classificacao;
» Os pares de sentencas sdo agrupados em uma Unica sequéncia:

— S3o separados com o token especial [SEP];

— E adicionado um embedding a cada token indicando se ele pertence a sentenca A

ou a sentenca B;
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— Conforme mostrado na Figura 4, o embedding de entrada é denotado como E, o
vetor oculto final do token especial [CLS] como C € R¥, e o vetor oculto final para

0 i-ésimo token de entrada como T; € R¥ .
» Para um determinado token, sua representacdo de entrada é construida somando os

tokens, segmentos e posicoes de embedding correspondentes;

Figura 3 — Representacao da entrada do BERT.

Input [cLs] my dog is cute || [SEP] he | likes || play ##ing [SEP]

Token
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Position

Emvonarss | Eo || By || & ][ J[ B || & J[ & || & [ & ][ & [

Fonte: Devlin et al. (2018).

Para o pré-treinamento, Devlin et al. (2018) fizeram a primeira tarefa com modelo de
linguagem mascarada, que oculta o valor de alguns tokens de entrada e possui como objetivo
prever o id do vocabulario original da palavra mascarada com base apenas em seu contexto. Com
isso, permite que a representacao mescle o contexto esquerdo e direito, criando uma arquitetura
bidirecional. Assim, o BERT pode obter bom desempenho em tarefas no nivel de frases e
também de tokens. Para isso, foram mascarados 15% dos tokens de entrada aleatoriamente,
com os vetores ocultos finais correspondentes aos tokens mascarados alimentados em uma
saida softmax sobre o vocabulario. Contudo, como ndo ha o token [MASK] no fine-tuning, no
pré-treinamento Devlin et al. (2018) substituiram palavras mascaradas com o token especial
[MASK] em 80% das vezes, em 10% substituiram com um token aleatério de vocabulario e

nos 10% restantes n3o mudaram o token.

Figura 4 — Procedimentos gerais de pré-treinamento e fine-tuning para o BERT.
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Fonte: Devlin et al. (2018).
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A segunda tarefa do pré-treinamento de Devlin et al. (2018) foi prever a préxima frase,
sendo que 50% das vezes a frase B é a préxima que segue A (rotulada como IsNext), e 50%
das vezes é uma frase aleatdria do texto (rotulada como NotNext). Como mostrado na Figura

4, C é usado como préxima sentenca de predicdo, denotado como Next Sentence Prediction
(NSP).

2.24.1.1 BERTimbau

Embora haja o BERT multilingue! (mBERT), treinado em 104 linguas, h esforcos
sendo empregados em modelos de uma dnica linguagem, como espanhol, italiano, francés,
holandés, entre outras, pois, embora seja inviavel treinar modelos monolingues para todos os
idiomas, esses trabalhos sdo motivados pelo desempenho superior e pela eficiéncia de recursos
dos modelos monolingues em comparagcdo com o mBERT (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO,
2020). Além disso, modelos pré-treinados s3o especialmente importantes para idiomas que

possuem poucos recursos anotados, mas abundantes dados nao rotulados, como o portugués
(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

Segundo Souza, Nogueira e Lotufo (2020), foram treinados modelos BERTimbau em
dois tamanhos, base, que conta com 12 camadas, 768 dimensoes ocultas, 12 cabecas de
atencdo, do inglés attention heads, e 110.000.000 parametros, e large, com 24 camadas, 1024
dimensdes ocultas, 16 multi-head attention e 330.000.000 pardametros. O comprimento maximo
da sentenca é definido como 512 tokens. A diferenca entre letras mindsculas e mailsculas foi
considerada porque se focou na criacdo de modelos de uso geral e a capitalizacdo é relevante

para tarefas como reconhecimento de nomes préprios.

Para treinar os modelos, utilizou-se a base de dados Brazilian Portuguese Web as Corpus
(brWaC), contendo 3.53 milhdes de documentos, que foi o maior corpus portugués aberto até
a data de implementacdo do BERTimbau. Além de seu tamanho, o brWaC é composto por
documentos inteiros e sua metodologia garante alta diversidade de dominios e qualidade de
contelido, caracteristicas desejaveis para o pré-treinamento de BERT (SOUZA; NOGUEIRA;
LOTUFO, 2020).

Ha uma grande diferenca de desempenho entre o BERTimbau e o mBERT, o que
reforca as vantagens dos modelos monolingues pré-treinados em dados de varios dominios em
comparacdo com o mBERT, que é treinado apenas em artigos da Wikipédia. Este resultado esta
no mesmo nivel de outros trabalhos monolingues do BERT (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO,
2020).

1

https://huggingface.co/bert-base-multilingual-cased
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2.3 Ferramentas

A seguir, serdo apresentadas as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do projeto

proposto.

2.3.1 Linguagem e Bibliotecas

A linguagem de programacao utilizada foi o Python na versao 3.10.12, que permite
trabalhar com 6tima performance e integrar sistemas de forma mais eficaz, tendo aplicacdes
nas areas de desenvolvimento web, computacdes cientifica e numérica, educacdo para ensino
de programac3o, desenvolvimento de software e sistemas de ERP e e-commerce (ROSSUM;
DRAKE, 2009).

As principais bibliotecas utilizadas para a implementacdo do projeto foram:

» O Googletrans, que é uma biblioteca gratuita e ilimitada que implementa a Application
Programming Interface (API) do Google Tradutor, fazendo requisicdes como detecgdo

de linguagem e traducdo (PyPl, 2023);

» O Natural Language Toolkit (NLTK), que é a principal plataforma para a implementacéo
de programas escritos em Python que lidam com a linguagem humana, proporcionando
facil acesso a interfaces de recursos léxicos e de processamento textual, contendo
bibliotecas para a classificacdo, classificacao, tokenizacdo, analise e raciocinio semantico
(NLTK, 2023);

» O TensorFlow, que é uma plataforma de cédigo aberto que, com sua API Keras, facilita
a criacao, treinamento e implantacao de modelos de Aprendizado Profundo e é facil de
usar e entender, além de proporcionar flexibilidade e ser compativel com um poderoso

ecossistema de modelos e bibliotecas de complemento, como o BERT (TensorFlow,
2023);

= O Numpy, que é um projeto de cédigo aberto que permite computacdo numérica e
cientifica com o Python, fornecendo objetos de matrizes multidimensionais, rotinas para
operacGes rapidas em matrizes, como manipulacdo de formas, classificacdo, selecao,
algebra linear basica, operacdes estatisticas basicas, simulacdo aleatéria entre outros
(Numpy, 2023);

» O Pandas, que possui cédigo aberto e é uma ferramenta de andlise e manipulacdo de
dados rapida, poderosa, flexivel e facil de usar, permitindo a criacdo e manipulacdo de
um objeto DataFrame rapido e eficiente para manusear dados com indexacado integrada
(MCKINNEY, 2010);
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» O Scikit-Learn, que oferece ferramentas para a anélise e predicdo de dados, sendo
reutilizavel em varios contextos, construido em NumPy, SciPy e matplotlib e tendo
c6digo aberto (BUITINCK et al., 2013);

» O Hugging Face, para construir, treinar e implementar modelos de dltima geracdo em
aprendizado de maquina, sendo que Transformers é uma biblioteca de processamento de
linguagem natural e seu hub suporta boa parte dos modelos de aprendizado de maquina
(HuggingFace, 2023).

2.3.2 Cdlculos das Métricas e da Perda

A métrica utilizada nos trabalhos correlatos foi o macro-averaged F1 score. Para

entendé-la, deve-se considerar:
= True Positive (TP): verdadeiro positivo, quando o modelo prevé a classe Positivo e
acerta;

= True Negative (TN): verdadeiro negativo, quando o modelo prevé a classe Negativo e

acerta;
= False Positive (FP): falso positivo, quando o modelo prevé a classe Positivo e erra;

» False Negative (FN): falso negativo, quando o modelo prevé a classe Negativo e erra;

Figura 5 — Matriz de confusao.

Matriz de Confusao

Verdadeiro Falso

Falsa Negativo Positivo

o (TN) (FP)

g

= Falso Verdadeiro
Real - Negativo Positivo

(FN) (TP)

T
Falsa Real
Rétulo Previsto

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tais conceitos podem ser melhor visualizados em uma matriz de confusdo, uma tabela
que indica os erros e acertos do modelo. Isso poder ser alcancado utilizando a matriz de
confusdo, como na Figura 5, onde se pode observar com as métricas TP, FN, FP e TN
definidas.

Primeiro, deve-se calcular a precisdo, do inglés precision, dada pela Equacdo 2.3, que
realca a quantidade de acertos de todos da classe Positivo, embora n3o seja penalizada se
classificar um Positivo como Negativo (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006).

TP
preCiSﬁO = W (23)

Depois, calcula-se a revocacdo, do ingléS recall, que checa dentre todas as situacoes da
classe Positivo com o valor esperado, de todos que realmente s3o positivos, quantos o modelo

conseguiu encontrar, embora n3o seja penalizada se erroneamente identificar negativos como
positivos (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006).

TP

revocacao = m

(2.4)

Observa-se que ha um trade-off entre as métricas precision e recall.

Por fim, o F1 score é a média harmoénica entre o precision e o recall, dado pela Equacao

2.5. Se esta métrica estiver baixa, as duas métricas que o compdem esta baixa, e se o valor esta
mediano, uma das métricas esta baixa (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006).

precisao - revocacao
FiScore =2 -

2.5
precisao + revocacao (25)

Para calcular o macro-averaged F1 score, soma-se todas as pontuacdes F1 score de

cada classe i e se divide pelo nimero de classes N, conforme a Equacao 2.6.

Zi]\il FiScore;

= (2.6)

Flscoremacro—avg =

Para calcular a perda L por entropia binaria, binary cross entropy, é utilizada a Equacao
2.7, considerando M a quantidade de amostras analisadas, ¥; sendo a classe verdadeira, 0 ou
1, para a amostra ¢ e p(y;) a probabilidade que o modelo previu de ser a classe verdadeira. As
partes —y;log(p(y;)) € —(1 — y;)log(1 — p(y;)) estdo sendo multiplicadas por —1 pois o log
de decimais é negativo e deve ser convertido em positivo para a soma final. Observa-se que
quando y; é 0, —y;log(p(y;)) resulta em 0, retornando apenas a parte —(1 — y;)log(1 — p(y;)),
que vai diminuindo conforme p(0) aumenta, tendo uma perda baixa. Por outro lado, para y;
igual a 1, —(1 — y;)log(1 — p(y;)) resulta em 0, retornando apenas —y;log(p(y;)), que retorna
em valores baixos conforme p(1) aumenta (AUFFARTH, 2020). Considerando que entropia
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significa que ha incerteza, quanto mais espalhadas as probabilidades entre as classes sdo, maior

a entropia é.

L= A;g—yizog@(yi)) — (1= y)log(1 — p(y,) (2.7)

2.3.3 Classificadores

A seguir, os classificadores utilizados serao apresentados.

2.3.3.1 Regressao Logistica

Segundo Buitinck et al. (2013), a Regress3o Logistica, do inglés Logistic Regression
(LR), é um modelo estatistico utilizado para andlises de classificacdo e predi¢do, estimando a
probabilidade de um evento ocorrer, baseando-se em um conjunto de variaveis independentes.
A funcdo logit é aplicada sobre a probabilidade 7, como é observado na Equacdo 2.8, com In
como o logaritmo natural e a e 5 0os parametros do modelo. 7 assume o valor de « quando
X é zero, e (8 ajusta a rapidez com que a probabilidade muda com a mudanca de X. Como
a relacdo entre X e 7w n3o é linear, S ndo tem uma interpretacdo direta neste modelo como

acontece na regressao linear comum.

™

) =a+ B+ ..+ By = o+ X (2.8)

logit(m) = ln(1

Com isso, mapeia-se a probabilidade como uma funcdo sigmoide de X e pode-se obter
7 simplificando as Equacdes 2.9 e 2.10, obtendo a Equacdo 2.11 (BUITINCK et al., 2013).

N = (2.9)

e PX _ gotbXp — (2.10)
a+8X

¢ (2.11)

= 1+ extBX

Além disso, como o resultado é uma probabilidade, a variavel dependente esta entre

[0 — 1] e sua curva pode ser vista conforme a Figura 6.
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Figura 6 — Curva de probabilidade da LR.
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Fonte: Elaborada pela autora.

2.3.3.2 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) abrange um conjunto de algoritmos de aprendizagem supervisionada
baseado na aplicacdo do teorema de Bayes de independéncia condicional entre cada par de
recursos. O teorema de Bayes afirma a relacdo da Equacdo 2.12, dada a variavel de classe y e
o vetor de caracteristicas x; dependentes através de x,, (BUITINCK et al., 2013).

P(xq,...,x,)

Ply|xzy,...,z,) = (2.12)

Utilizando a suposicdo de independéncia condicional da Equacao 2.13 para todo 7, a
relacdo é simplificada para a Equacdo 2.14 (BUITINCK et al., 2013).

P(y)P(zy,..., 2, | y)

P CeTy) = 2.1
(y|:1:1, » L ) P(ZEl,...,In) ( 3)
P(y) I, P(zi | y)
P ce L Ty) = ! 2.14
(y’xh y L ) P(ZEl,...,In) ( )
Como P(xy,...,x,) é constante, pode-se usar a regra de classificacdo da Equacido
2.15 (BUITINCK et al., 2013).
P(y | a1,...,za) oc P(y) [T P(xi | )
i=1
[} (2.15)
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Os diferentes classificadores de Bayes diferem principalmente pelas suposicdes que
fazem em relacdo a distribuicdo de P(z; | y) (BUITINCK et al., 2013).

Os classificadores NB funcionam muito bem em muitas situacées do mundo real, como
a classificacao de documentos e a filtragem de spam, requirindo uma pequena quantidade de

dados de treinamento para estimar os parametros necessarios (BUITINCK et al., 2013).

2.3.3.2.1 Naive Bayes Multinomial

Implementa o algoritmo para dados distribuidos multinomialmente e é uma das duas
variantes classicas utilizadas na classificacdo de texto (onde os dados sdo normalmente repre-
sentados como vetores com as frequéncias dos tokens). A distribuicdo é parametrizada por
vetores 0, = (0,1, ...,0,,) para cada classe y, onde n é o nimero de caracteristicas, que na
classificagdo de textos corresponde ao tamanho do vocabulario, e 6,; é a probabilidade P(x; | y)

da caracteristica ¢ aparecer em uma amostra pertencente a classe y (BUITINCK et al., 2013).

O parametro 0, é estimado por uma versdo suavizada da contagem de frequéncia relativa,
conforme a Equacdo 2.16, onde Ny; = > .1 x; é o nimero de vezes que a caracteristica ¢
aparece em uma amostra da classe y no conjunto de treinamento 7', com N, = > | N,
sendo o total de caracteristicas da classe y. J& a > 0 leva em conta recursos nao presentes nas
amostras de aprendizagem e evita probabilidades zero em célculos adicionais. A configuracdo
a = 1 é chamada de suavizacao de Laplace, enquanto o < 1 é chamada de suavizacao de
Lidstone (BUITINCK et al., 2013).

U 2.16
Y N, +an ( )

2.3.3.3 Arvore de Decisio

Arvore de decis3o é um método de aprendizagem supervisionado usado para classificacio
e regressao, tendo como objetivo a criacdo de um modelo que preveja o valor de uma variavel
alvo, aprendendo regras de decisdo simples inferidas a partir das caracteristicas dos dados (IBM,
2023).

2.3.3.3.1 Floresta Aleatéria

Floresta Aleatéria, do inglés Random Forest (RF), faz parte dos métodos de ensembled
learning, que sdo compostos por um conjunto de classificadores e suas previsdes sdo agregadas
para identificar o resultado mais popular. Um dos métodos mais conhecidos é o bagging (1BM,
2023). Neste método, uma amostra aleatéria de dados em um conjunto de treinamento é
selecionada com substituicdo (IBM, 2023).
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Depois que varias amostras de dados s3o geradas, esses modelos sdo treinados de forma
independente, ja que essa abordagem é comumente usada para reduzir a variacio em um
conjunto de dados ruidoso (IBM, 2023). Para uma tarefa de regressdo, sera calculada a média
das arvores de decisdo individuais e, para uma tarefa de classificacdo, sera retornada a variavel
categérica mais frequente como a classe prevista (IBM, 2023), como pode ser observado na

Figura 7.

Figura 7 — Representacao da RF.
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Fonte: Adaptada de IBM (2023).

2.3.3.4 Maquina de Vetores de Suporte

De acordo com Buitinck et al. (2013), uma Maquina de Vetores de Suporte, do inglés
Support Vector Machine (SVM), constréi um hiperplano ou conjunto de hiperplanos em um
espaco de dimensdo infinita, que pode ser usado para tarefas como classificacdo e regressao.
Uma boa separacao é alcancada pelo hiperplano que possui a maior distancia aos pontos de
dados de treinamento mais proximos de qualquer classe, pois em geral, quanto maior a margem,

menor o erro de generalizacao do classificador.

A Figura 8 mostra a funcao de decisdo para um problema linearmente separavel, com
trés amostras nos limites da margem, chamados de “vetores de suporte”. Em geral, quando o
problema nao é linearmente separavel, os vetores de suporte sdo as amostras dentro dos limites

da margem.
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Figura 8 — Exemplos de kernel para o SVM.
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Fonte: Buitinck et al. (2013).

2.3.3.4.1 Classificacdo de Vetores de Suporte

A Classificacdo de Vetores de Suporte-C, do inglés C-Support Vector Classification
(SVC), é uma classe de SVM capaz de performar classificagdes binarias ou multi-classificacGes
em uma base de dados (BUITINCK et al., 2013).

Para os vetores x; € IR" i =1, ...,n, do conjunto de treinamento em duas classes e
um vetor y € {1,—1}", deve-se encontrar w € IR” e b € IR, com sinal(w? ¢(x) + b) sendo

correto para a maioria das amostras (BUITINCK et al., 2013). Para isso, deve-se resolver 2.17.

1 n
min §wTw + C’Z Gi

wib¢ i=1
sujeito a y; (w’ ¢(z;) +b) > 1,
Ci Z 0,'& = 1, N

(2.17)

Tw, enquanto aplicando

Est4 tentando maximizar a margem, minimizando ||w||* = w
uma penalidade quando uma amostra é classificada erroneamente ou dentro do limite da
margem. O valor y;(w? ¢(x;) + b) deveria ser > 1 para todas as amostras, indicando uma
predicdo perfeita, mas os problemas geralmente ndo sao sempre separaveis com um hiperplano,
logo, algumas amostras podem estar a uma distancia de (; do seu limite da margem correto. O
termo C' controla a intensidade dessa penalidade, atuando como um parametro regularizador

inverso.
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Deve-se satisfazer 2.18, onde e é o vetor de todos e () é uma matriz semidefinida
de n x n, Qij = viy; K (z;,2;), onde K (z;,z;) = ¢(x;)T¢p(x;) é o kernel (BUITINCK et al.,

2013). Os termos «; sdo os coeficientes e seu limite superior é limitado por C'.

1
main iaTQoz —ela
(2.18)

sujeitoay’a =0

Ogaiﬁc,izl,...,n

Depois do problema de otimizacdo ser resolvido, a saida para uma amostra = é dada
por 2.19.

=%
A classe predita corresponde ao seu sinal, sendo preciso somar sobre os vetores de
suporte, por exemplo, as amostras dentro da margem, porque os coeficientes duplos «; sdo
zero para as outras amostras (BUITINCK et al., 2013).

2.3.4 RNN

No contexto de predicdo, uma RNN é treinada em dados temporais de entrada x(t)
para reproduzir uma saida temporal desejada y(t), sendo que y(¢) pode ser qualquer série
temporal relacionada a entrada e até mesmo uma mudanca temporal do préprio z(t) (BIANCHI
et al., 2017). A func3o objetivo a ser minimizada é uma funcdo de perda, que depende do erro
entre a saida estimada §(¢) e a saida real da rede y(t) (BIANCHI et al., 2017).

Na Figura 9, tem-se uma arquitetura simples de RNN, segundo Bianchi et al. (2017).
Os circulos representam os nds de entrada (x), ocultos (h) e de saida (y). Os quadrados
W, Wh e W s3o as matrizes que representam os pesos de entrada, ocultos e de saida
respectivamente. Seus valores sdo comumente ajustados na fase de treinamento por meio
de gradiente descendente. O poligono representa a transformacdo nao linear realizada pelos
neuronios e z — 1 é o operador de atraso unitario de n passos entre um né de origem e um de
destino. Os nds de entrada ndo possuem conexdes de entrada e os nés de saida ndo possuem

conexdes de saida, mas os nés ocultos possuem ambas.
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Figura 9 — Arquitetura da RNN.
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Fonte: Bianchi et al. (2017).

A aprendizagem baseada em gradiente por Retropropagacao ao Longo do Tempo, do
inglés Back Propagation Through Time, requer uma relacdo fechada entre os parametros do
modelo e a funcdo de perda, permitindo propagar a informacdo do gradiente calculado na

func3o de perda de volta aos parametros do modelo (BIANCHI et al., 2017).

Figura 10 — Desdobramento da RNN.
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Fonte: Bianchi et al. (2017).

Portanto, conforme Bianchi et al. (2017) salientam, deve-se tomar cuidado com a RNN,
ja que é ciclica, logo, a RNN é representada como um grafico equivalente infinito, aciclico e
direcionado através de um processo denominado “desdobramento” e consiste em replicar a

estrutura da camada oculta da rede para cada intervalo de tempo, conforme a Figura 10. Cada



33

entrada z; e saida y; sdo relativas a intervalos de tempo diferentes e uma RNN compartilha os
mesmos pesos W/, /' e W¢ em cada intervalo de tempo (BIANCHI et al., 2017).

No entanto, embora a estrutura da rede possa ser replicada ad infinitum, na prética o
desdobramento é sempre truncado apds um nimero finito de instantes de tempo, ocorrendo o
problema da dissipacdo ou explosao do gradiente, que tende a crescer ou a diminuir a cada
passo (BIANCHI et al., 2017).

2.3.4.1 Long Short-Term Memory

A Memodria Longa de Curto Prazo, do inglés Long Short-Term Memory (LSTM), é um
tipo de RNN utilizada no PLN em aplicacées como modelagem de linguagem, transcricao de
fala para texto, traducdo automatica, entre outras, sendo uma evolucdo da RNN, ja que esta
possui meméria limitada sobre informacdes anteriores por conta da dissipacao do gradiente
(STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

Para contornar este problema, a LSTM usa o Carrossel de Erro Constante, do inglés
Constant Error Carousel, que impde um fluxo de erro constante dentro dos blocos de memoéria
(STAUDEMEYER; MORRIS, 2019). Pode-se observar um exemplo de trés blocos de memérias
LSTM na Figura 11.

Figura 11 — Trés blocos de memérias LSTM.
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Fonte: Staudemeyer e Morris (2019).

Seus blocos de memdéria possuem controle de acesso na forma de portas de entrada
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(input gates) e saida (output gates), barrando a entrada ou a saida de informacdes do bloco
de meméria (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019). Staudemeyer e Morris (2019) complementam
que os blocos de meméria também possuem uma porta de esquecimento (forget gate) que
permite a reinicializacdo do bloco de meméria sempre que a informacdo anterior se tornar

irrelevante.

Por fim, com o LSTM Bidirecional, BiLSTM, pode-se analisar tanto o futuro quanto o
passado de um determinado ponto no contexto do LSTM, ou seja, a entrada é apresentada
para frente e para tras em duas redes LSTM separadas, ambas conectadas a mesma camada
de saida (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

2.4 Trabalhos Correlatos

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos correlatos que também visam a

deteccdo de fake news em portugués e o uso de ILN para esta finalidade.

2.4.1 Fake News em Portugués

Um dos principais trabalhos abordando a deteccao de fake news em portugués é o de
Monteiro et al. (2018), que criou a base de dados Fake.Br Corpus, a primeira base de dados
publica em portugués com noticias rotuladas como sendo fake news ou verdadeiras. Primeiro,
separou-se as noticias falsas no periodo de 2016 até 2018, sendo coletadas manualmente,
checando seus detalhes e se eram de fato fake news, e, para cada fake news, sua respectiva
noticia verdadeira foi pesquisada de forma semiautomatica utilizando uma similaridade lexical
baseada nas palavras-chave, obtendo 7.200 amostras no total. Varios modelos foram treinados,
como exemplo de resultado para essa base de dados, foi utilizado o classificador SVM, com
uma implementacdo do Scikit-learn, com seus parametros padrdo. Somente com um BoW ja

se alcancou bons resultados, 88% do F1 score, tanto para noticias verdadeiras quanto falsas.

Ja no trabalho de Garcia, Afonso e Papa (2022), coletou-se as noticias entre 2019 e
2021, sendo que as reais sdo de paginas de agéncias de noticias conhecidas, como G1, UOL
e Extra. Por outro lado, as falsas sao de paginas de checagem de noticias, como Aos fatos,
Boatos.org, Estaddo Verifica e E-farsas. Totalizou-se 11.902 noticias e o melhor resultado
com o BoW foi alcancado pela rede neural Multi-Layer Perceptron, com 0,930 na FI score,
seguido pelo SVM, com 0,926, e RF, com 0,922. Os resultados mostram que mesmo utilizando
uma técnica padrao de processamento de linguagem natural, ou seja, BoW, os resultados
alcancados foram satisfatérios, embora os melhores resultados ultrapassaram 0,94 utilizando

uma arquitetura mais robusta, como FastText com CNN.
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2.4.2 ILN aplicada a Deteccao de Fake News

Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022) propuseram um método para a deteccdo de
fake news baseado na abordagem de ILN para a base de dados FakeNewsNet de Shu et al.
(2019), criando a base de dados FNID-FakeNewsNet, onde se imita a forma como especialistas
apuram noticias falsas, comparando uma noticia suspeita com uma verdadeira, dessa forma, se
houver contradicao sobre a noticia ja verificada, a suspeita sera rotulada como falsa, porém, se
concordar com a noticia confirmada, é rotulada como verdadeira. O maior resultado obtido
por Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022), considerando somente as noticias suspeitas, foi
obtido por um modelo com o uso de BERT e BiLSTM, resultando em 0,7514 na métrica
macro-averaged F1 score, por outro lado, para o mesmo modelo, ao se utilizar as noticias ja

verificadas, foi obtido 0,8548 na mesma métrica, melhorando significativamente seu resultado.

No trabalho de Yang, Niven e Kao (2019), utilizou-se uma base de dados em chinés da
competicdo Web Search and Data Mining 2019 Fake News Classification, onde sdo comparados
pares de titulos de noticias e se deve averiguar se a segunda noticia concorda, discorda ou nao
ha relacdo com a primeira. Foram treinados varios modelos de ILN, como RNN e CNN, e, com
o uso de ensemble, juntando-se os modelos, atingiu-se uma precisdo de 88,063% no conjunto

de teste.



3 Material e Metodologia

Neste capitulo s3o apresentadas a base de dados e a metodologia utilizadas para o
desenvolvimento do trabalho, bem como o método proposto para a deteccao de fake news
utilizando ILN.

3.1 Base de Dados

Primeiramente, as amostras existentes do site do PolitiFact foram agrupadas por
Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022), utilizando sua API até o dia 26 de Abril de 2020. O
PolitiFact é uma fonte respeitavel de apuramento de fatos, criada em 2007, em que uma
equipe de repoérteres e peritos avaliam artigos de noticias politicas publicados em vérias fontes,
como a CNN, a BBC e o Facebook. Segundo PolitiFact (2023), o site PolitiFact conta com
jornalistas que analisam discursos, conferéncias, folhetos de campanha politica, programas de
TV e midias sociais, onde ndo sao checadas opinidoes, mas sim declaracdes duvidosas, que

podem ser espalhadas a diante pelos ouvintes.

Posteriormente, Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022) pré-processaram os dados reco-
lhidos para remover as partes do texto que representam o rétulo da veracidade das noticias,
que geralmente se localizam ao fim do texto, apés expressdes como “Our Ruling...” ou “We
Rate...."

Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022) também mapearam os dados de outras bases
de dados, uma destas sendo o FakeNewsNet de Shu et al. (2019), a fim de criar uma
compatibilidade entre ambas bases. Para isso, as classes foram separadas em “real” e “fake”,
dividindo as amostras em 15.212 para o treinamento (com 7.621 amostras fakes e 7.591
verdadeiras) 1.058 para a validacdo (com 518 amostras fakes e 540 verdadeiras) e 1.054 para

o teste (com 418 amostras fakes e 636 verdadeiras).

Com isso, Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022) criaram a base de dados FNID-
FakeNewsNet, fornecida para a tarefa de deteccdo de fake news, podendo ser especificamente
utilizada para detectar fake news utilizando a Inferéncia de Linguagem Natural. Além disso,
detém a licenca Creative Commons Attribution 4.0, permitindo seu compartilhamento e

adaptacdo por atribuicao aos autores.

A deteccdo de fake news por humanos baseia-se na inferéncia da veracidade utilizando
um conjunto de noticias confidveis e ndo apenas em caracteristicas estatisticas do contetido ou
do contexto das noticias (SADEGHI; BIDGOLY; AMIRKHANI, 2022). Cada noticia suspeita
pode ser considerada como uma hipétese e o conjunto disponivel de noticias confidveis como

uma premissa. A relacdo de inferéncia entre a premissa e a hipdtese revela a fiabilidade da
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noticia suspeita.

3.1.1 Analise e Preparacao da Base de Dados

Embora haja bases de dados em portugués para a deteccdo de fake news, como a
Fake.Br Corpus de Monteiro et al. (2018) e a FakeRecogna de Garcia, Afonso e Papa (2022),

ndao ha nenhuma tratando sobre a ILN na apuracao de fatos nesta linguagem.

Dessa forma, utilizou-se a base de dados coletada por Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani
(2022) com compatibilidade a FakeNewsNet, FNID-FakeNewsNet, tendo apenas duas classes,

“real” e “fake”, em que cada amostra contém os atributos especificados no Quadro 1.

Quadro 1 — Atributos presentes na base de dados FNID-FakeNewsNet.

Atributo Descricao
Statement Declaracdo investigada no PolitiFact feita por uma pessoa
ou organizacao.
Title Titulo do artigo publicado no PolitiFact.
Time Data da publicacao do artigo.
Speaker Pessoa ou organizacdo que fez a declaracao.
Full Text-based-content Contém textos de noticias relacionadas a noticia em analise.

Paragraph-based-content | Contém uma lista com os paragrafos dos textos de noticias
relacionadas a noticia em analise.
Sources URLs das fontes de informacao utilizadas pelo PolitiFact.
Label Se a noticia é “fake" ou “real"”

Fonte: Adaptado de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022).

Porém, essa base de dados estd em inglés, sendo necessario traduzi-la. Para isso,
utilizou-se a biblioteca Googletrans, possibilitando o uso da APl do Google Tradutor para
traduzir os textos do inglés para o portugués. Contudo, observa-se que nesta biblioteca s6 ha
uma opcao de portugués, entdo algumas vezes ha inconsisténcias na traducao para o portugués
brasileiro, sendo utilizada a grafia de outros paises, como no uso da palavra “econémica” em

vez de “econdmica” e “actual” em vez de “atual”.

Considerou-se o campo “Statement” como a hipotese e o “Full Text-based-content”

como a premissa para cada amostra, conforme o trabalho de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani
(2022).

Como salientam Monteiro et al. (2018), geralmente as noticias verdadeiras sdo maiores,
criando um viés no treinamento. Assim, a fim de evitar uma discrepancia nas diferencas de
tamanho das premissas e hipdteses, para as premissas do conjunto de treinamento, tentou-se
limitar o tamanho maximo para a traducao em aproximadamente 505 palavras, por outro lado,
observa-se que o tamanho das hipéteses é naturalmente semelhante, nao sendo necessaria
nenhuma interferéncia. As médias finais de palavras e caracteres por premissa e hipdtese,

separadas por seus rétulos, para o conjunto de treinamento, podem ser vistas no Quadro 2.
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Quadro 2 — Média de caracteres e palavras nas premissas e hipoteses.

Rétulo Analise Média
Caracteres nas premissas 3154,3997
Real Palavras nas premissas 512,3448
Caracteres nas hipoteses 125,8918
Palavras nas hipéteses 20,8673
Caracteres nas premissas 3063,3925
Falsa Palavras nas premissas 497,2056
Caracteres nas hipoteses 121,3452
Palavras nas hipéteses 19,9495

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Figura 12, pode-se verificar o word cloud com as 1.000 palavras mais utilizadas nos
textos das declaracdes falsas, ignorando as stop words.

Figura 12 — Word cloud das declaracoes falsas do conjunto de treinamento.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Ja na Figura 13, pode-se verificar o word cloud com as 1.000 palavras mais utilizadas
nos textos das declaracdes verdadeiras, também ignorando as stop words.

Figura 13 — Word cloud das declaracoes verdadeiras do conjunto de treinamento.
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Verifica-se que o tema principal para ambas as classes é o cenario politico estadunidense.
Além disso, para as declaracdes falsas, a concentracdo de palavras mais utilizadas é mais

dispersa, enquanto que, para as verdadeiras, é mais concentrada.
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3.2 Classificadores

Antes de se trabalhar com os textos obtidos diretamente da base de dados, estes
foram traduzidos e pré-processados, como visto na Subsecao 2.2.2.1. Por exemplo, a primeira
declaracdo do conjunto de treinamento é “A national organization says Georgia has one
of America’s toughest ethics laws.” Apés a traducdo com o GoogleTrans, obtém-se “Uma
organizacao nacional afirma que a Gedrgia tem uma das leis éticas mais rigidas da América.”
Ao tirar os acentos e a pontuacao, converter as letras maitsculas em mindsculas e aplicar a
lematizacao, o resultado é: “organizacao nacional afirmar georgia lei etico rigido america”. As

premissas foram concatenadas as suas respectivas hipdteses.

A classe CountVectorizer da biblioteca Scikit-learn implementa a tokenizacdo e conta-
gem de ocorréncias em uma unica classe, além de também permitir passar parametros indicando
que o texto deve ser mantido em letra mintscula e a lista de stop words a ser ignorada. A lista
de stop words em portugués foi fornecida através da biblioteca NLTK. Para a conversio aos

lemas, utilizou-se uma lista pablical com as palavras em portugués.

Os parametros foram ajustados com o auxilio da classe GridSearchCV na biblioteca

Scikit-learn.

Para o modelo de LR sem premissas, utilizou-se:

» CountVectorizer com ngram_range=(1, 2);
» TtidfTransformer com use_idf=True e sublinear_tf=True;

» LogisticRegression com penalty="12" e C=1.6238.
Para o modelo de LR com premissas, utilizou-se:

= CountVectorizer com ngram_range=(1, 2);
» TfidfTransformer com use_idf=True e sublinear_tf=True;

» [ogisticRegression com penalty="12" e C=29.7635.
Para os modelos de NB sem e com premissas, utilizou-se:

= CountVectorizer com ngram_range=(1, 2);
» TfidfTransformer com use_idf=True e sublinear_tf=True;

» MultinomialNB com os parametros padroes.

1 https://github.com/michmech /lemmatization-lists/raw /master /lemmatization-pt.txt
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Para o modelo de RF sem premissas, utilizou-se:

= CountVectorizer com ngram_range=(1, 2);
= TfidfTransformer com use_idf=True e sublinear_tf=True;

= RandomForestClassifier com max_depth=20 e n_estimators=500.

Para o modelo de RF com premissas, utilizou-se:

= CountVectorizer com os valores padrdes;
= TfidfTransformer com use_idf=True e sublinear_tf=True;
» RandomForestClassifier com max_depth=20 e n_estimators=500.

Para os modelos de SVM com e sem premissas, utilizou-se os valores padrées de

CountVectorizer e SVC. Para o Tfidf Transformer, utilizou-se use_idf=True e sublinear_tf=True.

Um esquema da criacdo dos modelos sem o uso de premissas pode ser observado na
Figura 14.

Figura 14 — Esquema dos modelos com LR, NB, RF e SVM com o uso de premissas.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Um esquema da criacao dos modelos com o uso de premissas pode ser observado na
Figura 15.

Figura 15 — Esquema dos modelos com LR, NB, RF e SVM com o uso de premissas.
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Fonte: Elaborada pela autora.



41

3.3 BERTimbau e BiLSTM

Utilizou-se o modelo pré-treinado TFBertModel, disponivel no Hugging Face Hub,
que permite inicializar um modelo que ja possui os mesmos pesos treinados divulgados pelos
autores do BERTimbau, Souza, Nogueira e Lotufo (2020), sendo compativel com o TensorFlow.
Inicializou-se o BERTimbau-Large?.

Para o modelo com o BERTimbau, ndo houve um pré-processamento do texto igual ao
dos modelos anteriores, ja que o BERTimbau foi treinado em textos com pontuacao, letras
mailsculas e sem lematizacao, mas sim se passou todos os pares de premissa e hipdtese
referentes a cada amostra no tokenizer do BERTimbau. O BERTimbau consegue trabalhar com
até 512 tokens (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), que devem ser a soma da quantidade
dos tokens da premissa e hipétese juntas, dessa forma, precisou-se limitar o tamanho da
premissa, que é um conjunto de paragrafos, dessa forma, foram escolhidos e concatenados os

cinco maiores paragrafos. No tokenizer:

= S3o adicionados os tokens especiais [CLS] e [SEP], a sentenca é separada em tokens e
se mapeia tais tokens em seus |IDs, obtendo o vetor input_ids, com o valor numérico de

cada token;

= E aplicado o padding, preenchendo o vetor referente ao input_ids com o token especial
[PAD] caso seu tamanho seja menor que 512. Por outro lado, caso o tamanho passe 512,

os IDs sdo truncados. Dessa forma, o tamanho do vetor obtido é sempre 512;

» Cria-se um vetor attention_mask de tamanho 512 para diferenciar os tokens de padding,
sendo que se for de padding seu valor é 0, sendo é 1, indicando que o modelo deve dar

uma atencdo maior se o token n3o for [PAD];

» Também é criado um vetor token_type_ids, com o mesmo tamanho de 512, que indica
se o token no input_ids é da primeira sentenca ou da segunda, armazenando 0 ou 1

respectivamente.

Para treinar o modelo com sé as hipoteses, realizou-se 0 mesmo processo descrito, mas

limitou-se em 100 tokens, passando somente as sentencas das declaracdes.

Dessa forma, para cada amostra, os modelos com o BERTimbau recebem como entrada
trés vetores e transformam as sentencas em vetores de embeddings. Os pesos do BERTimbau
sempre foram mantidos congelados. A saida do BERTimbau utilizada foi o /last_hidden__state,

que contém a representacao para cada token em cada sequéncia.

Em seguida, os embeddings passam para uma camada de BiLSTM. Para o modelo

que considera as premissas, seu BiLSTM possui 32 unidades. Ja para o modelo que considera

2 https://huggingface.co/neuralmind/bert-large-portuguese-cased
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somente as hipdteses, seu BiLSTM possui 16 unidades, pois os embeddings para o limite de
100 tokens sdo de tamanho menor, n3o precisando de uma rede neural mais complexa. Apds
isso, colocou-se uma camada de dropout com regularizacao de 0,2, ignorando aleatoriamente
20% dos neurdnios no treinamento. Por fim, retorna-se a saida em uma camada dense de uma

unidade com ativacdo sigmoide. A arquitetura desses modelos pode ser vista na Figura 16.

Figura 16 — Arquitetura dos modelos criados com os embeddings do BERTimbau.

input_ids | InputLayer attention_mask | InputLayer token_type_ids | InputLayer

\" /

tf_bert_model | TFBertModel

bidirectional(lstm) | Bidirectional(LSTM)

dropout | Dropout

\ J

dense | Dense

Fonte: Elaborada pela autora.

A perda utilizada foi a entropia binaria, de acordo com a Equacdo 2.7, o otimizador
utilizado foi o Adam, a taxa de aprendizado adotada foi de 4 x 10~* e o tamanho do batch foi
32. Para o modelo sem o uso das premissas, o modelo foi treinado por 4 épocas, para o com

as premissas, o modelo foi treinado por 5 épocas.

Se a saida é menor do que 0,5, considerou-se a noticia suspeita como falsa, sendo foi

considerada como verdadeira.

Um esquema do processo de preparacao dos textos e criacdao do modelo sem o uso de

premissas pode ser observado na Figura 17.

Figura 17 — Esquema do modelo com BERTimbau e BiLSTM sem o uso de premissas.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Um esquema do processo de preparacao dos textos e criacdo do modelo com o uso de

premissas pode ser observado na Figura 18.



Figura 18 — Esquema do modelo com BERTimbau e BiLSTM com o uso de premissas.
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Fonte: Elaborada pela autora.



4 Resultados e Discussao

Dentre os modelos treinados por Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022), alguns sdo
NB, RF, LR, SVM e BiLSTM, junto com os embeddings do GloVe e do BERT. Os autores
apontaram que se utilizou os parametros padrdes do Scikit-learn para os classificadores. Além
disso, Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022) n3o citaram se houve um pré-processamento

textual.

As pontuacdes de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022) para a métrica macro-averaged
F1 score para os dados sem premissa na base de dados em inglés podem ser checadas no
Quadro 3.

Quadro 3 — Resultados de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022), sem o uso de premissas, na
base de dados FNID-FakeNewsNet, para o conjunto de teste.

Modelo | GloVe | BERT
NB 0,6923 | 0,6691
RF 0,6520 | 0,6567
LR 0,6850 | 0,6949

SVM 0,7001 | 0,6766

BiLSTM | 0,6170 | 0,7514

Fonte: Adaptado de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022).

Essas pontuacdes também podem ser acompanhadas na Figura 19.

Figura 19 — Gréfico com os resultados de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022), sem o uso de
premissas, na base de dados FNID-FakeNewsNet, para o conjunto de teste.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Ja as pontuacdes para as hipéteses com premissas podem ser checadas no Quadro 4.

Quadro 4 — Resultados de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022), com o uso de premissas, na
base de dados FNID-FakeNewsNet, para o conjunto de teste.

Modelo | GloVe | BERT
NB 0,6778 | 0,6623
RF 0,6666 | 0,7132
LR 0,7351 | 0,8007

SVM 0,7322 | 0,7607

BiLSTM | 0,8512 | 0,8548

Fonte: Adaptado de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022).

Essas pontuacdes também podem ser acompanhadas na Figura 20.

Figura 20 — Gréfico com os resultados de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022), com o uso de
premissas, na base de dados FNID-FakeNewsNet, para o conjunto de teste.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Os resultados obtidos neste projeto sem o uso de premissas podem ser conferidos no
Quadro 5.

Quadro 5 — Resultados obtidos com o método proposto, sem o uso de premissas, na base de
dados FNID-FakeNewsNet traduzida, para o conjunto de teste.

Modelo | Representacao das Palavras | Macro-averaged F1 score
NB BoW e TF-IDF 0,7162
RF BoW e TF-IDF 0,6599
LR BoW e TF-IDF 0,7125
SVM BoW e TF-IDF 0,6885
BiLSTM BERTimbau 0,7205

Fonte: Elaborado pela autora.
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Essas pontuacdes também podem ser acompanhadas na Figura 21.

Figura 21 — Grafico com os resultados obtidos com o método proposto, sem o uso de
premissas, na base de dados FNID-FakeNewsNet traduzida, para o conjunto de
teste.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Os resultados obtidos neste projeto com o uso de premissas podem ser conferidos no
Quadro 6.

Quadro 6 — Resultados obtidos com o método proposto, com o uso de premissas, na base de
dados FNID-FakeNewsNet traduzida, para o conjunto de teste.

Modelo | Representacao das Palavras | Macro-averaged F1 score
NB BoW e TF-IDF 0,8102
RF BoW e TF-IDF 0,7732
LR BoW e TF-IDF 0,8309
SVM BoW e TF-IDF 0,8234
BiLSTM BERTimbau 0,8199

Fonte: Elaborado pela autora.

Essas pontuacoes também podem ser acompanhadas na Figura 22.
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Figura 22 — Grafico com os resultados obtidos com o método proposto, com o uso de
premissas, na base de dados FNID-FakeNewsNet traduzida, para o conjunto de
teste.
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Fonte: Elaborada pela autora.

No geral, as pontuacdes obtidas foram maiores comparadas as do trabalho de Sa-
deghi, Bidgoly e Amirkhani (2022). Isso pode ser atribuido ao ajuste dos pardmetros, ao

pré-processamento textual e a diferenca na forma de representacdo das palavras utilizadas.

Observa-se que a pontuacdo para o modelo com o BERTimbau com premissa poderia ser
melhor, provavelmente por causa de erros na traducdo causados pela biblioteca Googletrans, que
nem sempre fornece traducdes corretas, que facam sentido, e para o portugués brasileiro. Além
disso, por conta da limitacdo de 512 tokens, utilizou-se somente os cinco maiores paragrafos,

que nem sempre possuem relacdo entre si, para a premissa.

Todos os modelos implementados com o uso de premissa conseguiram superar seus
respectivos resultados quando usada somente a hipédtese, inclusive com o NB, que no trabalho
de Sadeghi, Bidgoly e Amirkhani (2022) foi o Gnico a obter uma pontuacdo melhor para as

hipdteses sem suas premissas.

De acordo com Monteiro et al. (2018), classificar incorretamente e, consequentemente,
filtrar noticias verdadeiras é mais prejudicial do que n3o detectar algumas noticias falsas, sendo
a mesma ldgica utilizada para a deteccdo de spam. Observando, na Figura 23, a matriz de
confusdo do modelo da LR com premissas, que obteve o melhor resultado, verifica-se que o
nimero de vezes que o modelo prevé uma noticia suspeita como falsa e na verdade é verdadeira
é % = 16,79% do total de amostras, dessa forma, raramente as noticias verdadeiras sio
perdidas, corroborando para a eficacia do uso de premissas também na deteccdo de fake news

na lingua portuguesa, mesmo que a base de dados ndo seja originalmente neste idioma.



Rotulo Verdadeiro

Figura 23 — Matriz de confusdo da LR com premissas.
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5 Conclusao

Como problematica, explicou-se que a divulgacdo de informacGes ndo profissionais, sem
supervis3o ou verificacdo, pode resultar na disseminacdo deliberada de noticias falsas. Portanto,
a identificacdo da veracidade das noticias representa um desafio nas redes sociais online. Isso
ocorre porque tanto individuos quanto organizacdes podem compartilhar fake news nessas
midias, muitas vezes com objetivos lucrativos, competitivos ou somente por entretenimento,
ja que essas noticias frequentemente atraem mais atencdo do que as noticias verdadeiras. As
noticias falsas podem causar danos irreparaveis a pessoas, empresas e governos, resultando em
efeitos devastadores, incluindo o aumento da ansiedade social, a diminuicao da produtividade

de organizacdes e a interrupcdo dos ciclos econémicos.

Diante disso, observou-se que ha uma caréncia de estudos que apliquem a ILN para
investigar fake news como uma alternativa a analise com base somente em seu contetido e na

fonte de publicacdo.

Assim, a proposta de trabalho foi significativa no ambito técnico e académico e consiste
em utilizar a ILN como método para identificar as noticias falsas, especialmente no contexto
da lingua portuguesa, simulando o processo de anélise realizado por especialistas. Em outras
palavras, busca-se identificar contradicdes ou implicacGes entre uma noticia suspeita, que é
considerada como hipdtese, e noticias ja confirmadas como verdadeiras, que sdo modeladas
como as premissas. Portanto, quando uma noticia suspeita entra em conflito com informacoes
previamente confirmadas como verdadeiras, é classificada como fake. Caso contrario, se estiver
em concordancia com informacdes previamente confirmadas como veridicas, é considerada

verdadeira.

O propésito geral deste estudo foi alcancado, ja que foram propostos e avaliados
modelos utilizando BoW e TF-IDF para a representacdo das palavras em combinacdo com os
classificadores LR, NB, RF e SVM. Além disso, também se testou BiLSTM com o BERTimbau,
que é derivado do BERT, mas pré-treinado exclusivamente em portugués brasileiro. Verificou-se
que, para todos os modelos, obtém-se um resultado melhor quando se utiliza as noticias
verdadeiras juntamente com as suspeitas. O melhor resultado foi obtido com o LR, conseguindo

uma pontuacao de 0,83 na métrica macro-averaged F1 score.

Assim, finalizou-se o objetivo de desenvolver um método automatizado para detectar

noticias falsas utilizando ILN.
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5.1 Trabalhos Futuros

Em um trabalho futuro, seria interessante testar a base de dados FNID-FakeNewsNet

em outros idiomas e checar se os resultados também melhoram com o uso das premissas.

Além disso, no caso do BERTimbau, uma possivel forma de aumentar sua pontuacao é
contornar o problema do limite de 512 tokens, por exemplo, passando cada paragrafo para o

seu decodificar e concatenando os embeddings para cada amostra.
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