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Resumo

Nos dltimos anos, as midias sociais, redes sociais e aplicativos de mensagens se tornaram os
principais canais para as pessoas acessarem e consumirem noticias, devido a rapidez e facilidade
de divulgacao de informacGes. No entanto, essas propriedades tornaram esses canais um foco
de disseminac3do de noticias falsas, trazendo impactos negativos para os individuos e para a
sociedade. Para resolver este problema, nos Gltimos anos, a utilizacdo de inteligéncia artificial
vem ganhando espaco e obtendo 6timos resultados na classificacdo de textos. O presente
trabalho aborda o assunto de classificacdo de noticias falsas na lingua portuguesa, possuindo o
objetivo principal de estudar e avaliar procedimentos de processamento de linguagem natural,
juntamente com artificios de aprendizado de maquina, além de elaborar a criacdo de novos
corpus de noticias falsas e verdadeiras para fomentar pesquisas de deteccao automatica de

noticias falsas em portugués.

Palavras-chave: Informacdo, Noticias Falsas, Processamento de Linguagem Natural, Aprendi-

zado de Maquina, Novos Corpus.



Abstract

Social media, social networks and messaging applications have become the main channels for
people to access and consume news, due to the speed and ease of disseminating information.
However, these properties made these channels a focus for disseminating false news, bringing
negative impacts to individuals and society. To solve this problem, in recent years, the use of
artificial intelligence has been gaining ground and obtaining excellent results in text classification.
The present work addresses the subject of false news classification in the Portuguese language,
with the main objective of studying and evaluating natural language processing procedures,
along with machine learning artifices, elaborating the creation of new corpus of true and false

news to foster research on automatic false news detection in Portuguese.

Key-Words: Information, Fake News, Natural Language Processing, Machine Learning, New

datasets.
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1 Introducao

Diante do advento das midias sociais, a facilidade de criacdo e compartilhamento de
informacdes tornaram-se muito praticas e rapidas, alcancando milhdes de usuérios ao redor do
mundo. Com esta facilidade para atingir uma grande quantidade de pessoas, outros meios de
comunicagdo como canais de televisio (TV), jornais e radios tornaram-se menos eficientes na
troca de informac3do e no alcance de pessoas ao redor do mundo. Entretanto, varias destas
informacdes podem ser disseminadas com seus dados distorcidos, contendo opinides forjadas
sobre produtos e servicos, manchetes sensacionalistas, textos satiricos, com conteido enganoso
e, muitas vezes, sem possuir uma base tedrica sobre o assunto tratado. Estas noticias sdo
denominadas fake news (noticias falsas) e causam grandes transtornos para a sociedade atual,
pois, afetam a formacao de opinido, a tomada de decisGes e os padrdes de votacdo das pessoas
em eleicGes nacionais, estaduais e municipais (ALLCOTT; GENTZKOW, 2017).

A maioria das noticias falsas é inicialmente distribuida por canais de midia social
como Facebook e Twitter e, mais tarde, encontra seu caminho para as plataformas de midia
convencional, como noticias tradicionais de radio e televisdo (TRAYLOR et al., 2019). O
primeiro grande impacto mundial com as noticias falsas deste século ocorreram em 2016,
durante as eleicGes norte americanas que influenciaram na escolha dos candidatos a presidéncia
dos Estados Unidos da América (EUA). Vale ressaltar, que as fake news foram popularizadas
neste século, entretanto ha relatos que elas sao circuladas na comunidade desde o século VI
(ALLCOTT; GENTZKOW, 2017).

Embora esse fendmeno n3o seja novo, as noticias falsas ganharam uma grande popu-
laridade conforme o acesso a internet e a polarizacdo de discussoes entre internautas sobre
assuntos publicos, como por exemplo, as eleicGes norte americanas, tornando-se um ambiente
favoravel para a disseminacdo de contetidos que visam beneficiar um lado destas discussoes,
onde o compartilhamento destas noticias podem ser realizadas por um humano ou por uma
grande quantidade de bots (SHAO et al., 2017). As noticias podem conter ndo apenas o
seu texto falsificado, mas em muitos casos, imagens falsas, legendas incorretas e manche-
tes enganosas sao utilizadas para maximizar o impacto da noticia criada. Apds as eleicGes
norte americanas, as midias sociais apenas alavancaram todo o contetido gerado, por meio
de postagens e compartilhamentos, assim, as noticias falsas comecaram a ser classificadas
de acordo com suas caracteristicas de escrita ou contelido, sendo elas: satira ou parddia,
falsa conexdo, contetido enganoso, falso contexto, contetido impostor, conteido manipulado,
contetido fabricado (WARDLE, 2017).

A deteccao de contelido enganoso na internet tornou-se preocupante, pois segundo

Bond e DeoPaulo (2008), a capacidade humana de diferenciar o que é veridifico ou falso
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fica na média de 54%, o que é muito préximo de uma escolha aleatéria. Diante disso, em
um esforco para combater a crescente desinformacao, varios sites foram elaborados para
checar essas informacdes, desempenhando um papel importante no combate as noticias falsas
(MIHALCEA; STRAPPARAVA, 2009), tornando a identificacdo correta de noticias falsas um

problema desafiador.

Vérias pesquisas relacionadas a esse tema também foram desenvolvidas com o intuito
de identificar corretamente se uma noticia é verdadeira ou falsa. Entretanto, de acordo com
Wang (2017), a pequena colecdo de dados contendo noticias falsas e sua rotulacdo manual,
sdo os primeiros problemas encontrados para a realizacao de pesquisas. Um segundo problema,
esta relacionado a escrita das noticias, pois, a maioria dos escritores tendem a utilizar uma
linguagem estratégica para evitar ser capturado e exposto (YANG et al., 2018). Porém, levando
em consideracdo pesquisas realizadas no idioma portugués, o principal desafio é a pequena
quantidade de dados publicos em relacdo a outros idiomas, assim, dificultando a identificacdo

e classificacao de noticias.

A fim de que o leitor se familiarize com o cenério deste trabalho, os objetivos e a

estrutura desta monografia sdo elencados a seguir.

1.1 Objetivos

O objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho s3o apresentados a seguir.

1.1.1 Objetivo Geral

Com base em todo o contexto discutido anteriormente, o trabalho visa mostrar modelos
preditivos em conjunto com algoritmos de aprendizado de maquina (AM) e técnicas de
processamento de linguagem natural (PLN), para a classificacdo de noticias falsas. Propor a
criacdo, desenvolvimento e experimentacdo de novas abordagens, além de avaliar e comparar a
eficacia destas abordagens por meio dos corpus brasileiros: Fake.Br Corpus (MONTEIRO et al.,
2018), FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022) e FakeRecogna Anomaly.

1.1.2  Objetivos Especificos

Nesta secao serdo apresentados os objetivos especificos do presente trabalho.

» |dentificar as caracteristicas de fake news circuladas na internet;
= Analisar as principais abordagens utilizadas no cenério de classificacdo de fake news;

» Encontrar e analisar aplicacdes com base de dados em portugués;
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Aplicar abordagens utilizadas com outros métodos de processamento de linguagem

natural;

Comparar o desempenho de algoritmos por meio da acuracia utilizando a base de dados

Fake.Br Corpus;

Desenvolver uma nova base de dados balanceada para deteccdo de fake news em

portugueés;
» Testar e validar a base de dados a partir de algoritmos de classificacao;

» Desenvolver uma nova base de dados desbalanceada para deteccdo de fake news em

portugués para contextualizar com o mundo real;

Testar e validar o corpus com experimentos envolvendo deteccdo de anomalias.

1.2 Contribuicoes do Trabalho

As principais contribuicdes do trabalho s3o:

» Criacdo de uma base de dados atualizada para identificacdo de fake news?;

= |dentificacdo de fake news como sendo um problema de detecc3o de anomalias®.

1.3 Hipdteses de Pesquisa

As contribuicdes do trabalho ja mencionadas foram direcionadas pelas seguintes hipéte-

ses de pesquisa:

1. As bases de dados para deteccdo de fake news disponiveis na literatura estavam desatua-

lizadas e poderiam nao corresponder a realidade atual;

2. Fake news ocorrem com muito menos frequéncia do que as noticias reais, gerando bases de
dados que sdo desbalanceadas. Muito embora possamos enderecar este problema por meio
de técnicas superamostragem ou subamostragem, ainda assim nao corresponderiamos a
realidade. Desta forma, acreditamos que modelar o problema de identificacao de fake
news como sendo uma tarefa de deteccao de anomalias resulte em uma abordagem mais

eficaz.

1 https://link.springer.com /chapter/10.1007 /978-3-030-98305-5_6

2 Garcia, Gabriel L and Afonso, Luis and Passos, Leandro and Jodas, Danilo and Costa, Kelton and Papa, Jo3o
P, “FakeRecogna Anomaly: Fake News Detection in a New Brazilian Corpus.”, in International Conference
on Computer Vision Theory and Application, No prelo.
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1.4 Estrutura da Monografia

O restante dessa dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

= Capitulo 2: Apresenta conceitos e definicGes sobre as fake news, com foco nas caracteris-

ticas e classificacdes desenvolvidas;

» Capitulo 3: Apresenta os conceitos, definicGes e técnicas que envolvem o processamento

de linguagem natural;

» Capitulo 4: Apresenta conceitos, definicGes e técnicas que contextualizam o aprendizado

de maquina;

» Capitulo 5: Apresenta as bases de dados envolvidas no projeto, o processo de criacdo, a

modelagem dos dados, além de caracteristicas de cada uma delas;

» Capitulo 6: Apresenta os resultados obtidos por meio de algoritmos com técnicas ja
utilizadas e com novas abordagens, a comparacao com outros trabalhos relacionados a
base de dados Fake.Br Corpus, além da apresentacdo dos experimentos envolvendo os

corpus FakeRecogna e FakeRecogna Anomaly;

» Capitulo 7: Apresenta a considerac3do final desta dissertacao.



2 Fake News

No presente trabalho, as noticias falsas serao abordados em conjunto com suas nomen-
claturas, uma vez que sua definicao é peca importante para que as categorias possam enfatizar
ainda mais como elas sao empenhadas e disseminadas conforme sua classe. Primeiramente,
serad apresentado um breve resumo sobre as definicGes e a histéria por tras das fake news. No
segundo momento, s3o descritas suas classificacdes, juntamente com exemplos para maior

compreens3do do assunto.

2.1 Definicao

De acordo com Muigai (2019), fake news é qualquer informacdo falsa que é delibe-
radamente destinada a ser total ou amplamente falsa ou enganosa, espalhada através da
midia social online, mas ocasionalmente encontrando seu caminho para a midia impressa e de
transmiss3o de noticias tradicionais. Além disso, o termo pode ser utilizado para lancar ddvidas
sobre noticias legitimas de um ponto de vista politico oposto, uma tatica conhecida como
imprensa mentirosa. A informac3o falsa é muitas vezes sensacionalista, desonesta e totalmente
fabricada, onde muita das vezes, é repercutida nas redes sociais, pois, as midias sociais estdo
se tornando as principais fontes de noticias para um nimero crescente de individuos ao redor
do mundo. Assim, a desinformacdo parece ter encontrado um novo canal muito eficaz para sua

propagacao.

Segundo Muigai (2019), uma definicdo mais ampla de noticia falsa pode ser informa¢do
falsa ou enganosa publicada como noticia auténtica, geralmente entendida como deliberada,
embora possivelmente acidental. Essas histérias ndo sdo encontradas apenas na politica, esporte,

medicina, celebridades, etc, mas em todas as areas de interesse humano.

As noticias falsas também foram definidas por Allcott e Gentzkow (2017) como artigos
que sdo intencionalmente e verificadamente falsos e podem enganar os leitores, no qual, duas
motivacoes principais estdo por tras da producao de noticias falsas: financeiras e ideolégicas.
Pelo lado financeiro, histérias ultrajantes e falsas que se tornam virais fornecem aos produtores
de conteldo cliques que podem ser convertidos em receita de publicidade. E, por outro lado,
outros fornecedores de noticias falsas produzem noticias falsas para promover ideias ou pessoas
especificas que eles favorecem, muitas vezes desacreditando outras pessoas, servicos e, diversos

assuntos tratados.

Para Tandoc, Lim e Ling (2017), as fake news s3o noticias com contetido falso e sem
embasamento, criadas com o intuito de enganar e manipular o leitor. Esta categorizacdo de fake

news é relativamente nova, mas a desinformacdo afetando a sociedade é algo que acontece ha
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muito tempo. Um exemplo classico de desinformacdo é datada em 1938, quando a transmissdo
de uma adaptacdo para o radio do drama de H. G. Well, A Guerra dos Mundos, amedrontou
cerca de um milh3o de pessoas nos EUA (CANTRIL, 2005). Ao adotar um formato de noticias
de radio por meio da tecnologia relativamente nova do radio, com atores desempenhando os
papéis de repérteres, residentes, especialistas e funcionarios do governo, o diretor de drama
de radio Orson Welles encontrou uma maneira inteligente de narrar a histéria da invasao
marciana. Embora sua intenc3o fosse entreter os ouvintes, a adaptacdo para o radio assumiu
a forma de uma reportagem, ao vivo, em um periodo que o radio era a principal fonte de
informacdo americana. Embora a intencao de Wells fosse produzir uma peca de drama para o
radio, os ouvintes interpretaram-na como noticias reais (TANDOC; LIM; LING, 2017). Um
outro exemplo, foram as principais armas nazistas, antes e durante a segunda guerra mundial,
desenvolvida pelo Ministro de Propaganda, Joseph Goebbels, que disseminava o nazismo e
a intensa propagacdo de noticias falsas que levavam a populacdo a acreditar que o partido

autoritario era o melhor caminho a se seguir.

No Brasil, mais especificamente na cidade de Guaruja, S3o Paulo (SP), houve um caso
em 2014 que ficou muito famoso na época. Uma pagina de portal de noticias da cidade, no
Facebook, realizou uma publicacdo afirmando que uma cidada sequestrava criancas e praticava
magia negra. Logo, com todo o boato gerado, criou-se um retrato falado da mulher que, na
verdade, era um retrato que havia sido feito por agentes da Policia Civil do Rio de Janeiro por
conta de um crime que havia acontecido dois anos antes desta publicacdo. Porém, este retrato
foi rapidamente espalhado pelas redes, juntamente com histérias e relatos falsos. A mulher,
Fabiane Maria de Jesus, de 33 anos, ofereceu uma fruta para uma crianca e, a mae, mobilizada
pelas publicacdes realizadas no Facebook, suspeitou da atitude da mulher e reagiu aos gritos,
algo que mobilizou os populares a sua volta. O final desta triste histéria foi o linchamento e
morte, da cidad3, pelos populares (RIBEIRO, 2014).

Em resumo, as noticias falsas abrangem tudo o que é falso, erroneo, duvidoso e contos
da midia que circulam amplamente e servem para corromper ou distorcer o popular. Sendo assim,
torna-se evidente que as noticias falsas, sdo um grande entrave do bem-estar da humanidade.
Diante desse contexto, é evidente a atencdo a passividade das redes sociais e a alienacdo da
sociedade (MUIGAI, 2019).

A seguir, serdo dispostos os tipos de noticias falsas, que de acordo com Wardle (2017),
sao classificadas como: satira ou parddia, falsa conexdo, contelido enganoso, falso contexto,
contetido impostor, contetido manipulado e contetido fabricado. O objetivo é determinar as
conceituacoes para oferecer um panorama de como o fendomeno vem sendo percebido em

diferentes pesquisas, além de demonstrar que possuem propriedades e atributos diferentes.
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2.2 Satira ou Parddia

Segundo Tandoc, Lim e Ling (2017), é a categoria mais comum, referindo-se a programas
de noticias simuladas, que utilizam-se do humor ou exagero para apresentar ao publico
atualizacOes de noticias. Esses programas s3o apresentados por comediantes ou artistas e
sao comuns na midia televisiva mundial. Esse tipo de linguagem nao fica apenas no canal
televisivo de comunicacao, podendo ser encontrado em diversos canais: internet, midias sociais,
quadrinhos e desenhos animados (BURFOOT; BALDWIN, 2009). Mesmo se baseando em
noticias reais, esses programas normalmente deixam perceptivel que a producdo de contetido é
de carater humoristico. Em resumo, segundo Wardle (2017), a linguagem sétira ou parédia

ndo possui intencao de causar danos, mas tem potencial para enganar.

No Brasil, o exemplo mais famoso é o site Sensacionalista que com tamanha repercussao,
acabou ganhando um programa televiso no canal MultiShow (CARVALHO, 2009). Na parddia,
o formato jornalistico é mais acentuado que na satira, o que faz com que seja mais facilmente
confundida com acontecimentos reais, o que pode frustar a intencdo dos seus formuladores.
Segundo Thu e New (2017), a manipulacdo da satira é atualmente uma das tarefas desafiadoras
na linguistica computacional, processamento de linguagem natural e analise de sentimentos de

midias sociais.

2.3 Falsa Conexao

Segundo Wardle (2017), falsa conex3o é um tipo de noticia que apresenta divergéncias
entre a chamada da noticia e o contelido apresentado. Esse tipo de noticia é usado para atrair
a atencao do leitor com manchetes, imagens ou legendas chamativas, o conteldo atrativo da
chamada da noticia ndo condiz com o contelido apresentado. Em suma, sdo quando manchetes,

imagens ou legendas ndo condizem com o contetido da noticia.

Para exemplificar este tipo de noticia falsa, Lopes (2020), a partir do sitio eletrénico
criado em 2002, que procura desmascarar noticias falsas, denominado E-farsas, demonstra que
houve um post circulado nas midias sociais a respeito de que “o atual presidente do Brasil,
Jair Messias Bolsonaro, havia decretado estado de emergéncia 18 dias antes do carnaval”.
Entretanto, o que realmente ocorreu foi que o presidente decretou estado de emergéncia em
salide publica no dia 03 de fevereiro de 2020, no entanto, tratava-se de uma portaria que
permitia a Secretaria de Vigilancia em Saide a contratacao temporaria de profissionais de
saude, além da aquisicdo de equipamentos e a contratacao de servicos. Nao ha nenhuma

mencdo, nessa portaria, a respeito de quarentena ou de isolamento social.
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2.4 Contetdo Enganoso

De acordo com Wardle (2017), contetido enganoso é um tipo de noticia que utiliza
informacdes falsas para enquadrar um problema ou um individuo. Esse tipo de noticia é usado
com intuito de denegrir a imagem de um conteldo ou pessoa atribuindo dados ofensivos a sua

fama, honra ou dignidade.

Segundo Gomes (2020), montagens que circulam nas redes sociais associadas ao ex-
Ministro da Satde, Nelson Teich, onde repercutem uma visita ao estado do Amazonas e, a partir
da sua visita, mortes por Covid-19 diminuiram de forma expressiva, porém, um levantamento
realizado pelo portal G1 e Portal (2020), junto a Secretaria da Sadde do Amazonas apontaram
que a situacado foi ao contrério, apés a passagem de Teich pelo Amazonas, houve um recorde

em mortes em apenas 24 horas.

2.5 Falso Contexto

Em conformidade com Wardle (2017) falso contexto é um tipo de noticia onde o
contelido é verdadeiro, mas é compartilhado com um contexto falso, ou seja, o usuério utiliza
a noticia com uma abordagem de denegrir ou difamar o assunto. Por exemplo, um usuério cria
uma legenda falsa do contetido e compartilha com intuito de difamar o contetido verdadeiro
da noticia, manipulando o foco da noticia, assim, outros usuérios podem acreditar apenas na

legenda da noticia, sem conferir-la na integra.

Conforme Gomes (2020), um exemplo pode ser visualizado com a seguinte manchete:
“Policia Federal desenterra 26 caixdes cheios de pedras no Amazonas”. Porém as imagens
demontradas na noticia referem-se ha um fato que realmente aconteceu, porém em 2007, na
cidade de S3o Carlos (SP), no contexto de uma investigacdo que envolvia fraudes contra uma

seguradora.

2.6 Conteido impostor

De acordo com Wardle (2017), contetido impostor é um tipo de noticia que usa o nome
de uma pessoa ou marca, mas com afirmacodes irreais. Esse tipo de noticia tenta enganar os
leitores usando nomes de pessoas ou marcas que sao normalmente confiaveis, ja que uma das

formas usadas para verificar a credibilidade da noticias é verificar a fonte ou autor.

Nesta categoria, pode-se exemplificar com uma noticia que circulou pelas midias sociais,
onde referia-se a uma noticia publicada pela Folha de S3o Paulo. A noticia demonstrava certo
sarcasmo e ironia possuindo a seguinte manchete: “Segundo especialistas da Folha, com a
demissdo do ministro Moro, ninguém mais morrera de Covid-19, apenas de desgoto”. Fica

claro que existe uma satira ou parddia nesta noticia, entretanto quando analisado a fundo,
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descobriu-se um perfil falso com temas humoristicos que compartilhava informacdes possuindo

a mesma logo e nome de uma das grandes referencias jornalisticas brasileiras (GOMES, 2020).

2.7 Conteido Manipulado

Segundo Wardle (2017), o contetido verdadeiro é manipulado para enganar o pablico,
ou seja, o escritor da noticia distorce as informacdes criando novas afirmacdes falsas para

enganar e manipular os leitores que irdo visualizar a noticia.

Conforme o portal de noticias G1 e Portal (2020), a partir do servico de monitoramento
e checagem de contelidos duvidosos denominado “FATO OU FAKE", um claro exemplo nessa
categoria fica por conta de uma noticia manipulada que discorria com a seguinte manchete:
“Traficante armado com fuzil morre por covid-19 apdés confronto com a policia, entretanto a
foto desta noticia envolvia uma reportagem realizada pela GloboNews, onde o repérter falava
sobre as fortes chuvas no Rio de Janeiro que deixaram a cidade em estagio de atencdo e duas

pessoas mortas’.

2.8 Conteudo Fabricado

De acordo com Wardle (2017), nesta categoria, a informac&o da noticia é totalmente
falsa, construida para causar algum mal e espalhar um boato, ou seja, este tipo de noticia nao
apresenta nenhuma informacdo veridica, sendo utilizada com o Gnico objetivo de desinformar e

manipular os leitores.

Segundo Matsuki (2020), do portal BOARTOS.ORG, uma noticia que foi publicada
no Youtube e teve repercuss3o, possufa o seguinte titulo: “Agua ténica tem quinino, base da
cloroquina. Isso a Globo ndo te conta!!!". No entanto, a agua tonica é feita de um extrato
da casca da arvore de cinchana (hidrocloreto de quinina) que garante o gosto amargo e

caracteristico do produto. A quinina ndo é a mesma molécula do hidroxicloroquina e cloroquina.



3 Processamento de Linguagem Natural

3.1 Definicao

A linguagem é um dos aspectos fundamentais do comportamento humano, pois permite
a interacdo entre os individuos e a perpetuacdo dos conhecimentos. Segundo Bird, Klein e Loper
(2009), o termo “linguagem natural”, significa uma linguagem que é usada para comunicacdo
didria pelos humanos, por exemplo, idiomas como inglés, portugués, espanhol, mandarim, etc.
Em contraste com as linguagens artificiais, como as linguagens de programacao e notacdes
matematicas, as linguagens naturais evoluem conforme passam de geracdo para geracio e
sdo dificeis de definir com regras explicitas. Assim, conforme Indurkhya e Damerau (2010), o
processamento de linguagem natural (PLN) é uma érea da computacdo que tem como objetivo

extrair representacGes e significados mais completos de textos escritos em linguagem natural.

De acordo com Gasperin e Lima (2016), o processamento automatico da linguagem
natural, visa aproximar o computador da realidade do homem, através do desenvolvimento de
ferramentas que possibilitem uma comunicacdo mais natural entre homem e maquina, além de
ferramentas para a extracdo de informacdes de grandes bases textuais, traducdo automatica de
textos, etc. A grosso modo, o PLN pode ser definido como uma forma de descobrir quem fez o
qué, a quem, quando, onde, como e porqué. Para o desenvolvimento de ferramentas utilizando
PLN, é considerado uma estrutura hierarquica da linguagem, possuindo varias palavras que
formam uma frase, vérias frases que formam uma sentenca e, sentencas que transmitem ideias
(BARBOSA et al., 2017).

Segundo Bird, Klein e Loper (2009), as tecnologias baseadas em PLN se tornaram
cada vez mais difundidas ao longo do tempo. Por exemplo, telefones e computadores portateis
suportam texto preditivo e reconhecimento de escrita; motores de pesquisa na web fornecem
acesso a informacoes encerradas em texto nao estruturado; a traducdo automatica permite
recuperar textos escritos em chinés e lé-los em espanhol. Além destes exemplos, os sistemas de
PLN podem ser utilizados em diversas outras gamas, como na convers3o de fala para texto,
analise de sentimentos/mineracdo de opinibes, sumarizacdo automatica de texto, extracdo de
tépicos, mineracdo de dados, stemming entre outras (LIU; ZHANG, 2012). Ao fornecer interfaces
homem-maquina mais naturais e um acesso mais sofisticado as informacGes armazenadas,
o processamento de linguagem passou a desempenhar um papel central na sociedade da

informacao multilingue.

Segundo Aho et al. (2006), a linguagem humana é raramente precisa, pois, diariamente
as palavras e oracdes sdo abreviadas, distorcidas ou utilizadas com diversos significados e

situacOes diferentes. Assim, entender a linguagem humana é entender n3o apenas as palavras,
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mas 0s conceitos e como eles estdo ligados entre si para criarem significados. Apesar de a
linguagem ser uma das coisas faceis para os humanos aprenderem, a ambiguidade da linguagem

é 0 que torna o processamento de linguagem natural um problema dificil para computadores.

Conforme Pinto (2015), a ambiguidade existe quando n3o é possivel atribuir apenas
um significado a uma determinada expressao. Normalmente, uma pessoa consegue facilmente
interpretar corretamente a ambiguidade na comunicacdo devido a sua experiéncia, as regras
sintaticas, ao contexto ou a cultura. No entanto, um computador ndo tem a capacidade que
Ilhe permite discernir todos esses pontos. A ambiguidade pode ocorrer nos diferentes niveis de

conhecimento: fonético, morfoldgico, sintatico, semantico, pragmatico e de discurso.

O processamento de linguagem natural é importante por razdes cientificas, econdmicas,
sociais e culturais. As técnicas de PLN estdo experimentando um rapido crescimento a medida
que suas teorias e métodos sdo implantados em uma variedade de novas tecnologias de
linguagem. Na industria, isso inclui pessoas na interacdo homem-computador, analise de
informacdes de negdcios e desenvolvimento de software da web. Dentro da academia, inclui
pessoas em areas de computacdo em ciéncias humanas e linguistica de corpus até ciéncia
da computacdo e inteligéncia artificial (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009). Por esses motivos, é
importante conhecer e desenvolver pesquisas para minimizar tarefas, evoluir desempenhos e
transformar sistemas com o uso destas técnicas, trazendo consigo um maior beneficio para a

sociedade atual.

Conforme Jurafsky e Martin (2019), pode-se definir o processamento de linguagem
natural como um campo da inteligéncia artificial, cujo objetivo é compreender, analisar e gerar
a lingua natural para os humanos, de forma que, eventualmente, seja possivel dirigir-se a um
computador da mesma forma que se comunica com uma pessoa. Segundo Barbosa et al. (2017),
o processamento de linguagem natural é decomposto em varias etapas, refletindo as distincoes
linguisticas tedricas tracadas entre sintaxe, semantica e pragmatica. Essa separacdo serve como
base para modelos arquitetonicos que tornam a tarefa de analise de linguagem natural mais
gerenciavel do ponto de vista de engenharia de software (DALE, 2010). Esta decomposicdo em
mais estagios é (til ao se levar em conta o atual estado da arte em combinacdo com os dados

de linguagem reais, como descritos na Figura 1.
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Figura 1 — Estagios de anélise em PLN.
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Fonte: Adaptado de (DALE, 2010).

Assim, conforme Machado et al. (2010), PLN visa promover um nivel mais alto de
compreensdo da linguagem natural através do uso de recursos computacionais, com o emprego
de técnicas para o rapido processamento de texto. O processamento de linguagem natural
surgiu devido a necessidade de compreensao automatica e comunicacao em geral do ser humano
com o computador. Trata-se de um mecanismo criado ndo somente para extrair as informacoes

de textos, mas também para facilitar a entrada de dados nos sistemas e a estruturacdo desses
dados (BULEGON; MORO, 2010).

Em suma, segundo Aranha (2007), PLN é o campo da Ciéncia da Computacio e da
Linguistica que abrange um conjunto de métodos formais para analisar textos, gerar frases e
realizar comunicacdo em um idioma humano através do uso de programas computacionais.
A partir disso, a seguir, serdo abordados mais detalhadamente cada uma das cinco fases de

analise no PLN.

3.2 Pré-Processamento

Conforme Guimaraes, Meireles e Almeida (2019), o objetivo do pré-processamento é
extrair de textos uma representacao estruturada e manipulavel por algoritmos de classificacao,
para que assim, identifique o subconjunto mais significativo para a padronizacdo da colecao
de textos, ou seja, a selecdo reduz o conjunto de palavras que representard o documento

no processo de classificacdo. S3o exemplos das etapas de selecdo a remocdo de palavras
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irrelevantes, como preposicdes ou artigos, a formatacdo dos textos e o calculo de relevancia

dos termos para identificar os mais significativos.

De acordo com Junior (2013), o pré-processamento pode ser dividido, de maneira geral,
em dois processos. O primeiro é a triagem documental, que é a conversdo de um conjunto de
arquivos digitais em um documento de texto bem formado. Assim, a conclusdo desse estagio é
um corpus bem definido e pronto para ser utilizado para analises mais profundas. O segundo
processo, é a segmentacdo do texto, consistindo na conversdo do corpus em unidades lexicais
e sentencas, onde cada unidade lexical é denominada token, e esse processo denomina-se
tokenizagdo (CHAUDIRON, 2007).

Conforme Indurkhya e Damerau (2010), a tokenizacdo também conhecida como seg-
mentacdo de palavras, quebra a sequéncia de caracteres em um texto localizando o limite de
cada palavra, ou seja, os pontos onde uma palavra termina e outra comeca, assim, as palavras
sao frequentemente chamadas de tokens. A tokenizacao é bem estabelecida e bem entendida
para linguagens artificias tais como linguagens de programacdo (AHO et al., 2006). No entanto,
tais linguagens artificiais podem ser estritamente definidas para eliminar ambiguidades |éxicas e
estruturais. Assim, essa aptidao nao existe na linguagem natural, em que os mesmos caracte-
res podem adequar-se para varias finalidades e que a sintaxe ndo é exclusivamente definida
(BARBOSA et al., 2017).

Para a realizacdo da tokenizacdo, tem-se que diferenciar duas variantes no que tange
a delimitacdo dos tokens, dependente da linguagem no qual o texto ou sentenca tiver sido
escrito. S3o elas: linguagem delimitadas por espaco e as linguagens ndo segmentadas. Nas
linguagens delimitadas por espaco, como a grande maioria das linguagens ocidentais, os limites
das palavras s3ao geralmente definidos por espacos em branco ou alguma forma de pontuacdo.
Entretanto, em linguagens ndo-segmentadas, tais como as orientais, as palavras s3o escritas
sucessivamente sem nenhuma indicacdo dos limites correspondentes a uma palavra. De acordo
com Aranha (2007), a tokenizacdo é o primeiro estagio do pré-processamento de um texto.
Nesta etapa, o texto representado por uma sequéncia de caracteres é agrupado em um primeiro
nivel, possuindo fronteiras delimitadas por caracteres primitivos como espaco em branco, virgula,
ponto, etc. Neste primeiro nivel, cada grupo de caracteres estabelecidos s3o os tokens e, a
sequéncia desses grupos, por sua vez, é chamada de tokenstream. Para uma melhor comprensao,

observe o exemplo abaixo.
Frase: Meu irm3o ganhou na loteria, ficou milionéario.
Tokenizacdo: [Meu] [irm3o] [ganhou] [na] [loteria] [,] [ficou] [milionério] [.]

Segundo Aranha (2007), em portugués, o processo de tokenizacdo é mais facil de
se realizar, pois consiste em separar as palavras sempre que houver um espaco entre elas e,
quando houver sinais de pontuacao, elas serdao como tokens, assim sendo, a pontuacdo também

tem significado. Entretanto, existem casos a serem considerados, tais como, problemas com
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armazenamento de tokens desnecessarios, por exemplo, simbolos e sinais (“(-):,/"), problemas
de excesso de precisdo, onde os verbos e nominalizacGes devem aparecer exatamente da forma

digitada, problema relacionado a letras maitsculas e mintsculas, entre outros problemas.

Conforme o trabalho de Junior (2013), a normalizacdo do texto é exatamente o
processo de certificar diferentes tokens para o seu lema original, com o objetivo de diminuir o
espaco de armazenamento e acelerar o processamento. De acordo com Junior (2013), apds
o reconhecimento de palavras, passa-se ao reconhecimento das oracdes. Assim, precisa-se
delimitar o final da oracao, entretanto a utilizacdo de ponto no decorrer de oracdes podem
acontecer, seja na parte fracionaria de um nlmero, em uma abreviacdo ou quando uma frase
com um Unico ponto final ao término pode possuir varias oracdes, separas por virgulas ou

semivirgulas, e cada uma dessas sentencas apresentar uma ideia diferente.

Neste contexto, um dos principais desafios de pré-processamento textual pode ser
descrito pelo tipo do sistema de escrita na linguagem, ou seja, existem diversos tipos de
escrita como o iconografico, simbolizado pelos japoneses, nas quais um grande conjunto de
simbolos individuais representam as palavras. Nas linguas silabicas, os simbolos individuais
simulam silabas, além da lingua alfabética, como o portugués, que utilizam os simbolos para
representacdo do som. A maioria das linguagens usa modelos silabicos ou alfabéticos, entretanto
qualquer linguagem, em algum momento, pode utilizar os trés sistemas. Por exemplo, o simbolo
%, na lingua portuguesa, é muito utilizado em frases, porém é um iconogréfico e certamente
estara ligado com outro tipo de linguagem. Assim sendo, um problema que deve ser tratado na

tokenizacao.

Outro problema é a questdo da dependéncia, pois um sistema de PLN depende do
conjunto de caracteres utilizado na codificacdo. Entretanto, o maior problema esta propriamente
na linguagem. Um sistema de PLN para lingua portuguesa nao obterd bons resultados se
aplicado na lingua inglesa ou alema, por exemplo. Assim, fica claro que existe uma dependéncia
do corpus. Um sistema de PLN treinado para documentos de certo formato n3o apresenta

bons resultados em textos livres, com seus erros e quebras gramaticais.

3.3 Analise Léxica

A subsecdo anterior tratou sobre pré-processamento, ou seja, trabalhar com os dados
para conseguir um melhor desempenho e melhor tratamento para futuros processos subsequentes.
O préximo processo em questdo é a analise em nivel de palavras, mais conhecida como anélise

léxica ou morfoldgica.

Segundo Bulegon e Moro (2010), anélise morfolégica ou Iéxica, é responsavel por definir
artigos, substantivos, verbos e adjetivos, os armazenando em um tipo de dicionario. Depois de
construido o dicionario, a analise sintatica faz-se uso, procurando mostrar relacionamento entre

as palavras e, num segundo momento, verificar sujeito, predicado, complementos nominais e
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verbais, adjuntos e apostos. Na analise semantica, ocorre o encontro de termos ambiguos, de
sufixos e afixos, ou seja, questoes de significado associados aos morfemas componentes de uma

palavra, o sentido real da frase ou palavra.

Na analise |éxica, o objetivo é estudar a morfologia das unidades lexicais ou palavras, e
recuperar informacdo que seré Gtil em niveis mais profundos de anélise. Segundo Dale (2010),
a decomposicdo das palavras, assim como a deteccdo de regras de formacao, permite a reducdo
de espaco de armazenamento e aumenta a velocidade de processamento, considerando o

armazenamento de cada unidade lexical encontrado em um repositério.

De acordo com Hippisley (2010), as palavras sdo atribuidas a tijolos para construcdo de
textos em linguagem natural. Acrescenta que ha normalmente duas abordagens em PLN para
tratamento de uma unidade lexical. A primeira é tratar simplesmente como uma string de texto:
uma cadeia de caracteres. A segunda é considerar a palavra como um objeto mais abstrato, que
é um termo derivado de um lema candnico com um conjunto de regras de formacdo. Assim,
segundo Barbosa et al. (2017), uma palavra pode ser pensada de duas maneiras: como uma
sequéncia de caracteres no texto em execucao, como por exemplo, o verbo ENTREGAR, ou
como um objeto mais abstrato que é o termo principal para um conjunto de sequéncia de
caracteres (palavras), sendo o verbo ENTREGAR o objeto abstrato, ou lemma, do conjunto

entrega, entregador, entregando, entregue.

Conforme Erjavec e Dzeroski (2004), a linguagem possui uma grandeza de inflex3es,
com substantivos flexionando para género, nimero e uma configuracdo complexa de terminacoes
e modificacdes do lema original. Por exemplo, o plural de certas palavras no portugués podem
ser simples, adicionando apenas o caractere “s” ao final da palavra, como “letra” se torna
“letras”, entretanto, existem casos que podem ser irregulares, como na palavra “informac3o”
que no plural se torna “informacGes”, onde a adicao do caractere “s” ao final ha alteracdo de

vogal no lema.

Assim, pode-se definir que a anélise léxica possui dois lados: 0 mapeamento da palavra
até o seu lemma, denominado parsing side e, o outro é o mapeamento do lemma para a palavra,
chamado de geracdo morfolégica. O parsing side, segundo Junior (2013), substitui as diversas
formas de representacdo da palavra pela forma primitiva. Essa estratégia tem a vantagem
de captar mais as intencdes de busca do usuario, ja que a forma da lematizacdo é de facil
interpretacdo. Outro processo que ocorre é denominado stemizacdo, uma operacdo que leva em
consideracdo as flexdes verbais, realizando truncamentos que tornam as palavras, na maioria
das vezes de dificil compreensdo. Segundo Barbosa et al. (2017), a stemizacdo é chamado de
radical da palavra. Por exemplo, o verbo ENTREGAR, com o processo de stemizac3o resultaria

em ENTREG, pois a partir do stem poderiam ser criadas outras palavras.

Vale ressaltar que na andlise |éxica, uma importante ferramenta é o etiquetador part-
of-speech (POS). Segundo Junior (2013), a abordagem consiste em partir de uma sentenca

completa, com seu conjunto de palavras, etiquetar cada unidade lexical encontrada com sua
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respectiva categoria morfolégica ou classe. Um etiquetador é responsavel pelo processo de
definicdo da classe gramatical das palavras, de acordo com as funcdes sintaticas. O processo
de classificacdo das palavras em sua classe gramatical e rotulacdo sdo conhecidas como part-
of-speech tagging (BARBOSA et al., 2017). De acordo com GUNGOR (2010), esse é um
subprocesso ou processo complementar da analise morfolégica, pois enquanto a anélise léxica
propriamente dita envolve encontrar a estrutura interna de uma palavra, seu lema, derivacdes e
regras de formacdo, o etiquetador faz uma analise superficial, associando uma categorizacdo a

unidade lexical.

De acordo com Jurafsky e Martin (2019), existem muitas dificuldades no processo de
etiquetagem PQOS. O primeiro deles é a ambiguidade, onde palavras iguais podem assumir
diferentes funcdoes morfoldgicas dentro da sentenca. Complementando ainda mais as dificuldades
encontradas na POS, conforme GUNGOR (2010), demonstra exemplos desse problema, além

de acrescentar o problema do encontro de palavras desconhecidas.

A aplicacdo de etiquetagem POS pode ser visualizada no trabalho de Ribeiro, Oliveira
e Trancoso (2003), onde foi proposto uma arquitetura Transformer baseada em POS, na qual,
este modelo utiliza o mecanismo de auto-atencdo para aprender a expressdo caracteristica
do texto, além da incorporacao do POS-Atencdo que funciona na captacdo de informacdes
sentimentais contidas na parte do discurso visando a classificacdo de sentimentos. J& Garcia e
Gamalho (2010), construiram um POS tagger para o Portugués Contemporaneo e o Portugués

Histoérico, baseado em uma arquitetura de rede neural recorrente.

3.4 Analise Sintatica

Segundo Barbosa et al. (2017), um pressuposto na maioria dos trabalhos na area de PLN
é que a unidade basica de andlise de significado é a frase. Uma frase expressa uma proposicao,
uma ideia ou um pensamento, além de dizer algo sobre o mundo real ou imaginario. As frases
nao sao, no entanto, apenas uma sequéncia linear de palavras e, por isso, é amplamente
reconhecido que para realizar qualquer tarefa com frases, requer uma analise fiel de cada
frase, as quais determinam suas estruturas de uma maneira ou de outra. A andlise sintatica é
aquela onde uma sequéncia de unidades lexicais, tipicamente uma oracdo, serd decomposta
para determinar sua descricdo estrutural de acordo com uma gramatica formal (LJUNGLOF;
WIREN, 2010).

Em Junior (2013), é definido que parse sintatico normalmente ndo é um fim por si
sé, entretanto um meio para a selecdo de descritores ou extracdo de significado. Para isso,
utilizam-se os resultados das fases anteriores, sejam quaisquer unidades lexicais tokenizadas
e classificadas. O resultado da andlise sintatica é uma hierarquia sintaticamente estruturada
preparada para interpretacao semantica. Uma das formas de se representar a analise sintatica é

por meio de arvores sintaticas ou arvore de parse. Segundo Wintner (2010), a escolha de uma
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arvore é evidente, uma vez que as regras de producao derivam simbolos nao terminais até os

terminais.

Em Moura (1996), é demonstrada a parte formal da construcdo de uma gramatica,

conforme a a Figura 2.

Figura 2 — Utilizando a frase “eu vi a garota com o binéculo” como exemplo.

<0> —» <sn> <sv> <art> —>» a
|

<sn> —>» <art> <subst> <mod>
| <subst> <mod>
| <pron> <subst> —>» garota
|  binéculo
<sn> —»  <verbo>

| <verbo> <sn> <verbo> —>» Vi

| <verbo> <sp>

| <verbo> <sn>  <sp>

<mod> —>» <adj> <prep> —>» com
| <adj>
| ¢ <pron> —>» eu

<sp> —>» <prep> <sn>

Fonte: Adaptado de (MOURA, 1996).

A frase “eu vi a garota com o bindculo” é composta por dois lados. Ao lado esquerdo
sao demonstrados os simbolos pré terminais, que decompdem sempre em uma producao,
enquanto o lado direito, corresponde aos termos léxicos. Assim, a arvore sintatica resultante é

ilustrada na Figura 3.

Figura 3 — Arvore sintética.

s

<sn> <sv>

LN
/¢\

<art> <subst> <mod>

N

<prep> <sn>

N

<art> <subst> <mod>

! Lol

eu vi a garota  com o bindéculo &

Fonte: (MOURA, 1996).
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Segundo Barbosa et al. (2017), a arvore sintatica é a representacdo de todas as etapas
na derivacao da frase a partir do né raiz. Isso representa que cada né interno na arvore representa
a aplicacdo de uma regra da gramatica. Um projeto desenvolvido por Martins, Hasegawa e
Nunes (2012), tem como objetivo um decompositor de sentencas em idioma portugués. Esse
parser, denominado Curupira, utiliza um léxico mofossintaticamente anotado para suporte e
treinamento da ferramenta. Uma gramatica completa, com aproximadamente seiscentas regras

é reproduzida para inicializar os algoritmos de parse (JUNIOR, 2013).

3.5 Analise Semantica

Segundo Goddard e Schalley (2010), a anélise semantica trata do significado da sentenca,
partindo da organizacao realizada pela fase anterior, qual seja a andlise sintatica, um objeto mais
estruturado para manipulacdo e extracdo é gerado, permitindo a perscrutacao do entendimento.
Este entendimento pode ser analisado com base nas relacdes validas entre as palavras, a
partir de seus conceitos (CHAUDIRON, 2007). De acordo com Nirenburg e Raskin (2004), é
necessario um formalismo para representacdo do significado textual e conhecimento estatico
para processamento semantico, o qual inclui o mapeamento das estruturas de dependéncias

sintaticas e semanticas, tratamento de referéncias e regras da estruturacao textual.

Segundo Barbosa et al. (2017), a analise semantica é bastante utilizada quando se leva
em consideracdo textos longos, aplicacoes de PLN especificas podem incluir recuperacao de
informac3o, extracdo de informacdo, sumarizacdo de textos, mineracao de dados, traducao
para linguagem de maquina e auxiliares de tradugdo. Conforme Goddard e Schalley (2010),
o objetivo final da andlise semantica, tanto para pessoas quanto para sistemas de PLN, é
entender o enunciado: n3o apenas ler o que esta escrito, mas compreender as circunstancias, a
incorporacdo de informacdes providas pelo enunciado e obter uma resposta. A compreensao
de um enunciado é um processo complexo que depende do resultado de analises Iéxicas e

sintaticas, assim como contexto e raciocinio comum (BARBOSA et al., 2017).

Na linguistica, a analise semantica trata do significado das palavras, expressoes fixa-
das, sentencas completas e enunciados contexualizadas (GODDARD; SCHALLEY, 2010). A
linguistica é fundamental para PLN apresentando trés caracteristicas chaves. A primeira sao
as intuicdes semanticas do falante nativo no uso das expressdoes no contexto. A segunda é a
importancia de relacionar o significado as varias andlises superficiais da linguagem, enquanto
a terceira € o respeito reconhecido nao exclusivamente a linguagem propriamente dita, mas
também a todas as suas variagées (CRUSE, 2011).

Convencionalmente, a anélise semantica é categorizada em semantica léxica e semantica
gramatical ou combinatéria. Segundo Cruse (2011), na primeira categoria, os substantivos
e adjetivos, ou seja, palavras com contetido, sao mais importantes do que preposicoes ou

artigos. Ja a segunda, de acordo com Junior (2013), é focada na compreens3o das infinitas
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combinacdes de unidades Iéxicas em frases que obedecam as regras gramaticais. Apesar da

divisao, atualmente se reconhece que ambas as areas interagem e se misturam de varias formas
(GODDARD; SCHALLEY, 2010).

Segundo Goddard e Schalley (2010), o problema mais destacado da anélise semantica
é a resolucdo de ambiguidade. Existem trés tipos de ambiguidades, onde, no trabalho de Bird,
Klein e Loper (2009), sdo classificadas como: ambiguidade léxica, ambiguidade de escopo
e ambiguidade referencial. As trés podem ser descritas resumidamente da seguinte forma:
Quando baseada nas miltiplas interpretacdes de certas palavras de um texto, serd ambiguidade
léxica, ja quando um texto possuir alguns quantificadores, modais ou negativos, podendo
aplicar a diferentes areas do texto, é denominado ambiguidade de escopo. Por fim, quando ha
possibilidade de um pronome ou qualquer outra unidade referencial ndo estar evidentemete

estabelecida, é denominada ambiguidade referencial.

Concluindo, conforme Aranha (2007), nesta etapa ocorre o encontro de termos ambiguos,
de sufixos e afixos, ou seja, questdes de significado associados aos morfemas componentes de
uma palavra, o sentido real da frase ou palavra, ou seja, na analise semantica concentra-se na
traducdo da linguagem natural para a linguagem formal, sem ambiguidade, pretendendo depurar
e extrair o significado de uma declaracao, além de auxiliar na etapa da anélise pragmatica. Para
pesquisas e técnicas de PLN, a anélise semantica procura investigar a construcdo de textos a

nivel sintatico, podendo representa-la por uma rede semantica.

3.6 Analise Pragmatica

De acordo com Jurafsky e Martin (2019), a anélise pragmatica consiste em determinar
a relacdo entre a linguagem e o contexto, onde o contexto inclui perceber como a lingua se
refere a pessoas e objetos, como o discurso esta estruturado e como este é interpretado pelo
ouvinte. A andlise pragmatica interpreta o todo e ndo somente uma parte, ou seja, verifica
se o significado da analise semantica esta correto, além de determinar significados que nao

estejam claros.

Segundo Pinto (2015), esta analise permite resolver algumas situacdes de ambiguidade
sintatica, porém, em um contexto em que os participantes nao partilham o mesmo contexto,
pode ocorrer ambiguidade na comunicacdo. Um exemplo é a frase “Hoje esta calor!”, onde é
totalmente interpretada se ambos os mediadores conhecerem o conceito de ““estar calor” do
emissor. Contextualizando, pode ser que para um russo, onde a temperatura média anual é de
5°C, “estar calor” se baseie em 12°C a 18 °C, porém para um brasileiro, onde a temperatura

média anual é de 26 °C a 28 °C, “estar calor” pode significar estar 32 °C.

Neste tipo de andlise é necessario compreender que a linguagem n3o consiste em
palavras ou frases isoladas, mas em frases relacionadas e agrupadas. Esse grupo de frases é

chamado de discurso que, segundo a pragmatica, sua interpretacdo é influenciada pelo contexto



32

(JURAFSKY; MARTIN, 2019). Conforme Mitkov et al. (2010), o discurso deve ser analisado
como um todo, uma vez que a declaracao n3do se concentra exclusivamente em uma oracao,

mas sim, no conjunto delas.

Em suma, de acordo com Junior (2013), a anélise pragmética é a mais imatura em
PLN. Sua profundidade e complexidade intimidam pesquisas na area. Percebe-se, porém, que
aplicacoes podem bem utilizar seus resultados, sobretudo aquelas que mais se aproximam do
usuario final, como por exemplo, sistemas de pergunta e resposta. Em conformidade com Dale
(2010), os resultados alcancados atualmente em nivel [éxico/morfolégico e sintatico sdo mais

significativos do que em nivel semantico e pragmatico.

3.7 Representacao de Palavras

Ao trabalhar com idiomas e palavras, é preciso realizar uma transformacao nestes dados
para um formato que possa ser entendido em conjuntos de algoritmos e processos. Para a
criacdo das representacdes textuais deste projeto foram utilizadas trés abordagens definidas na

subsecbes a seguir.

3.7.1 Bag-of-Words

O Bag-of-Words (BoW) é um modelo de representacio de texto que descreve a
ocorréncia de palavras em um documento. Este modelo calcula a representacdo do texto como
uma bolsa de palavras, desconsiderando a gramatica e até mesmo a ordem das palavras, mas
mantendo a multiplicidade, ou seja, a frequéncia de cada palavra no texto. Assim, o resultado
é um vetor n-dimensional do mesmo tamanho do dicionario, que é um conjunto das palavras

mais representativas de todo o conjunto.

Segundo Goldberg e Hirst (2017), o BoW é um procedimento de extracdo de recursos
muito comum para frases e documentos, na qual, observa-se o histograma das palavras dentro do
texto, ou seja, considerando cada palavra contada como um recurso. Nesta abordagem, o modelo
se preocupa apenas com a ocorréncia de palavras conhecidas no documento, descartando
a ordem e a estrutura conceitual da palavra no texto. A Figura 4 apresenta uma melhor

visualizacdo de como funciona este método.

A Figura 4 mostra a conversao do conjunto de textos em uma matriz de distribuicao de
frequéncia. Assim, os documentos sdo analisados e representados, na qual, cada palavra contida
no documento recebe uma coluna correspondente e cada valor atribuido é a representacdo da
frequéncia de vezes em que essa palavra aparece no documento. Segundo Uiterkamp (2019),
como cada dimensao do vetor BoW corresponde a uma palavra no vocabulario, sem levar
em consideracao como essas palavras estdo dispostas em relacdo as outras, neste modelo
ndo é possivel usar informacdes textuais para diferenciar o significado das palavras, assim, a

representacdo BoW funciona como se as palavras fossem independentes umas das outras e ndo
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eu estou feliz triste ela esta
eu estou feliz —> 1 1 1 0 0 0
eu estou triste —>»| 1 0 1 0 0
elaestafeliz —>»| 0 1 0 1 1

Figura 4 — Representacao da arquitetura BoW.

tivessem relacdo umas com as outras. Em suma, o modelo BoW é bastante simples e flexivel e

pode ser usada de varias maneiras para extrair recursos de documentos.

3.7.2 Term Frequency - Inverse Document Frequency

Para adentrar nessa técnica, é plausivel explicar o problema ocorrido com o bag-of-words.
O principal problema esta relacionado as palavras mais frequentes, pois elas “dominam” o
documento e podem ndo representar tanta informacao sobre o contexto, ou seja, o que acontece
sdo as representacdes de maiores pesos para documentos longos do que para documentos
pequenos, assim, se houver um texto de uma pagina, ele terd uma importancia maior do que
um texto que possui somente uma linha. Para isso, o modelo TF-IDF (Term Frequency —
Inverse Document Frequency) busca redimensionar a frequéncia das palavras por meio de uma

constancia de aparicoes em todos os documentos.

Segundo Salton e McGill (1986), TF-IDF é uma medida de atribuicdo de pesos que
favorece termos que ocorrem em poucos documentos de uma colecdo. Esta medida é utilizada
para avaliar o quao importante é um termo para o documento em que ele ocorre, em relacdo a
todos os documentos da colecao. Pode-se descrever que o termo TF se refere a “frequéncia do
termo”, ou seja, quantas vezes um termo aparece em determinado documento, texto, pagina,
etc. Assim, quanto maior for a frequéncia no documento analisado, maior serd a importancia
do termo. Ja o termo IDF significa “frequéncia inversa dos documentos”, ou seja, com que

frequéncia o termo aparece em todos os documentos, textos, paginas, etc.

Conforme Yan et al. (2020), TF-IDF equilibra o peso das palavras que sempre tém uma
frequéncia alta. Ele assume que a importancia de uma palavra aumenta proporcionalmente a
sua frequéncia em um documento, mas é compensada por sua frequéncia em todo o corpus.

Em suma, quanto maior a frequéncia nos documentos, menor serd a importancia do termo
(SALTON; BUCKLEY, 1988).

O célculo da medida TF-IDF em um documento é a combinacdo de sua medida local
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(TF) e global (IDF). Sua medida global, pode ser observada na Equac&o 1:

D
1
|de D : ted|’ (1)

na qual |D|, é o nimero total de documentos da colecdo, e o termo |de D : ted| , representa

vdf = log

o nimero de documentos em que o termo ¢ aparece. Assim, juntando a medida global com a

medida local cria-se a Equacao 2:

tfidf = tf,, - idf,, (2)
em que tf,,, indica a frequéncia da palavra (z) no documento atual (y) e, o termo idf,

corresponde a quao rara é a palavra nos documentos analisados.

3.7.3 Word Embedding

Conforme Goldberg (2017), word embedding sdo métodos que fornecem boas repre-
sentacoes vetoriais mapeando a semantica e sintatica de uma linguagem natural, assim, as
palavras de um conjunto de texto s3o mapeadas para vetores de baixa dimens3o reduzindo
o custo computacional e possuindo uma melhor precisdo em tarefas de processamento de

linguagem natural.

O word embedding é um tipo de representacdo de palavras que permite que estas
palavras sejam compreendidas por algoritmos de aprendizado de maquina. Essas representacoes
sao mapeadas em forma de vetores de alta dimensionalidade, onde cada entrada é uma medida
de associacdo entre a palavra e o contexto onde ela se encontra (GOLDBERG Y.; LEVY, 2014).

Neste contexto, o word embedding possui relacdo matematica entre as palavras, pois
pode-se utilizar operacdes sobre estes vetores, por exemplo, ao possuir uma dimensao de 64
nimeros isso representa que cada palavra analisada possui uma matriz de 64 posicdoes que
realiza sua interpretacdo, assim, pode-se fazer operacoes nestas matrizes afim de encontrar
novos dados (GOLDBERG Y.; LEVY, 2014). Para exemplificar melhor este processo, a Figura

5 mostra operacdes envolvendo algumas palavras.

O que a Figura 5 remete é, que pode-se, a partir de relacoes matematicas, descobrir
novos vinculos entre as palavras, formando um contexto de aprendizagem que é muito atil e
eficaz para os algoritmos de redes neurais, especialmente. As operacdes realizadas na Figura
5 mostram um espaco, no qual, a matriz que representa a palavra “rei” estd diretamente
relacionada a palavra “rainha” assim como, a palavra “homem” estad diretamente relacionada
a palavra “mulher”. Desta forma, pode-se realizar operacoes nestes pontos, como por exemplo,
a matriz “rei” subtraida da matriz “homem” adicionada a matriz “mulher” resulta na matriz
“rainha”. As mesmas operacdes realizadas neste contexto, também podem ser manuseadas em

tempos verbais.
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A A
homem inh
'Y caminhou
o
o A b/
rei RRE N O -
A o mulher comeu
rainha 4‘
caminhando
A A
> 7 >
comendo
Masculino - Feminino Tempos verbais

Figura 5 — Representacdo Word Embedding.

3.8 Arquiteturas

S3o dispostos nesta secdo algumas das arquiteturas definidas como estado da arte

atualmente, suas definicoes e conceitos, além de sua importancia neste projeto.

3.8.1 Arquitetura Transformer

Esta arquitetura foi desenvolvida justamente pelo problema do sobrecarregamento da
altima camada de entrada de uma rede neural recorrente. Mesmo uma rede neural recorrente
classica que possui um context vetor que € um mecanismo de atencado, ela acaba ndo obtendo
um bom desempenho com frases e textos muito grandes, como por exemplo, uma aplicacdo de
tradutor. Assim, os criadores da arquitetura Transformer pensaram em adicionar e modificar o
comportamento da rede neural recorrente. Para uma melhor exemplificacdo, a Figura 6 possui
uma rede neural recorrente classica e ao lado a arquitetura Transformer (VASWANI et al.,
2017).

Pode-se observar que na arquitetura Transformer ha trés vezes o mecanismo de atenc3o,
assim sendo, ela consegue fazer com a que rede neural consiga se adaptar melhor com textos
maiores. O foco principal dessa arquitetura é justamente o trabalho com os mecanismos de
atencdo visualizados de cor laranja na imagem. E assim, como na arquitetura cléssica (lado
esquerdo da Figura 6), had também na arquitetura (a direita) um enconder e um decoder. Eles
possuem a ideia onde na parte do encoder sao realizados os codificadores e na parte do decoder
sao realizados os decodificadores, ou seja, ocorrem os inputs pela camada do codificador e
no final do decodificador possui as respostas por meio de probabilidades que o algoritmo ira
indicar quais s3o as palavras previstas com base na Figura 6 (VASWANI et al., 2017).

A principal diferenca entre essas arquiteturas é o fato que na arquitetura classica ocorre
os inputs palavra por palavra, entretanto na arquitura Transformer ocorrem primeiramente,
as entradas de dados, depois existe uma camada embedding e, assim, s3ao repassados para a

arquitetura as frases inteiras, textos completos, documentos, etc. Ou seja, o processamento
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Figura 6 — Arquitetura Classica e Arquitetura Transformer.

ndo é realizado palavra por palavra, mas, sim, por todo o contexto de uma frase inteira. Para
compreender melhor a diferenca entre as arquiteturas, pode-se exemplificar com a acdo de
traduzir uma pagina escrita em inglés para o espanhol. Na arquitetura classica ird ocorrer a
entrada palavra por palavra do documento, ao contrario do Transformer que terad a entrada do
tamanho do texto encontrado no documento (VASWANI et al., 2017).

3.8.2 Bidirectional Encoder Representations from Transfomers (BERT)

O BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transfomers, em portugués,
representacdo de codificador bidirecional de transformadores. Esta arquitetura foi construida
baseando-se na arquitetura Transformer por obter um grande desempenho em trabalhos
relacionados a area de PLN. Possuindo como base o nome desta arquitetura BERT, pode-se

dividi-1a em trés partes:

» Encoder Representations: Sistema de modelagem de linguagem com pré-treinamento
com dados nao rotulados, ou seja, o modelo vai retornar uma representacdo matricial

das palavras com base na geracdo do modelo de linguagem com dados n3o sao rotulados
(DEVLIN et al., 2018).

= from Transformer: Baseado em uma das arquiteturas mais poderosas de PLN. O Trans-
former define a arquitetura do BERT (DEVLIN et al., 2018).
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» Bidirectional: Utiliza o contexto da esquerda e direita para entendimento das palavras,
ou seja, ele tera mais informac3do sobre o contexto, realizando uma analise em cada item
do texto com a forma bidirecional (DEVLIN et al., 2018).

Assim como o word embedding, o BERT também é uma técnica de representacdo
de texto, sendo uma fus3o de varios algoritmos avancados de aprendizado profundo, como
o codificador bidirecional Long Short-Term Memory (LSTM) e Transformers. O BERT foi
desenvolvido por pesquisadores do Google em 2018 e provou ser o estado da arte para uma
variedade de tarefas de processamento de linguagem natural, como classificacio de texto,
resumo de texto, geracao de texto, etc. Recentemente, o Google anunciou que o BERT esta
sendo usado como parte principal do algoritmo de pesquisa para entender melhor as consultas
(DEVLIN et al., 2018).



4 Aprendizado de Maquina

Nesta secao sdo abordados a definicdo, tipos de aprendizado, além dos classificadores

utilizados nos experimentos desta dissertacao.

4.1 Definicao

De acordo com Géron (2019), nas dltimas décadas, com a crescente complexidade dos
problemas a serem tratados computacionalmente e do volume de dados gerados por diferentes
setores, tornou-se clara a necessidade de ferramentas computacionais mais sofisticadas, que
fossem mais autonomas, reduzindo a necessidade de intervencao humana e dependéncia de
especialistas. Para isso, essas técnicas deveriam ser capazes de criar por si proprias, a partir
da experiéncia passada, uma hipdtese ou funcao, capaz de resolver o problema que se deseja

tratar.

Segundo Marsland (2011), aprendizado de maquina é uma area de inteligéncia artificial
que estuda algoritmos que sejam eficientes em aprender e resolver problemas de maneira
auténoma. Conforme Mitchell (1997), diz-se que um programa de computador aprende pela
experiéncia E em relacao a algum tipo de tarefa T e alguma medida de desempenho P se
o seu desempenho em T, conforme medido por P, melhora com a experiéncia E. Isso quer
mostrar, que o processo de pesquisa em aprendizado de maquina consiste em examinar e
experimentar as estratégias mais eficazes para a construcdo de programas que aprendem a
partir da experiéncia, adquirindo conhecimento de forma automatica, ou seja, ser capaz de
tomar decisoes baseado em experiéncias acumuladas por meio da solucao bem sucedida de
problemas anteriores (MITCHELL, 1997).

Para Alpaydin (2010), aprendizagem de maquina é o desenvolvimento de programas
de computadores capazes de otimizar o seu desempenho utilizando dados de exemplos ou
de experiéncia anterior. Segundo Brink e Richards (2014), AM é uma abordagem guiada a
dados para a resolucao de problemas, na qual padrGes ocultos em um conjunto de dados
sdo identificados e utilizados para ajudar na tomada de decisdes. Conforme Géron (2019),
aprendizado de maquina é a ciéncia e a arte da programacao de computadores para que eles
possam aprender com os dados. Resumidamente, segundo Géron (2019), o aprendizado de

maquina é étimo para:

» Problemas para os quais as solucGes existentes exigem muita configuracdo manual ou

longas listas de regras: um algoritmo de AM geralmente simplifica e melhora o cédigo;

» Problemas complexos para os quais ndo existe uma boa solucdo quando utilizamos uma
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abordagem tradicional: técnicas de AM podem encontrar uma solucao;
» Ambientes flutuantes: um sistema de AM pode se adaptar a novos dados;

» Compreensdo de problemas complexos e grandes quantidades de dados.

No geral, existem tipos diferentes de sistemas de AM que possuem diversas técnicas
e ferramentas para diversos problemas. De acordo com Géron (2019), os sistemas de AM
podem ser classificados de acordo com a quantidade e o tipo de supervisao que recebem
durante o treinamento. Existem quatro categorias principais de aprendizado: supervisionado,

ndo supervisionado, semi-supervisionado e por reforco.

4.2 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, os dados de treinamento que s3o utilizados servem
para fornecer ao algoritmo as solucdes desejadas, denominadas rétulos. A classificacdo é uma
tarefa tipica do aprendizado de maquina. O filtro de spam é um bom exemplo disso: ele é
treinado com muitos exemplos de e-mails junto as classes (spam ou n3o spam) e deve aprender
a classificar novos e-mails (GERON, 2019).

Conforme Maimon e Rokach (2005), métodos supervisionados sdo métodos que tentam
descobrir a relacdo entre os atributos de entrada e um atributo de destino. A relacdo descoberta
é representada em uma estrutura definida como modelo. Geralmente, modelos descrevem e
explicam os fendmenos que estdo escondidos no conjunto de dados, e podem ser usados para
prever ou classificar o valor da classe final, com base no conhecimento adquirido dos valores
dos atributos de entrada.

Segundo Brink e Richards (2014), algoritmos de aprendizado supervisionado s3o os
mais comuns na area de AM, sendo que a maioria dos problemas em que a area de AM pode
auxiliar a resolver é supervisionada por natureza. O aprendizado supervisionado possui dois

modelos:

» Classificacdo: onde a predicdo é realizada para um atributo classificador que assume
valores discretos. Por exemplo, os classificadores podem ser usados para classificar os
consumidores de hipotecas como bom e ruim (MAIMON; ROKACH, 2005).

» Regressdo: como o préprio nome ja diz, realiza previsao numérica, onde se utiliza a
variavel continua. Por exemplo, um regressor pode prever a demanda de um determinado
produto dadas suas caracteristicas (MAIMON; ROKACH, 2005).

Em suma, a abordagem de aprendizado supervisionado consiste em utilizar uma série
de exemplos ja rotulados, para induzir um modelo que seja capaz de classificar novas instancias

de forma precisa, com base no aprendizado obtido durante a fase de treinamento.
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4.3 Aprendizado Nao Supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, os dados de treinamento nao sdo rotulados. Um
exemplo desta aprendizagem é detectar grupos de visitantes semelhantes, dado muitos dados
sobre usudrios visitantes de um blog. (GERON, 2019).

Segundo Berry, Mohamed e Yap (2019), o aprendizado de dados n3o supervisionado
envolve o reconhecimento de padrdes sem o envolvimento de um atributo de destino, ou seja,
todas as variaveis utilizadas na analise sao utilizadas como entradas e devido a abordagem, as

técnicas sao adequadas para técnicas de agrupamento e mineracao de associacao.

A utilizacdo desse aprendizado é normalmente utilizado quando nao se conhece muito
a respeito da estrutura de um conjunto de dados. Por exemplo, a utilizacdo do modelo em um
conjunto de dados com varias informacdes sobre plantas, onde serd separado esse conjunto em
trés categorias. Com isso, ndo é especificado para o modelo o que caracteriza cada categoria, o
modelo ird encontrar caracteristicas semelhantes e diferentes entre todos os dados de maneira

que separe todo o conjunto em trés grupos.

4.4 Aprendizado Semi-supervisionado

Alguns algoritmos podem lidar com dados de treinamento parcialmente rotulados, ou
seja, uma grande quantidade de dados nao rotulados e um pouco de dados rotulados. Isso é
chamado de aprendizado semi-supervisionado. Alguns servicos de hospedagem de fotos, como
o Google Fotos, sio bons exemplos desta aprendizagem (GERON, 2019).

De acordo com Reddy, Viswanath e Reddy (2018), o aprendizado semi-supervisionado é
o ramo do aprendizado de maquina preocupado com o uso de dados rotulados e ndo rotulados
para executar determinadas tarefas de aprendizado. Normalmente, algoritmos de aprendizado
semi-supervisionado tentam melhorar o desempenho em uma dessas duas tarefas utilizando

informacdes geralmente associadas a outra.

4.5 Aprendizado por Reforco

O aprendizado por reforco é bem diferente dos demais, o sistema de aprendizado,
chamado de agente nesse contexto, pode observar o ambiente, selecionar e executar acoes
e obter recompensas ou penalidades. Ele deve aprender por si sé qual é a melhor estratégia,
chamada de politica, para obter o maior nimero de recompensas ao longo do tempo. Uma
politica define qual acdo o agente deve escolher quando estd em determinada situacdo. O
programa AlphaGo da DeepMind é um bom exemplo deste tipo de aprendizado (GERON,
2019). Neste método, o computador é estimulado a aprender com base em tentativas e erros.

O processo é otimizado por meio da pratica, ensinando o sistema a priorizar certos habitos.
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Em suma, aprendizagem por reforco é o treinamento de modelos de aprendizado
de maquina para tomar uma sequéncia de decisGes. O agente aprende a atingir uma meta
em um ambiente incerto e potencialmente complexo, assim, o sistema utiliza métodos de
tentativa e erro para encontrar uma solucdo para o problema. Assim, a inteligéncia artificial
recebe recompensas ou penalidades pelas acdes que executa, onde seu objetivo é maximizar a

recompensa total.

4.6 Classificadores Padrdes

Com o objetivo de classificar automaticamente as noticias, foram explorados algoritmos
de classificacdo baseados em AM de diferentes paradigmas. Entretanto, todos os algoritmos
sao da categoria de aprendizado supervisionado, pois foram informados quais rétulos devem
possuir no final de todo o processo de aprendizagem. No caso, se as noticias sdo falsas ou

verdadeiras.

O resultado final foi gerado com base em seis classificadores: Floresta de Caminhos
Otimos (OPF), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Perceptron Multicamadas, do inglés
Multilayer Perceptrons (MLP), Naive Bayes, Random Forest, Rede Neural Convolucional, do
inglés Convolutional Neural Network (CNN) e o BERT. Os testes foram realizados com as
representacdes textuais dos seguintes métodos: Bag-of-Words (BoW), a incrementacdo do
Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF), utilizacdo do FastText, além das
representacoes textuais da arquitetura BERT mencionadas na secdo 3. A seguir, é apresentado
uma breve introduc3o sobre os tipos de classificadores utilizados no projeto para um melhor

entendimento.

4.6.1 Floresta de Caminhos Otimos (OPF)

Segundo Falc3o, Stolfi e Lotufo (2004), o classificador Floresta de Caminhos Otimos
apresenta uma proposta para classificacao supervisionada de padrdes utilizando conceitos da
teoria dos grafos. O método para classificacdo supervisionada de padrdes baseado em Floresta
de Caminhos Otimos, proposto por (PAPA, 2008), modela o problema de reconhecimento de
padrdes como sendo um grafo, no qual os nés sdo as amostras, representadas pelos respectivos
vetores de atributos, e os arcos sdo representados por uma relacdo de adjacéncia entre as

amostras.

Segundo Papa (2008), as amostras que melhor representam as classes do conjunto de
treinamento sao denominadas protétipos e, ap6s sua identificacdo, um processo de competicao
é iniciado entre elas a fim de oferecer caminhos de custo étimo para as demais amostras do

conjunto de dados e seus respectivos rétulos.

O algoritmo de Floresta de Caminhos Otimos é o mesmo utilizado na Transformada
Imagem Floresta, do inglés Image Foresting Transform (IFT) (FALCAO; STOLFI; LOTUFO,
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2004), que tem sido utilizada em diversas aplicacdes de processamento de imagens. O classifica-
dor baseado em OPF estende as aplicacdes da IFT do dominio da imagem para a classificacdo

de padrdes no espaco de caracteristicas (PAPA, 2008).

Em suma, o classificador OPF baseia-se em:

» Um subconjunto de amostras protétipos e

» Uma funcdo de custo de caminho para o grafo de treinamento a fim de agrupar amostras

com caracteristicas similares.

A ideia é dividir o grafo de treinamento em uma floresta de caminhos de custo minimo,
em que cada arvore tem como raiz um protétipo representando uma das m classes do conjunto
de treinamento e todas as amostras pertencentes a arvore sio classificadas com o mesmo
rétulo da raiz. A classificacdo de uma nova amostra se da a partir da busca pelo protétipo que
Ilhe oferece o caminho étimo dentre os caminhos oferecidos por todos os protétipos, isto é,
a classificacdo baseia-se na forca de conexidade entre o protétipo e a amostra nova; assim,
o rétulo de uma nova amostra a ser classificada passa a ser o mesmo do protétipo mais

fortemente conexo a ela.

4.6.2 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Uma maquina de vetores suporte é um modelo de aprendizado de maquina capaz de
realizar classificacOes lineares ou ndo lineares, de regressao e até mesmo deteccdo de outliers
(GERON, 2019). As SVM s3o particularmente adequadas para a classificacio de conjuntos de
dados complexos, porém de pequeno ou médio porte. Seu objetivo principal é criar um modelo
que realiza com maior eficiéncia uma separacdo de classes no espaco, através de uma linha de
separacdo, chamado de hiperplano (MARUMO, 2018).

Para uma visualizacdo mais detalhada de como funciona este tipo de classificador, a
Figura 7, demonstra um problema de classificacdo linearmente separavel pelo hiperplano. No
exemplo, as categorias finais s3o: circulo e quadrado. Assim, com a separacao realizada com
sucesso, pode-se mapear novos dados nesse espaco. Na Figura 7, caso um novo dado seja
mapeado a direita do hiperplano, ele recebera a classe quadrado €, se os novos dados forem

mapeados pelo lado esquerdo do hiperplano, esses dados serao da classe circulo.

Conforme mostrado na Figura 7, quanto maior for a distancia das classes do hiperplano,
melhor serd o modelo obtido pois ele consegue generalizar bem os dois tipos de amostras
(CAMPBELL, 2006). O objetivo deste classificador é dadas as entradas, tentar acertar em qual
tipo de categoria aquelas entradas se encaixam. A criacdo desse hiperplano é feita através da
utilizacdo de vetores de suporte que sio responsaveis por selecionar as amostras de cada classe

mais proximas de seus respectivos lados (MARUMO, 2018).
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Vetores de suporte

O O Classe circulo
’ [] Classe quadrado

Figura 7 — Classificacdo de problema linearmente separavel.

4.6.3 Naive Bayes

Segundo Pardo e Nunes (2002), Naive Bayes (NB) é um classificador probabilistico
baseado no Teorema de Bayes, que mostra como determinar a probabilidade de um evento
condicional através da probabilidade inversa. Seguindo o paradigma estétistico, o algoritmo faz
uso de férmulas estatisticas e calculo de probabilidades para realizar a classificacdo (MITCHELL,
1997).

Conforme Mitchell (1997), o classificador bayesiano apresenta uma maneira de calcular
a probabilidade da ocorréncia de um evento, baseando-se em probabilidades obtidas da analise
dos eventos passados. Estas informacdes sdo utilizadas para construir a base de conhecimento da
aplicacdo. O modelo possui em seu nome o termo “Naive" cuja traducdo em portugués significa
simples ou ingénuo. Este nome se deve, pois seus atributos sao analisados independentes uns dos
outros, o que permite o seu emprego na resolucdo de diversos problemas (RUSSEL; NORVIG.,,
2013).

De acordo com Russel e Norvig. (2013), por trabalhar com as informacdes independentes,
o classificador bayesiano consegue obter resultados em um menor tempo de execucdo, além
de, ser mais facil sua implementacao, pois nao considera o contexto que as informacdes estdo
inseridas. Assim, sua precisdo é considerada maxima somente quando todas as informacdes

forem independentes de si.

Em suma, para facilitar a computac3o, este classificador assume que a presenca (ou
auséncia) de um atributo ndo tem relacdo alguma com qualquer outro atributo, no qual, seu
objetivo é verificar se uma amostra analisada pertence ou nao a uma determinada classe.
A obtencdo desta resposta é encontrada através de uma andlise estatistica das informacoes

coletadas sobre as instancias fornecidas (MITCHELL, 1997).

Partindo do teorema de Bayes, o seu funcionamento pode ser analisado através das
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Equacdes 3 e 4:

R ¥

na qual, os atributos X = [ay, as, as, ay...a,| sdo independentes:

P(h|X,..X,) = P(X};éﬂli‘;(j)]g(hx (4)

em que o objetivo do classificador é encontrar P(h|X), que representa a probabilidade a

posteriori da classe h em razdo do evento X. Para calcula-la, é necessario encontrar a
probabilidade condicional P(X|h), que representa a probabilidade de ocorréncia do evento X
dado a classe h. E preciso encontrar a probabildade a priori (P(h)) de ocorréncia da classe a
partir dos dados de treinamento. O termo P(X), representa a probabilidade do evento dentro
do conjunto de treinamento. Entretanto, em alguns casos onde s3o utilizadas mais de uma
classe, a P(X) pode ser desconsiderada do calculo da probabilidade bayesiana, pois ela n3o
altera a proporcdo entre os resultados (MITCHELL, 1997).

Normalmente, deseja-se encontrar a classe mais provavel do evento, ou seja, a classe
com o maximo valor da posteriori. Assim, conforme Pardo e Nunes (2002), para calcular a
classe mais provavel da nova instancia, calcula-se a probabilidade de todas as possiveis classes,
com isso, escolhe-se a classe com a maior probabilidade como rétulo da nova instancia, onde o
algortimo procura a classe que maximize o valor (argmax) do termo P(h|X), observado na

Equacao 5:

argmaxP(h|X;...X,,) = argmaz P(X;...X,|h) x P(h). (5)

Ha também a suposicdo "ingénua" que o classificador faz, onde é definido que todos
os atributos de X da instancia que se quer classificar sdo independentes, resultando no célculo

final do classificador, visto na Equac3o 6:

n
argmaxP(h|X1...X,)) = argmaz [[ P(X;|h) x P(h), (6)

i=1
na qual o termo P(X;|h), representa a frequéncia que o atributo X; é encontrado na classe h,
e n representa o total de atributos do evento. Para exemplificar sua efetivacdo, Pivetta (2013),
sugere a atividade de classificacao textual, em que o algoritmo NB realiza classificacGes de
documentos e filtragem de spam. Assim, cada e-mail analisado é um evento e as palavras

contidas no corpo do e-mail sdao os atributos.

Como dito, o NB é um classificador probabilistico baseado na aplicacao do Teorema de
Bayes, entretanto existem varios algoritmos que se beneficiam deste teorema, sendo eles: Gaus-
sian Naive Bayes (GaussianNB), Complement Naive Bayes Classifier, Bernoulli e Multinomial
Models (ZHANG, 2004).
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4.6.4 Random Forest

Segundo Géron (2019), para definir o que é, e como funciona uma floresta aleatdria,
primeiro deve-se definir o conceito de uma arvore de decisdo. Como as maquinas de vetores
de suporte (SVM), as arvores de decisdo sdo algoritmos versateis de AM que podem executar

tarefas de classificacdo, regressao e, até mesmo, tarefas multioutput.

Como o préprio nome ja diz, esse algoritmo cria um modelo no formato de arvore,
assim, esse formato é utilizado para classificar um conjunto de dados no qual é associado
uma série de questdes, e realizando assoacGes conforme as respectivas respostas. Cada né é
responsavel por uma questdo. Elas também s3o os componentes fundamentais das florestas
aleatérias (GERON, 2019).

Segundo Marumo (2018), as Random Forests funcionam com o treinamento de muitas
arvores de decisao em subcojuntos aleatérios das caracteristicas, e em seguida calculam a
média de suas previsdes. Nos casos em que a arvore aleatéria é usada para classificacdo, os
critérios de particdo mais conhecidos sdo baseados na entropia e no indice Gini. Conforme
Rahmati et al. (2022), a entropia é a medida da incerteza associada a uma variavel aleatdria.
A entropia aumenta com o aumento da incerteza ou aleatoriedade e diminui com a diminuicao
da incerteza ou aleatoriedade, ou seja, a entropia tem o objeitvo de medir a impura dos dados
através da verificacdo da homogeneidade de um conjunto de dados. Sua férmula pode ser

visualizada na Equacdo 7:

H(S) = - ;ﬂogz(ﬂ), (7)

em que S é um subconjunto do conjunto total de dados, o termo 7 é a probabilidade de um
subconjunto de dados pertencer a classe n dentre as possiveis M classes (MARUMO, 2018).
Ja o indice de Gini é uma outra forma de medir a impureza, a desigualdade da particdo de
dados ou um conjunto de niveis de treinamento, medindo o grau de heterogeneidade dos dados
associados a cada n6 (RAHMATI et al., 2022). O indice Gini pode ser observado na Equac3o 8:

GI(S)=1-— ﬁj:nf, (8)

na qual 72, representa a probabilidade de um objeto ser classificado em uma classe particular.
Segundo Marumo (2018), quando o indice é igual a zero significa que o subcojunto contém
apenas dados de uma tnica classe, ou seja, um né puro. No projeto, foi utilizado o critério da

entropia para a classificacdo com as florestas randémicas.

4.6.5 Perceptron Multicamadas

Segundo Haykin e Engel (2007), o principio basico por tras de uma rede neural é uma

colecdo de elementos, neurdnio artificial ou perceptron interligados, que foram desenvolvidos
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pela primeira vez na década de 1950 por Frank Rosenblatt. A rede recebe varias entradas
binérias, [z1, X2, ...x,] e produzem uma (nica saida bindria se a soma for maior do que o
potencial de ativacdo (GOYAL; PANDEY; JAIN, 2018).

Uma Multilayer Perceptrons (MLP) é constituida por um conjunto de trés tipos de
camadas: (i) entrada, (ii) saida e (iii) camadas ocultas. A camada de entrada recebe a
informac3o, ou seja, onde os dados iniciais s3o inseridos. A camada de saida executa a tarefa
necessaria, como previsao e classificacdo. Um nlmero arbitrdrio de camadas ocultas pode
ser colocado entre as camadas de entrada e saida (ABIRAMI; CHITRA, 2020). De acordo
com Souza (2012), uma das principais caracteristicas de uma rede MLP é sua capacidade de
resolver problemas ndo lineares, para isso, é necessario que a funcdo de ativacdo dos neuronios

pertencentes as camadas ocultas seja ndo-linear. Em geral, a funcao de ativacao é sigmoide.

Conforme Lima et al. (2016), MLP s&o sistemas paralelos distribuidos, compostos por
camadas de pequenas unidades Perceptrons, cada um contendo funcdes de ativacao especificas
e baseiando-se geralmente em uma forma de aprendizado supervisionado, no qual o erro da
analise deve ser minimizado constantemente via algoritmos do tipo Backpropagation. Uma
MLP é uma rede progressiva (feedforward), pois as saidas dos neurbnios em qualquer particular
camada se conectam unicamente as entradas dos neurénios da camada seguinte, sem a presenca
de lacos de realimentacdo. Consequentemente, o sinal de entrada se propaga através da rede,
camada a camada, em um sentido progressivo (SOUZA, 2012). Em suma, de acordo com
Haykin e Engel (2007), a rede MLP tém sido aplicada com sucesso na solucdo de diversos
problemas dificeis, através do treinamento supervisionado com o algoritmo de retropropagacao

do erro.

4.6.6 Rede Neural Convolucional

As redes neurais convolucionais sao bem adaptadas para reconhecimento de imagem e
reconhecimento de escrita. Sua estrutura é baseada na amostragem de uma janela ou parte de
uma imagem, detectando seus recursos e, em seguida, usando os recursos de varias camadas
para construir uma representacdo, ou seja, esses modelos foram os primeiros modelos de

aprendizado profundo.

Apesar da proposta inicial do desenvolvimento desta rede ter sido realizada em 1998 por
(LECUN et al., 1998), as CNNs comecaram a ser frequentemente utilizadas a partir da tltima
década, visto que uma versio profunda desta foi treinada e bateu 10% com relac3o as outras

técnicas em uma competic3o de classificar uma imagem de uma mil categorias (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012).

Conforme Hijazi, Kumar e Rowen (2015), o design de uma CNN tem como inspiracdo
o cortex visual humano. O cértex visual contém muitas células responsaveis pela deteccao de

luz em sub-regides pequenas e sobrepostas do campo visual, chamadas de campos receptivos.
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Essas células atuam como filtros locais sobre o espaco de entrada e quanto mais complexas a

célula, maior seu campo receptivo.

Ao contrério das redes neurais simples que tém uma ou mais camadas ocultas, as CNNs
tém muitas camadas. Este recurso permite que representem funcGes e variaveis altamente nao
lineares de forma compacta (DALTO, 2014). CNNs envolvem muitas conexdes, e a arquitetura é
tipicamente composta de diferentes tipos de camadas, incluindo convolucdo, pooling e camadas
totalmente conectadas, além de regularizacdo (FERREIRA; GIRALDI, 2017).

4.6.7 BERT

Segundo DEVLIN et al. (2018), o BERT possui duas etapas: pré-treinamento e o ajuste
fino. Durante o pré-treinamento, o modelo é treinado em dados n3do rotulados em diferentes
tarefas de pré-treinamento. Para o ajuste fino, o modelo BERT ¢ inicializado primeiro com
os parametros pré-treinados e todos os parametros sdo ajustados usando dados rotulados
das tarefas downstream (aprendizado supervisionado que utiliza um modelo ou componentes
pré-treinados). Cada tarefa de downstream tem modelos separados e ajustados, embora sejam

inicializados com os mesmos parametros pré-treinados.

De acordo Cordeiro (2019), o BERT, dada uma frase inteira, ird gerar um word
embedding para cada palavra dentro do contexto da frase, assim, palavras iguais dentro de
contextos diferentes terdo representacdes distintas em cada uma das frases. A arquitetura
do modelo do BERT é um codificador Transformer bidirecional multicamadas com base na
implementac3o original descrita em (VASWANI et al., 2017), ou seja, a arquitetura do BERT
ao treinar e predizer embeddings, tanto as palavras anteriores quanto as seguintes sao levadas
em consideracdo, além de, utilizar mecanismos de atencdo para armazenar cada vez mais

informac3do das palavras na frase.

O modelo-base do BERT contém um codificador com 12 blocos de Transformers, 12
mecanismos de autoatencdo e o tamanho oculto de 768. O BERT recebe uma entrada de uma
sequéncia de no maximo 512 tokens e produz a representacdo desta sequéncia (SUN et al.,
2019). Deste modo, a sequéncia de entrada receberd um ou dois segmentos especiais, em que
o primeiro token da frase serad sempre [C'LS] que contém a classificacdo da frase e ao final de
cada sentenca, o token especial [SFE P] é colocado para separar cada frase. Entretanto, quando
o BERT ¢ utilizado para tarefas de classificacdo de textos, apenas o token [C'LS] é utilizado
(SUN et al., 2019).

4.7 Classificadores para Deteccao de Anomalia

Para os experimentos de deteccdo de anomalia envolvendo fake news, sdo utilizados

sete classificadores que possuem as seguintes categorias:
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1. Modelos probabilisticos:

a)

Deteccao de valores discrepantes baseada em distribuicao cumulativa empirica
(ECOD) (LI et al., 2022): Este algoritmo é inspirado pelo fato de que os valores
discrepantes sdo frequentemente os "eventos" que aparecem nas caudas de uma
distribuicdo. Resumidamente, ECOD primeiro avalia a distribuicdo subjacente dos
dados de entrada de forma n3o paramétrica, calculando a distribuicao cumulativa
empirica pela dimensao dos dados usando as distribuicGes para estimar as probabili-
dades de cauda por dimens3o para cada ponto de dados. Finalmente, calcula uma
pontuacdo atipica para cada ponto de dados agregando as probabilidades de cauda

estimadas em todas as dimensdes.

2. Modelos baseados em proximidade:

a)

Fator Local Outlier (LOF) (CHENG; ZOU; DONG, 2019): Este classificador é
um algoritmo de deteccao de discrepancia baseado em densidade que encontra
discrepancias calculando o desvio local de um determinado ponto de dados. A
determinacao do valor discrepante é julgada com base na densidade entre cada
ponto de dados e seus pontos vizinhos, portanto, quanto menor a densidade do

ponto, maior a probabilidade de ser identificado como o valor atipico.

Fator Outlier Local Baseado em Clustering (CBLOF) (HE; XU; DENG, 2003): E
uma medida para identificar o significado fisico de um outlier e d4 importancia ao

comportamento dos dados locais.

3. Modelos lineares:

a)

One-class SVM (GERON, 2019): O algoritmo busca separar as instancias no espaco
de alta dimens3o da origem. Em um espaco de alta dimensao, o algoritmo tenta
encontrar um hiperplano que separe as amostras do conjunto de treinamento da
origem, isso corresponderd a encontrar uma pequena regiao que englobe todas
as instancias, portanto, se uma nova instancia ndo caber nessa regido, ela é uma

anomalia.

One-Class SVM using Stochastic Gradient Descent (SGDOneClassSVM) (PEDRE-
GOSA et al., 2011): O algoritmo implementa uma vers3o linear online do SVM de
classe Gnica usando descida de gradiente estocastica. Combinado com técnicas de
aproximacao de kernel, este algoritmo pode ser usado para aproximar a solucdo de
uma SVM de uma classe kernelizada, com uma complexidade linear no niimero de

amostras.

4. Conjuntos atipicos:

a)

Isolation Forest (GERON, 2019): O algoritmo constréi uma Floresta Aleatéria na

qual cada Arvore de Decisao cresce aleatoriamente: em cada nd, ele escolhe um



49

recurso aleatoriamente e, em seguida, escolhe um valor limite aleatério (entre um
valor minimo e um valor méximo) para dividir o conjunto de dados em dois. O
conjunto de dados é gradualmente dividido em pedacos até que todas as instancias
acabem isoladas das outras instancias. Uma anomalia geralmente esta longe de
outras instancias e tende a ficar isolada em menos etapas do que as instancias

normais.
5. Modelos baseados em grafo:

a) Optimum-Path Forest Algorithm: O Optimum-Path Forest para deteccdo de anoma-
lias, denominado OPF-AD, foi proposto por Passos et al. (PASSOS et al., 2016) e
preocupou-se com uma adaptacdo do OPF n3o supervisionado para a tarefa. Nesse
contexto, o OPF ndo supervisionado é empregado para agrupar um conjunto de
dados de treinamento composto apenas por amostras positivas. Em relacdo a etapa
de teste, cada nova instancia é associada ao cluster mais préoximo usando uma
abordagem baseada em k-NN, conforme realizado pelo OPF n3o supervisionado
padrao. Além disso, a densidade dessa nova amostra € calculada e comparada com
um limite, que é pré-definido como um hiperparametro. Por fim, a instancia é
considerada regular se a densidade for superior ao limite. Caso contrério, ele recebe

um rétulo de anomalia.

Os cédigos de cada classificador podem ser encontrados na biblioteca scikit-learn® ou
na biblioteca PyOD*, que é a biblioteca Python mais abrangente e escalavel para detectar
objetos periféricos em dados multivariados (ZHAO; NASRULLAH; LI, 2019).

Na drea de deteccdo de anomalias, o trabalho de Wang, Bah e Hammad (2019),
apresentam uma revisao do progresso dos métodos de deteccao de outliers de 2000 a 2019.
Enquanto Chalapathy, Menon e Chawla (2018), desenvolvem um modelo de rede neural de
uma classe (OC-NN) para detectar anomalias em conjuntos de dados complexos, além de
apresentarem uma visao abrangente dos métodos baseados em aprendizado profundo para

deteccao de anomalias e revisam a adocdo de tais métodos em varios dominios e avaliam sua
eficacia (CHALAPATHY; CHAWLA, 2019).

Ja Mohaghegh e Abdurakhmanov (2021), expdem uma representacdo em nivel de
caractere de conjuntos de dados de texto ndo supervisionados para problemas de deteccao
de anomalias. Enquanto Pang et al. (2021), revisam 12 perspectivas de modelagem diversas
sobre o aproveitamento de técnicas de aprendizado profundo para deteccdo de anomalias.
Kannan et al. (2017), propdem um método de fatoracdo de matrizes, que é naturalmente
capaz de distinguir as anomalias com o uso de aproximacoes de baixo escalao dos dados

subjacentes. Ao mesmo tempo que Ruff et al. (2019), introduzem um novo método de deteccdo

<https://scikit-learn.org/stable/>
*  <https://pyod.readthedocs.io/en/latest />


https://scikit-learn.org/stable/
https:// pyod.readthedocs.io/en/latest/
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de anomalias—Context Vector Data Description (CVDD)—que se baseia em modelos de
incorporacao de palavras para aprender miultiplas representacoes de sentencas que capturam

multiplos contextos semanticos através do mecanismo de auto-atencao.

No Brasil, (CARVALHO et al., 2018), avaliam como técnicas de aprendizado de
maquina podem ser empregadas na tarefa de identificar anomalias no comportamento das
abelhas. Ja Kintopp (2017), demonstra a aplicacdo da deteccdo de anomalias para encontrar
anomalias nas informacdes de gastos divulgadas pelos municipios brasileiros, podendo assim
apontar casos suspeitos de improbidade administrativa. No entanto, o uso de técnicas de

deteccao de anomalias para dados textuais ndo é comum no contexto brasileiro.



5 Metodologia

Para a realizacdo da coleta dos dados, houve um processo de pesquisa abrangente
sobre tudo que envolvia as fake news no cenario brasileiro. Como descrito anteriormente,
encontrar bases de dados sobre este determinado assunto em portugués é extremamente
dificil, pois grande parte das pesquisas nesta area estdo relacionadas ao inglés. A partir de
pesquisas bibliograficas, encontrou-se o Fake.Br Corpus que é o dataset brasileiro mais utilizado
atualmente em pesquisas relacionadas a deteccdo de noticias falsas. Entretanto, com a grande
evolucao de algoritmos relacionados a deep learning e a grande necessidade de um ndmero
maior de amostras, a criacao de uma nova base de dados foi discutida e implementada, deste
modo, o FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022), consiste de dados mais atualizados

e com mais instancias que as demais bases encontradas.

5.1 Fake.Br Corpus

O Fake.Br Corpus foi desenvolvido com base em alguns detalhes, sdo eles: possuem
noticias falsas e verdadeiras, para que os métodos preditivos possam encontrar padroes e
regularidades, o corpus possui um formato acessivel para ferramentas de PLN, possuindo um
tamanho homogéneo em relacdo as noticias para que ocorra uma normalizacdo, possui varios
ambitos de categorias (Politica, Esporte, Ciéncia, etc), as noticias foram coletadas com base
em um certo periodo, pois pode ocorrer em uma mudanca no estilo de escrita, informacoes
extras, nome do autor, link da noticia, entre outros fatores (MONTEIRO et al., 2018).

A base de dados ndo possui uma grande quantidade, de acordo com Monteiro et al.
(2018), as fake news foram coletadas a partir de varios sites, as noticias foram baixadas
utilizando um crawler, e passaram por uma analise manual, garantindo que todas contivessem
contetdo falso. As noticias que utilizavam fatos verdadeiros para apoiar conclusdes enganosas,
nao foram incluidas no corpus. A Tabela 1 apresenta os sites utilizados para a coleta das

noticias falsas.

Site # Noticias
Diario do Brasil 3.338
A Folha do Brasil 190
The Jornal Brasil 65
Top Five TV 7
Total 3.600

Tabela 1 — Nimero de noticias falsas coletadas em cada site.

No total, foram coletadas 3.600 noticias falsas e para garantir o balanceamento da base

de dados, conforme Monteiro et al. (2018), foram coletadas noticias verdadeiras que fossem
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similares as noticias coletadas anteriormente. Assim, foi desenvolvido um crawler que possuia a
missao de buscar por palavras chaves que correspondiam a similaridade encontrada nas noticias
falsas, buscando em portais como: G1°, Folha de S3o Paulo® e Estad3o’, que sdo reconhecidos
publicamente como veiculos de noticias confidveis. Apds um periodo de coleta, foram utilizados
cerca de 40.000 noticias verdadeiras, das quais, foram selecionadas manualmente e, também,
com base na métrica da similaridade do cosseno (SALTON; MCGILL, 1986).

A distribuicdo de temas das noticias podem ser visualizados na Figura 8, ficando
da seguinte forma: 58% das noticias coletadas falam sobre Politica, 21,4% s3o sobre TV e
Celebridades, 17, 7% s3o sobre Sociedade e eventos do Dia a Dia; 1,5% sdo sobre Ciéncia e
Tecnologia; 0,7% sdo sobre Economia; e 0,7% sdo sobre Religido (MONTEIRO et al., 2018).

Politica
TV e Celebridades
Sociedade e Cotidiano
Ciéncia e Tecnologia
Economia

Religiao

Politica

Religiao
Economia
Ciéncia e Tecnologia

Percentual de noticias

Sociedade e Cotidiano

TV e Celebridades

Figura 8 — Distribuicdo dos temas encontrados na base dados Fake.Br Corpus

Sera disposto um exemplo dos textos encontrados na base de dados do Fake.Br Corpus,

onde pode-se observar que mesmo a noticia sendo verdadeira ndo necessariamente ela desmente

https://gl.globo.com/
https://www.folha.uol.com.br/

" https://www.estadao.com.br/
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a noticia falsa.

» Noticia Real: “Michel Temer ndo quer o fim do Carnaval por 20 anos. Noticias falsas
misturam proximidade dos festejos, crise econémica e medidas impopulares do governo

do peemedebista.”

» Noticia Falsa: “Michel Temer propée fim do carnaval por 20 anos, “PEC dos gastos”.
Michel Temer afirmou que ndo deve haver gastos com aparatos supérfluos sem pensar

primeiramente na educacdo do Brasil. A medida pretende cancelar o carnaval de 2018."

Pode-se perceber que algumas fake news mascaram e sensacionalisam noticias reais,
no primeiro caso, a noticia falsa realiza um sensacionalismo e, principalmente, introduz novas

palavras e conceitos que denigrem a imagem do politico.

5.2 FakeRecogna Corpus

FakeRecogna é um conjunto de dados composto por noticias reais e falsas. A noticia real
ndo estd diretamente ligada as noticias falsas e vice-versa, o que pode levar a uma classificacdo
tendenciosa. A coleta de noticias foi realizada por crawlers desenvolvidos para minerar paginas
de agéncias de renome e grande importancia nacional, os web crawlers foram desenvolvidos com
base em cada pagina analisada, onde os as informacdes sdo primeiro separadas em categorias

e, posteriormente agrupadas por datas.

A pluralidade de noticias em varias paginas e os diferentes estilos de escrita proporcionam
ao conjunto de dados uma grande diversidade para analise de processamento de linguagem
natural e algoritmos de aprendizado de maquina. A busca considerou uma grande variedade de
categorias que incluem Ciéncias, Entretenimento, Esportes, Politica, Satide e Brasil. A colecdo
de noticias falsas concentra-se principalmente nas paginas mencionadas pelo Duke Reporters
Lab®, que fornece uma lista de paginas em todo o mundo que verificam a veracidade das
noticias. Haviam 160 agéncias verificadoras de fatos ativas no mundo em 2019. O Brasil tem
um ecossistema em crescimento, com atualmente 9 iniciativas, conforme mostrado na Tabela
2.

Devido a restricoes de acesso, foram considerados 6 das 9 paginas encontradas no Duke
Reporters Lab, durante as buscas foram extraidas um grande niimero de noticias falsas de cada
site, assim, o corpus é formado por diversas paginas e com varias formatacoes de escrita para
ndo ocorrer nenhum viés de classificacdo. Ao total, foram extraidos 5.951 amostras, conforme

mostrado na Tabela 3.

8 https://reporterslab.org/fact-checking/
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Agéncia URL
AFP Checamos <https://checamos.afp.com/afp-brasil>
Agéncia Lupa <https://piaui.folha.uol.com.br/lupa>
Aos Fatos <https://aosfatos.org>
Boatos.org <https://boatos.org>
Estadao Verifica <https://politica.estadao.com.br/blogs/estadao-verifica>
E-farsas <https://e-farsas.com>
Fato ou Fake (“Fact or Fake") <https://gl.globo.com /fato-ou-fake>
Projeto Comprova <https://projetocomprova.com.br>
UOL Confere <https://noticias.uol.com.br/confere>

Tabela 2 — Agéncias de checagem de fatos no Brasil.

Agéncia de Fact-checking # Noticias

AFP Checamos 509
Agéncia Lupa -
Aos Fatos -
Boatos.org 2,605
Estad3o Verifica -
E-farsas 812
Fato ou Fake (“Fact or Fake") 1,055
Projeto Comprova 388
UOL Confere 582
Total 5.951

Tabela 3 — Ndmero de noticias coletadas de cada agéncia de checagem de fatos.

Em relacdo as noticias reais, os crawlers pesquisaram portais como G1°, UOL' e
Extra'l, que s3o publicamente reconhecidos como veiculos de noticias confidveis, além do

Ministério da Salde do Brasil'?

pagina que resulta em um conjunto de mais de 100.000
amostras. Desse conjunto, foram filtradas amostras de 5.951 para manter o equilibrio entre as

classes. Ao final, a distribuicdo de temas das noticias podem ser visualizados na Figura 9.

O banco de dados é estruturado por 11.902 linhas com 8 colunas, onde cada linha
corresponde a uma noticia real ou falsa. O conjunto de dados é armazenado em um arquivo
XLSX de facil leitura e manipulacdo. A Tabela 4 descreve os atributos encontrados em cada

coluna do corpus.

Para melhor visualizac3do, é disposto um exemplo dos textos encontrados na base de

dados do FakeRecogna:

= Noticia Real: “As escolas da rede estadual de Sd0 Paulo, com 3,5 milhées de alunos

matriculados, finalizam hoje o ano letivo de 2020. As aulas recomecam no dia 1° de

9 https://gl.globo.com/

10" https:/ /www.uol.com.br/

1 https : //extra.globo.com/

12 https:/ /www.gov.br/saude/pt-br


https://checamos.afp.com/afp-brasil
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa
https://aosfatos.org
https://boatos.org
https://politica.estadao.com.br/blogs/estadao-verifica
https://e-farsas.com
https://g1.globo.com/fato-ou-fake
https://projetocomprova.com.br
https://noticias.uol.com.br/confere
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Saude
Entretenimento
Politica

Mundo

Ciéncia

Saude

Brasil

Percentual de noticias

Brasil

Entretenimento

Ciéncia

Politica

Figura 9 — Distribuicdo de noticias por categoria.

Coluna Descricao
Titulo Titulo do artigo
Sub-titulo (se disponivel) Breve descricdo das noticias
Noticia Informacdes sobre o artigo
Categoria Noticias agrupadas de acordo com suas informacGes
Autor Autor da publicacdo
Data Data de publicacao
URL Endereco do artigo na web
Classe 0 para noticias falsas e 1 para noticias reais

Tabela 4 — Atributos do Dataset.

fevereiro do préximo, e alunos que nao tiveram frequéncia minima poderdo realizar
atividades de recuperacdo em janeiro. Em razdo da pandemia do novo coronavirus, os
estudantes tiveram de acompanhar as aulas remotamente este ano, por meio do Centro
de Midias SP. De acordo com a Secretaria da Educacdo, os alunos que entregaram as
atividades propostas serdo aprovados para o proximo ano letivo, mas terdo o aprendizado
avaliado ao final de 2021. Os anos letivos de 2020 e 2021 serdo considerados como um

tinico ciclo continuo.”

Noticia Falsa: “Vizinhos, boa tarde! Tive noticia de que estio aplicando a vacina da
Phizer no Hebraica, para pessoas que tenham 50 anos ou mais e com comorbidades que
apresentem receita médica de medicamento de uso continuo. Divulguem, se possivel, pq
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se n3o utilizarem terdo que descartar. A informacdo é que tem 1.800 doses.”

5.3 FakeRecogna Anomaly

O desenvolvimento do corpus FakeRecogna Anomaly como um conjunto de dados
desbalanceado de noticias reais e falsas foi baseado no FakeRecogna Corpus (GARCIA; AFONSO;
PAPA, 2022). A ideia principal do corpus FakeRecogna Anomaly é explorar uma situacdo da

vida real onde o nimero de noticias reais € maior que o nimero de noticias falsas.

O corpus FakeRecogna Anomaly possui todos os atributos contidos no corpus FakeRe-
cogna, mas com uma proporcdo de 1 noticia falsa para 100 noticias reais, assim, nosso corpus
possuem 100.000 noticias verdadeiras e 1.000 noticias falsas. A coleta de noticias foi realizada
por crawlers desenvolvidos para minerar paginas de noticias de agéncias conhecidas e de grande

relevancia nacional.

Seguindo o padrdo estabelecido no corpus FakeRecogna, as principais agéncias de
noticias utilizadas como base para extracio de noticias foram G1'3, UOL'* e Extra'®, que s3o
reconhecidos publicamente como veiculos de noticias confidveis, além do Ministério da Salde
do Brasil'®. Para a selecdo das fake news, foram analisados os principais meios de fact-checking
ja extraidos no desenvolvimento do FakeRecogna e, optamos por extrair aleatoriamente com
base na proporcao de noticias de cada site. A tabela 5 apresenta as agéncias de noticias, bem

como o numero de noticias falsas coletadas de cada fonte.

Agéncia URL # Noticias
AFP Checamos <https://checamos.afp.com /afp-brasil > 11
Boatos.org <https://boatos.org> 504
E-farsas <https://www.e-farsas.com> 167
Fato ou Fake (“Fact or Fake") <https://oglobo.globo.com/fato-ou-fake> 110
Projeto Comprova <https://projetocomprova.com.br> 91
UOL Confere <https://noticias.uol.com.br/confere> 117
Total 1,000

Tabela 5 — As agéncias de verificacdo de fatos usadas na FakeRecogna Anomaly.

Diferentemente de FakeRecogna, cada amostra de FakeRecogna Anomaly tem campos
de metadados 7 em vez de 8, a coluna "Sub-titulo" n3o foi colocada no conjunto de dados
porque a grande maioria das noticias reais ndo possuem este atributo, assim, sao descritos os

metadados utilizados na Tabela 6.

Visando o problema de deteccao de anomalias, o corpus FakeRecona Anomaly sera a

principal base para os experimentos envolvendo esta area de estudos.

13 <https://gl.globo.com/>

14 <https://www.uol.com.br/>

15 <https://extra.globo.com/>

16 <https://www.gov.br/saude/pt-br>
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 https: //www.uol.com.br/ 
https://extra.globo.com/
https://www.gov.br/saude/pt-br

57

Coluna Descricao
Titulo Titulo do artigo
Noticia Informacdes sobre o artigo
Categoria Noticias agrupadas de acordo com suas informacdes
Autor Autor da publicacao
Data Data da publicacao
URL Endereco do artigo na web
Classe 0 para noticias falsas e 1 para noticias reais

Tabela 6 — Metadados usados para descrever cada amostra.

Outra diferenca entre os corpora fica em relacdo a distribuicdo das categorias, pois
para a construcdo do FakeRecogna Anomaly foram atribuidos as categorias que possuiam
mais informacdGes, assim, a Tabela 7 apresenta a distribuicao das noticias por categoria e sua

respectiva quantidade.

Categoria # Noticias

Brasil 2,912
Entretenimento 20,081
Sadde 37,599
Politica 33,311
Ciéncia 7,097
Total 101, 000

Tabela 7 — Distribuicdo de noticias por categoria na FakeRecogna Anomaly.



6 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados usando o protocolo de validacdo cruzada de 5 folds, na
qual, segundo Géron (2019), é um método que divide aleatoriamente o conjunto de treinamento
em 5 subconjuntos distintos chamados de partes (folds), ent3do, realiza-se o treinamento e
avaliacdo do modelo em 5 vezes, escolhendo uma parte (fold) diferente a cada execucdo para
avaliacdo e as demais partes para treinamento. Assim, ao comparar a classificacdo de cada
instancia com a classe real, é possivel obter métricas de desempenho, como por exemplo:
acuracia, precisdo e revocacao. Nos experimentos realizados, a acuracia foi selecionada para

medir o desempenho dos classificadores.

No trabalho trabalho desenvolvido por Monteiro et al. (2018), os primeiros testes foram
realizados durante a construcdo do corpus, com 674 noticias, contendo 337 noticias falsas e 337
noticias verdadeiras, na qual todos os testes também foram utilizando o método de validacdo
cruzada em 5 folds. Ambos datasets passaram por um pré-processamento de truncamento
dos textos para evitar um viés na classificacdo. Para isso, foi analisada cada noticia, onde os
maiores textos foram truncados no mesmo nimero de palavras da menor noticia, desta forma,

evitando qualquer tendéncia de classificacdo errénea com base no tamanho dos textos.

6.1 Utilizacao da base Fake.Br Corpus com novas abordagens

Conforme Monteiro et al. (2018), com a base desenvolvida, houve a remocdo de
palavras com poucas ocorréncias, além da exploracdo de duas outras técnicas de selecao de
atributos: baseada em ganho de informacado e baseada em Analise de Componentes Principais
(do inglés Principal Component Analysis - PCA). Deste modo, foram elaborados novos métodos
e abordagens para ganhar melhores desempenhos em relacdo aos trabalhos que envolvem esta

base.

A validacdo cruzada manteve-se com 5 folds. Houve também a utilizacdo do GridSearch
nos classificadores padrdes para maximizar o resultado final com base nos melhores parametros.
Conforme Géron (2019), o GridSearch é um teste de hiperpardmetros que tenta encontrar uma
6tima combinac3do de valores, ou seja, essa funcdo é usada para encontrar os hiperparametros

ideais de um modelo para que o resultado seja 0 melhor possivel.

Para a representacado textual, foram abordados trés novos métodos: BoW com TF-IDF,
FastText e o BERTimbau. O FastText, € uma técnica baseada em redes neurais para computar
representacoes de texto como o Word2Vec, que sao vetores de alta dimensao onde cada entrada
é uma medida de associagdo entre a palavra e o contexto onde ela estd localizada (GOLDBERG

Y.; LEVY, 2014). Nos testes, foram utilizados o modelo FastText, no qual, estende o modelo
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Word2Vec que representa cada palavra como um n-gram de caracteres, ajudando assim a
capturar o significado de palavras mais curtas e permite embeddings para entender sufixos e
prefixos (REDDY, 2019). Os valores de parametro para fastText onde: tamanho de incorporacdo
é igual a 200 dimensdes, o niimero maximo de palavras exclusivas usadas ¢ igual a 4.000 e a

quantidade maxima de tokens para cada frase é igual a 1.000.

De acordo com Souza, Nogueira e Lotufo (2020), o BERTimbau, é um modelo BERT
para Portugués, no qual, permite o pré-treinamento de representacoes de palavras bidirecionais
profundas - em contraste com os trabalhos anteriores que empregam Language Models (LMs)
unidirecionais - e tem muitas vantagens sobre modelos recorrentes bem estabelecidos, como
LSTM e GRU. Os modelos BERTimbau possuem dois tamanhos: BERT-Base (12 camadas,
768 dimensdes ocultas, 12 cabecas de atenc3o e 110 milhdes de pardmetros) e BERT-Large
(24 camadas, 1.024 dimensdes ocultas, 16 cabecas de atencdo e 330 milhdes de pardmetros),
na qual, foram treinados no Brazilian Web as Corpus (BrWaC), que é um grande corpus em
portugués, para 1.000.000 passos, usando varias técnicas mascaramento de palavras. Neste

projeto, foi utilizado o modelo BERT-Base.

Os resultados apresentados com os classificadores: MLP, NB, RF e SVM utilizando
apenas o método BoW foram retirados do trabalho de (MONTEIRO et al., 2018). Ja os demais
experimentos, foram desenvolvidos neste trabalho e podem ser visualizados na Tabela 8 com

os melhores resultados de cada método destacados em negrito.

Classificador Representacdo Textual Precisdo  Recall ~ F1-Score Acuréacia
MLP BoW - - - 90, 00%
MLP BoW + TF-IDF 92,20%  96,90% 94,50% 94,20%

NB BoW - - - 87,00%
NB BoW + TF-IDF 63,00% 99,00% 77,03% 70,60%
OPF BoW 90,10%  96,00%  92,96% 92,30%
OPF BoW + TF-IDF 85,20%  94,00%  89,38%  87,80%
RF BoW - - - 77,00%
RF BoW + TF-IDF 99,10% 80,20% 88,70% 89,50%
SVM BoW - - - 89, 00%
SVM BoW + TF-IDF 89,20%  97,20% 93,00% 92,70%
CNN FastText 96,04%  95,97% 96,00% 95,72%
BERT BERTimbau 94,70% 94,70%  94,70% 94,55%

Tabela 8 — Resultados médios de acuracia na base Fake.Br Corpus

No contexto geral, os resultados com o incremento de novas técnicas obtiveram melhores
resultados, visto que os resultados obtidos pelo trabalho de Monteiro et al. (2018), utilizaram
o método BoW. Deste modo, a aplicacao de um experimento com um novo classificador
(OPF) utilizando o mesmo método resultou em um grande resultado, obtendo a maior acurécia
dentre os demais classificadores. A juncao dos métodos bag-of-words com TF-IDF retornaram

em geral, melhores valores em relacdo a abordagem utilizada separadamente, possuindo o
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classificador MLP, o melhor resultado.

Com a abordagem envolvendo redes neurais e arquiteturas, os resultados obtidos foram
com uma acuracia maior do que as demais técnicas, visto que o word embedding e o pré-
treinamento com o BERTimbau sdo técnicas mais sofisticada comparada as demais, assim, os
resultados alcancados foram satisfatérios e demonstram que essas novas técnicas/arquiteturas

dao maiores resultados comparados a abordagens mais antigas.

6.1.1 Comparacao de trabalhos relacionados a base Fake.Br Corpus

Apos realizada uma vasta pesquisa bibliografica referente a trabalhos relacionados a
deteccdo de fake news na lingua portuguesa que envolvem a base de dados Fake.Br Corpus,
houve um refinamento para escolher aqueles que obtinham maiores detalhes de suas abordagens
e conceitos aplicados. Assim, objetivou-se promover e comparar os respectivos resultados

encontrados com base nestas diferentes metodologias desenvolvidas pelos autores.

Desta maneira, o trabalho desenvolvido por Okano (2020), em sua primeira abordagem,
propoem a utilizacdo de character n-gram, que pode ser definido como uma maneira de
representar os dados do texto para algoritmos de aprendizagem de maquina. Neste modelo de
representacdo textual, cada documento é representado por uma série de n-gram, na qual, um
n-gram € uma sequéncia continua de n itens. Também é aplicado um ajuste nos parametros
do dicionério gerado pelo char n-gram, no qual, faz um corte baseado na frequéncia dos char
3-gram utilizando os parametros no below, que remove os itens do dicionario que apareceram
em menos de n itens na fase de treinamento e o parametro not above, que remove os itens do

diciondrio que aparecem em mais de n% dos textos da fase de treinamento.

Ja sua segunda abordagem de experimentos é baseada na meta-andlise escrita por
(HAUCH et al., 2015), em que os autores investigaram 79 atributos linguisticos extraidos de
44 estudos académicos. Entretanto, Okano (2020) utilizou 63 dos 79 atributos, pois, alguns
destes atributos linguisticos nao foram implementados por falta de recursos de PLN na lingua
Portuguesa. Em seu trabalho mais recente, Okano et al. (2020) utiliza uma camada de atenc3o,
no qual o vetor de sentenca pode dar mais distincdo para as palavras mais "importantes" para

a sentenca. O modelo de atencao, é composto por:

= Gated Recurrent Unit (GRU): E um mecanismo utilizado em redes neurais recorrentes
que consegue processar as informacdes obtidas levando em conta a sequéncia das palavras

utilizadas.

» Word Encoder: Composta pelo que corresponde ao nimero maximo de palavras por
sentenca, na qual é transformada em vetor utilizando um algoritmo de aprendizagem
nao supervisionado para obter representacdes vetoriais de palavras, denonimado GloVe
(HARTMANN et al., 2017).
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» Word Attention: Calcula pesos para palavras considerando a importancia das palavras
para a sentenca, ou seja, calcula a importancia das palavras para aquela determinada

frase.

= Sentence Encoder: Assim como na camada Word Encoder utilizando o GRU bidirecional

para processar o vetor de sentencas.

» Sentence Attention: Um mecanismo de atencdo semelhante a camada Word Attention,
na qual, é implementada para dar mais importancia as sentencas que mais contribuem

para a classificacdo.

» Classificacao: Classifica o documento, utilizando o vetor do documento e uma funcao
SoftMax, na qual, é uma funcdo usada para forcar a saida de uma rede neural a representar

a probabilidade dos dados serem de uma das classes definidas.

Conforme Okano et al. (2020), na camada de word embedding, foram utilizados os
vetores GloVe treinados por (HARTMANN et al., 2017). Assim, foram utilizados vetores GloVes
de diferentes dimensdes (100, 300 e 600), entretanto, a dimens3o que obteve o melhor resultado

foi com o valor 600.

Outro trabalho desenvolvido por Faustini e Covoes (2019), prop&e detectar noticias
falsas por meio de um modelo de treinamento apenas com amostras falsas no conjunto de
dados de treinamento, por meio do One-Class Classification (OCC). Assim, com base no projeto
elaborado por (FERREIRA; MEDEIROS; FRANCA, 2018), que propdem um algoritmo para
reduzir a dimensionalidade denominado Document-Class Distance (DCDistance), o projeto
visa modifica-lo e transforma-lo de um algoritmo de reducdo de dimensionalidade em um

classificador de uma classe, denominado DCDistanceOCC.

De acordo com o projeto de Santos et al. (2020), é apresentado um estudo sobre o
impacto dos recursos de legibilidade na deteccio de noticias falsas para o portugués brasileiro.
Baseando-se na ferramenta de extracdo de recursos denominada Coh-Metrix, utilizada para
tirar métricas de coes3o e coeréncia de um texto proposta por (MCNAMARA et al., 2014).
Assim, para elaborar sua pesquisa, houve uma exploracdo dos recursos de legibilidade fornecidos
por uma versao brasileira da ferramenta, denominada Coh-Metrix-Port e Coh-Metrix-Dementia
(CUNHA, 2015), a utilizagdo do software AIC2 (MAZIEIRO; PARDO; ALUISIO, 2008), além

de recursos psicolinguisticos.

Assim, nestes trabalhos difundidos, existem diversas abordagens que promoveram

grandes resultados, nos quais, estdo dispostos na Tabela 9, com os respectivos resultados finais.

Vale observar que os dados demonstrados na Tabela 9, sdo experimentos nos quais
houveram um pré-processamento dos textos brutos, assim, minimizando qualquer tendéncia ou

viés de classificacdo. Conforme Okano et al. (2020), ao utilizar o texto bruto seu experimento
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Autor Classificador Protocolo Método Acuracia
Monteiro SVM 5 folds BOW 89,00%
Okano SVM 5 folds char n-gram = 3 + Refinamento 92,32%
Okano SVM 5 folds Caracteristicas Psicolinguisticas 75,00%
Okano Hierarchical Attention Network 5 folds GloVe 600 90, 94%
Faustini DCDistanceOCC 10 folds One-Class Classification 67,00%
Santos SVM 5 folds Coh-Metrix-Port e Coh-Metrix-Dementia.  93,00%
Garcia CNN 5 folds FastText 95,72%

Tabela 9 — Resultados de experimentos relacionados a base Fake.Br Corpus.

alcancou 96% de acurécia, entretanto o que pode distorcer os resultados, uma vez que as

noticias reais possuem um texto maior do que as falsas.

6.2 Experimentos realizados na base FakeRecogna

Para a realizacdo dos experimentos, foram realizados alguns pré-processamentos, dividi-

dos em quatro etapas:

1. Truncamento: esta etapa é essencial para evitar qualquer viés de classificacdo devido a
variacdo significativa de tamanho entre as sentencas, principalmente entre as falsas e

reais. Os Ultimos tendem a ser muito mais longos do que os primeiros.

2. Padronizacao de termos: retirada de palavras que possam enviesar a noticia, como,
“enganoso”, “boato”, “fake” e, assim por diante. Pontuacdo, caracteres especiais e URLs

também foram removidos e a padronizacao para letras minusculas.

3. Lematizacdo / Tokenizacdo: foram realizados dois experimentos utilizando as duas
técnicas. A lematizac3o consiste em identificar a lematizacdo de uma palavra, ou seja,
a lematizacdo compreende a analise morfolégica das palavras resultando em sua forma
candnica (HIPPISLEY, 2010). A tokenizacdo, também conhecida como segmentacdo de
palavras, quebra a sequéncia de caracteres em um texto, encontrando o limite de cada

palavra, ou seja, os pontos onde uma palavra termina e outra comeca (PALMER, 2010).

4. Remocao de palavras irrelevantes: remocdo de palavras consideradas irrelevantes para a

compreensdo da noticia, como artigos e preposicoes.

Para a utilizacdo das representacdes textuais, foram utilizados dois métodos: o BoW e o
FastText. Assim, como nos experimentos realizados na Fake.Br Corpus, a Tabela 10 apresenta
os resultados médios para cada técnica de representacdo e classificacdo de texto, com os

melhores resultados em negrito.
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- Precisdo Recall F1-Score Acurécia
Classificadores
BoW FastText BoW FastText BoW FastText BoW  FastText
MLP 0.931 0.850 0.931 0.848 0.930 0.848 93.1% 84.8%
NB 0.896 0.712 0.898 0.680 0.897 0.666 89.7% 68.1%
OPF 0.834 0.784 0.834 0.784 0.834 0.782 83.4% 78.4%
RF 0.924 0.840 0.922 0.840 0.922 0.840 92.3% 84.0%
SVM 0.926 0.832 0.925 0.810 0.926 0.804 92.5% 80.8%
CNN - 0.942 - 0.942 - 0.942 - 94.28%

Tabela 10 — Resultados experimentais sobre FakeRecogna Corpus.

Uma anélise mais aprofundada nos mostra que o melhor resultado com o BoW foi
alcancado pelo classificador MLP, seguido pelo RandomForest e SVM, com resultados que
ultrapassaram mais de 90% de acurécia. Os resultados mostram que mesmo utilizando uma
técnica padrdo de processamento de linguagem natural, ou seja, BoW, os resultados alcancados

foram muito interessantes.

Por outro lado, usando uma arquitetura de pré-processamento de texto mais robusta
como FastText e a Rede Neural Convolucional, os melhores resultados superaram 94%. FastText
foi considerado por apresentar diferencas em relacdo a outros métodos de processamento, como
por exemplo, o Skip-Gram, pois este método ignora a morfologia da palavra atribuindo um
vetor distinto a cada palavra, limitando assim as representacdes a palavras raras, tornando
a incorporacao de palavras menos eficiente. Entretanto, o FastText modela a morfologia
das palavras, considerando sua subestrutura e modelando seus fragmentos como n-grams,
permitindo representacdes de palavras que eventualmente ndo apareceriam no conjunto de
aprendizagem. O modelo FastText também apresenta um desempenho satisfatério em termos

de tempo de pré-processamento e treinamento de texto.

6.3 Experimentos realizados na base FakeRecogna Anomaly

Na base FakeRecogna Anomaly a etapa de pré-processamento foi composta pelas etapas
executadas nos experimentos realizados pelo FakeRecogna Corpus, sendo seu (nico diferencial
a ndo utilizacdo do processo de padronizacao dos termos. Ja em relacdo as representacoes
textuais, foram utilizadas trés representacdes para cada texto e elas nao foram combinadas,

assim, a ideia principal foi realizar a deteccao usando diferentes representacoes.

Os classificadores s3o treinados usando 80% das noticias reais do corpus enquanto o
conjunto de teste é composto pelos 20% restantes das noticias reais mais todas as noticias
falsas, Tabela 11. O desempenho é avaliado por meio de trés métricas: (i) f1-score micro, (ii)

f1-score macro e (iii) precisdo.

Conforme mencionado, cada classificador é avaliado usando trés representacdes de texto

como entrada para analisar seu impacto na deteccao e os resultados experimentais usando
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Divisdao Tipos de noticia # Amostras
Treino Real 80, 000
Teste Real e Falso 21,000

Tabela 11 — Detalhes de cada conjunto experimental.

FakeRecogna Anomaly, a Tabela 12 apresenta os resultados para cada técnica de representacao

e deteccdo de anomalias com os melhores resultados em negrito.

Classificador Representacao Textual Fl-score Precisdo
micro macro real fake
BoW 0.866 0.522  96.0% 8.0%
ECOD TF-IDF 0.869 0.519 96.0% 8.0%
FastText 0.867 0.519 96.0% 8.0%
BoW 0.904 0.703 99.0% 31.0%
LOF TF-IDF 0.928 0.517 95.0% 9.0%
FastText 0.866 0.500 95.0% 5.0%
BoW 0.863 0.526  96.0%  9.0%
CBLOF TF-IDF 0.902 0.717 100.0% 32.0%
FastText 0.866 0.501  95.0% 5.0%
BoW 0.488 0.358  94.0%  4.0%
OneClassSVM TF-IDF 0.519 0413 100.0% 9.0%
FastText 0.494 0.354  94.0%  3.0%
BoW 0.591 0457 100.0% 10.0%
SGDOneClassSVM TF-IDF 0.518  0.413 100.0% 9.0%
FastText 0.951 0.491 95.0% 9.0%
BoW 0.912 0.548 96.0% 13.0%
IsolationForest TF-IDF 0912 0515  95.0% 8.0%
FastText 0.909 0.522 95.0% 9.0%
BoW 0.056 0.054 99.0% 5.0%
OPF-AD TF-IDF 0.069 0.068 100.0% 5.0%
FastText 0.049 0.047 97.0% 5.0%

Tabela 12 — Resultados experimentais sobre FakeRecogna Anomaly.

Com relacdo a representacao de texto, o TF-IDF apresentou os melhores resultados
ao considerar a precisdo. O fato de usarmos a lematizacdo na fase de pré-processamento
pode ter prejudicado o FastText, pois ele trabalha com n-gramas, prefixos e sufixos, que sao
informacdes que podem ser perdidas quando as palavras s3o lematizadas. Além da precisdo,
quando analisamos uma base desbalanceada, uma das principais métricas é o fl-score macro,
na qual, o classificador CBLOF com a representacdo TF-IDF conseguiram a maior média dentre
os outros experimentos, seguidos do LOF com a representacio BoW e, bem mais abaixo,

IsolationForest também com o BoW.

Em relacdo aos modelos, os métodos de deteccdo de outliers baseados em proximidade

obtiveram os melhores resultados para identificar noticias reais e falsas. Vale destacar ainda dois
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outros pontos: (i) os modelos baseados em proximidade para deteccdo de outliers obtiveram
melhores resultados em relacdo as outras técnicas, e (ii) o classificador ECOD n3o apresentou

nenhuma grande mudanca de desempenho para nenhuma das representacoes textuais.

6.3.1 Experimentos de comparacao: Classificador padrao x Deteccao de ano-

malia

Nesta secdo sera descrita a comparacdo dos resultados obtidos através de experimentos
para averiguar como se comporta a base de dados FakeRecogna Anomaly em classificadores
supervisionados e n3o supervisionados. Todos os testes foram utilizando os classificadores ja
mencionados anteriormente e sua representacdo textual foi o BoW. Entretanto, neste novo

7 uma técnica de

experimento foi acrescido uma normalizaco, denominada MinMaxScaler *
pré-processamento que coloca os dados na mesma escala, ou seja, transforma as features

distruibindo os dados em um intervalo, por padrao 0 a 1.

Para a realizacao desta comparacdo, criamos novamente folds diferentes dos testes
apresentados anteriormente e, assim, reproduzir novamente todos os processos ja descritos.
Nesta nova etapa de experimentos, visamos as métricas fl-score micro, fl-score macro e
precisdo. A fl-score micro calcula uma pontuacdo f1 global contando as somas dos verdadeiros
positivos (TP), falsos negativos (FN) e falsos positivos (FP). J& pontuacdo fl-score macro é
calculada usando a média aritmética (também conhecida como média ndo ponderada) de todas
as pontuacdes fl por classe, assim, esse método trata todas as classes igualmente, independen-
temente de seus valores de suporte. A utilizacdo destas métricas deve-se principalmente por
conta da base ser desbalanceada, pois o meio de comparacdo dos resultados envolvendo outra
métrica, por exemplo a acuracia, poderia ndo ser exata ou compreensivel pela desproporcao dos
dados. A Tabela 13, mostra os resultados obtidos com os classificadores citados anteriormente,
sendo a tabela dividida primeiro com os algoritmos supervisionados e logo abaixo, os algoritmos

ndo supervisionados.

Os resultados obtidos mostram que mesmo para uma base desbalanceada, classificadores
balanceados conseguem um bom desempenho. Entretanto, a utilizacao de algoritmos nao
supervisionados possuiram um melhor desempenho analisando as métricas aplicadas, pois, a
pontuacao fl-score micro da igual importancia a cada observacdo, ou seja, quando as classes
estao desequilibradas, aquelas classes com mais observacdes terdo um impacto maior na
pontuacdo final, resultando em uma pontuacao que pode esconder o desempenho das classes

minoritarias e amplifica a maioria.

Por outro lado, a pontuacao F1-macro da igual importancia a cada classe, portanto,
uma classe majoritaria contribuira igualmente para a minoria, permitindo que a pontuacao

fl-macro ainda retorne resultados objetivos em conjuntos de dados ndo balanceados. Em suma,

17" https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html
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. F1-score Precisao
Classificador .
micro macro real fake
LinearSVC 0.993 0498 99.0% 0.0%
Naive Bays 0.990 0499 99.0% 0.0%
SVM 0.990 0.498 99.0% 25.0%
OPF 0.983 0.575  99.0% 15.0%
RandomForest 0.990 0.418 96.0% 0.52%
ECOD [NB] 0.331  0.285 97.0% 5.0%
IsolationForest [RF] 0.931 0497  95.0%  2.5%
LOF [NB] 0.619 0413 94.0% 3.0%
OneClassSVM [SV(] 0.931  0.502 100.0% 32.0%
OPF-AD [OPF] 0.070 0.069 100.0% 0.05%

SGDOneClassSVM [SVM]  0.952  0.502  95.0%  0.0%

Tabela 13 — Resultados de aprendizados diferentes no corpus FakeRecogna Anomaly.

se analisarmos os resultados, podemos ver que os algoritmos ndo supervisionados obtiveram um
melhor resultado envolvendo o conjunto de dados FakeRecogna Anomaly do que os algoritmos
supervisionados, demonstrando assim que a deteccdo de fake news pode ser tratada como um

problema de deteccao de anomalias.



7 Conclusao e Trabalhos Futuros

Uma das preocupacdes esta justamente em coleta de dados, visto que, a base de dados
de noticias falsas e verdadeiras na lingua portuguesa é precaria de amostras, diferentemente de
outros idiomas, o inglés por exemplo. Assim, o projeto esta em fase de coleta de novos dados

para que ocorra uma nova formalizacdo e limpeza, para assim, realizar novos experimentos.

O FakeRecogna é uma proposta de um novo corpus para deteccdo de noticias falsas
em portugués do Brasil, no qual, o corpus apresenta uma série de vantagens em relacao aos

demais corpus existentes, que incluem:

= Noticias atualizadas (2019-2021);

= Maior niimero de categorias;

= Maior niimero de noticias;

= Ele cobre questdes atuais, como a pandemia Covid-19;
» Vdrias fontes;

= [Fontes reconhecidas internacionalmente.

Com a construcdo dos conjuntos de dados, espera-se fomentar a pesquisa sobre a
deteccdo de noticias falsas em textos em portugués, uma vez que o baixo nimero de amostras
disponiveis direciona a maioria dos trabalhos para conjuntos de dados baseados em inglés.
Além disso, os experimentos obtiveram resultados interessantes considerando a dificuldade do
problema. Foram empregadas novas técnicas de representacdo textual e sete classificadores em

ambas base de dados.

Ja o corpus FakeRecogna Anomaly possui a proposta de contextualizar com o mundo
real, na qual, as noticias falsas sao muito menores que as noticias reais. Assim, o corpus
apresenta uma vista mais préxima da realidade em relacdo aos demais corpus existentes, pois

em sua grande maioria, corpus que trabalham com a deteccdo de noticias falsas sao balanceados.

Foram realizados experimentos com representacdes textuais classicas e diferentes
classificadores abrangendo diferentes métodos de trabalho, nos quais conseguimos produzir
resultados interessantes considerando a dificuldade do problema. Com a construcao do conjunto
de dados, esperamos incentivar pesquisas sobre deteccdo de anomalias envolvendo fake news
em portugués, pois, até onde se sabe, ndo foram encontradas bases de dados especificas
que apresentem a proporcao desenvolvida neste trabalho, de acordo com suas caracteristicas

de formacao de corpus com 1 noticias falsas para cada 1.000 noticias reais, provenientes de



agéncias reconhecidas internacionalmente e que tém suas noticias atualizadas em comparacdo

com outras bases de dados.

Também foram executados experimentos utilizando classificadores projetados para o
problema de deteccdo de outliers onde os modelos obtiveram resultados interessantes, além da

comparacao de desempenho envolvendo algoritmos supervisionados e nao supervisionados.

A principal ideia da contrucao do FakeRecogna Anomaly é expandir a discussdo de
deteccao de noticias falsas para novas ramos da inteligéncia artificial, assim, trabalhando com
deteccdo de anomalias e técnicas para desenvolver ainda mais este problema. Possuindo como
base o corpus FakeRecogna, o corpus de anomalias pode ser o maior corpus sobre fake news
em portugués atualmente, com isso, o desenvolvimento de novos experimentos envolvendo
a base, novas técnicas de representacdo textual, novos classificadores, novas metodologias,
outras bases, jun¢des e impactos de treinamento/teste podem ser abordados, contribuindo para

o progresso da comunidade em uma evolucdo para entender ainda mais este problema atual.

Considerando estes resultados, e analisando-os sob a dptica das perguntas e da hipdtese

de pesquisa apresentada na introducao, as principais conclusoes obtidas neste trabalho foram:

» Desenvolver novas bases de dados com noticias que s3o vinculadas no dia a dia por
agéncias reconhecidas mundialmente, mantendo sempre as noticias atualizadas e corres-
pondendo com a realidade brasileira é muito importante para o desenvolvimento desta

area no Brasil;

» Provar que os corpus desenvolvidos podem trazer muitos beneficios para a comunidade,

buscando salientar e instigar novas abordagens e metodologias nesta area de pesquisa;

» Buscar uma nova metodologia, visto que em grande parte, as bases de dados sobre
deteccdo de noticias falsas sdo balanceadas, assim, propondo uma nova base de dados

que se aproximasse mais da realidadea atual;

» Modelar o problema de identificacdo de fake news como sendo uma tarefa de deteccao

de anomalias para desenvolver uma nova abordagem no cenario atual.

Os experimentos apresentados nesta dissertacdo ainda ndo estdo com os melhores
resultados possiveis, visto que a principal motivacao é a fomentacao desta area de pesquisa
com novas abordagens na lingua portuguesa. Entretanto, considerando os resultados, pode-
se concluir que os corpus desenvolvidos podem auxiliar, além de estimular novas pesquisas
envolvendo técnicas de processamento de linguagem natural e algoritmos de aprendizado de

maquina.
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APENDICE A - Trabalhos publicados

Este apéndice lista outros trabalhos publicados ou em revisdo durante o programa de

mestrado em ordem cronolégica do mais recente para o mais antigo.

A.1 Artigos para conferéncia

» FakeRecogna Anomaly: Fake News Detection in a New Brazilian Corpus: Este trabalho
foi aceito e apresentado em 2023 na International Conference on Computer Vision Theory
and Applications - VISAPP (Qualis-CC A3).

» fakeRecogna: a new Brazilian corpus for fake news detection: Este trabalho foi aceito e
apresentado em 2022 na International Conference on Computational Processing of the
Portuguese Language - PROPOR (Qualis-CC B1).
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