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Resumo

Nos tltimos anos, acompanha-se a popularidade das redes sociais como meio de comu-
nicacao para divulgagao de noticias importantes para a sociedade, como as relacionadas
a saude, a politica, a economia e outros. No entanto, as fake news estao incluidas nas
noticias que também circulam pelas redes sociais e, notoriamente, se propagam a uma
velocidade superior as verdadeiras. Pensando nos possiveis problemas morais, sociais e
econOmicos que as fake news podem atingir a populacao, ferramentas computacionais e
estudos promissores estdo surgindo com o objetivo de identificar quais noticias sao fake
e quais nao sao, por meio de aplicativos constituidos pelas técnicas de Processamento
de Linguagem Natural e pelas de Aprendizado de Maquinas. Assim, o objetivo deste
trabalho é construir um modelo computacional destinado a classificagao de noticias digi-
tais falsas para o portugués do Brasil usando técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) juntamente com a arvore de decisdo como algoritmo de Aprendizado de
Maquinas (AM). Os resultados foram satisfatérios, porém ideias complementares e mais

amostras para corpus aperfeicoarao o modelo proposto.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Fake News, Aprendizado de
Maquina, Word2Vec.
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CAPITULO

Introducao

1.1 Motivacao e Contextualizacao

Fake News sao noticias falsas propositalmente espalhadas com o objetivo de enganar
as pessoas e favorecer um determinado grupo (PARALELO, 2022). Antigamente, as fake
news eram divulgadas “boca a boca” ou através de papéis informais impressos. Atual-
mente, as redes sociais e aplicativos da Internet sao os meios de divulgacao destas que
alcancam as pessoas numa rapidez inimaginavel. Estudos apontam que noticias falsas
possuem uma probabilidade maior de ser compartilhada do que contetido verdadeiro. Ex-
perimentos realizados na plataforma Twitter mostram que as informacoes falsas tém 70%
mais chances de serem compartilhadas e que se propagam mais rapida e profundamente
pela web (SHARIATMADARI, 2019).

Os principais assuntos envolvidos nas fake news sdo de ordem politica, economica,
temas da satude coletiva e sobre a vida pessoal de celebridades. As estratégias das fake
news sao alcancar as pessoas pela desinformacgao ou pela manipulagdo emocional. A li-
nha da desinformacao é uma estratégia muito utilizada por servigos de inteligéncia para
enfraquecer os seus inimigos e atingir moralmente um grupo de pessoas. Ja a manipula-
¢do emocional ocorre por uma linguagem diferente daquela usada em textos reais, cuja
escrita tem a intencdo de provocar fortes reagoes emocionais no leitor, sentimentos como
raiva, indignacao e frustracao. Estes sentimentos dificultam a capacidade do leitor em
analisar racionalmente o conteido e provocam a urgéncia de compartilhar a informagcao
(SHARIATMADARI, 2019).

Portanto, pode-se considerar que as fake news sao escritas de forma diferente do con-
teido puramente jornalistico onde foca-se somente nos fatos (SHARITATMADARI, 2019).
A partir disso, académicos e cientistas de dados estdao explorando e aperfeicoando técni-
cas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), juntamente com os algoritmos de
Aprendizado de Maquina (AM) para que possam identificar as diferencgas de padroes de
escrita entre as noticias digitais falsas e verdadeiras e usa-los para classificar corretamente

uma noticia.
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Assim, para o conjunto PLN e AM, faz-se necessario um corpus de textos escritos na
linguagem portugués para treinar o modelo computacional, o qual classificara os textos
entre verdadeiros ou fake news. Destaca-se o corpus Fake.br, que contém noticias previ-
amente classificadas em contetido verdadeiro ou falso, desenvolvido por pesquisadores do
Ntcleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (MONTEIRO et al., 2018).

1.2 Objetivos da Pesquisa

Este trabalho tem como objetivo principal criar um modelo computacinal para clas-
sificar noticias digitais em portugués brasileiro e ser capaz de identificar noticias falsas
utilizando de técnicas de PLN e da Arvore de Decisdo, como algoritmo de AM.

Sigularizando o objetivo principal em objetivos especificos, apés a escolha do corpus,
segue com a analise e a implementacao das técnicas de PLN na fase de pré-processamentos
dos textos, ou seja, a tokenizacao, a limpeza dos dados, a simplificagdo das formas léxicas
para extrair informacoes relevantes e, por fim, a traducao de palavras em nimeros. Na
sequéncia, objetiva a implementacao de uma Arvore de Decisdo como parte final do modelo
classificador.

Os resultados alcancados pelo modelo computacional serao avaliados pelas medidas de

avaliagdo: acuracia, recall, precisao e fI score.

1.3 Contribuicoes

Espera-se ao final do trabalho um modelo computacional capaz de classificar textos
digitais em fake news ou nao, usando um simplificado conjunto de técnicas de PLN na

fase de pré-processamento.

1.4 Organizacao do Trabalho

O trabalho foi estruturado em 4 Capitulos. O Capitulo 2 apresenta o estado da arte,
no qual o tema é fortalecido por uma explanacdo sucinta sobre fake news, PLN e Arvore
de Decisao. O Capitulo 3 descreve, detalhadamente, as etapas do modelo computacional
para classificacao de textos digitais, os resultados alcangados e a avaliagdo dos mesmos.

E, por fim, o Capitulo 4 contém as conclusoes e trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresentara, resumidamente, a fundamentacgao tedrica que foi necessa-
ria para o desenvolvimento deste trabalho, destacando os conceitos sobre fake news, as
principais técnicas de PLN implementadas no modelo computacional, Arvore de Decisao

e uma descricao dos trabalhos correlatos.

2.1 Fake News

Fake news é uma expressao popularmente usada para designar fatos e noticias fal-
sas. As fake news vem sendo relatadas como artimanha contra o verdadeiro jornalismo,
porém, os boatos, as noticias fraudulentas e as informagoes ludibriosas nao sao aspectos
somente do novo mundo da comunicacgao, e tais distor¢coes sempre estiveram na historia
de cada sociedade por meio de narracoes inveridicas. Isso ocorre também nos dias atuais,
porém com uma velocidade vertigionosa devido o uso da Web como o principal meio de
divulgacao.

Atualmente, as fake news sao noticias que aparentam ser verdadeiras, que em algum
grau poderiam ser verdade ou que remontam situagoes para tentar se mostrar confidveis.
As noticias falsas ndo sdo apenas aquelas extremamente ironicas, que tém o intuito de
serem engracgadas e provocar o leitor. As noticias falsas atualmente buscam disseminar
boatos e inverdades com informacoes que nao estao 100% corretas, por isso o cuidado ao
analisar uma noticia (MERELES C.; MORAES, 2017). Um profissional em jornalismo faz
a identificacdo de noticias falsas manualmente, decorrente de seu conhecimento, porém o
foco deste estudo é a identificacdo automatica por meio de um modelo computacional.

Sharma et al. (2019) relataram trés caracteristicas relevantes para a identificacao de
noticias falsas: as fontes da noticia; o contetido da informacao; e a resposta do usuério ao
receber a noticia em redes sociais (SHARMA et al., 2019). A caracteristica mais relevante
para um modelo computacional é o conteido da informacao. Isso se deve ao comporta-
mento do somatorio das frequéncias relativas das palavras usadas nas noticias reais serem
superiores ao das noticias falsas (OLIVEIRA et al., 2020). Além disso, Sharma et al.
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(2019) destacou que noticias falsas tendem apresentarem menor complexidade cognitiva,

menos palavras exclusivas, mais palavras de emocao negativa e mais palavras de acgao.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O PLN é um campo de estudo que envolve modelos e processos computacionais para
a solugao de problemas de compreensao e manipulagao de linguagens humanas. O PLN

pode ser decomposto em cinco estagios primarios (OLIVEIRA et al., 2020):

(1 Tokenizacao: tem como finalidade extrair unidades minimas de texto, chamada de
token e que, corresponde a uma palavra do texto, simbolo ou caractere de pontuacao.

Por exemplo: “Zico foi o maior jogador da histérial”

[Zico] [foi] [o] [maior] [jogador| [da] [histéria)] [!]
[ Analise léxica: relaciona as variantes morfoldgicas aos seus lemas.

[ Analise sintatica: foca no relacionamento das palavras entre si, cada uma assumindo
seu papel estrutural nas frases, e de como as frases podem ser partes de outras,

constituindo sentencas.

(1 Analise semantica: destinado ao significado de palavras, expressoes fixas e sentengas

inteiras.

(d Analise pragmatica: busca compreender uma determinada frase, observando refe-

réncias pronominais e a coeréncia textual da estrutura das frases adjacentes.

2.2.1 Word Embeddings

Word Embedding é uma das principais formas de representagao textual, considerando
os tokens (unidades linguisticas) no contexto e as frequéncias de ocorréncia. No Word
Embedding as palavras sao representadas de forma matemética em um vetor. Cada pa-
lavra é representada por um ponto em um espac¢o multidimensional, que chamamos de
embedding space. Um vetor de tamanho fixo é utilizado para representar cada palavra, ou,
a palavra central, e neste vetor serd armazenado os valores de semelhanca entre a pa-
lavra central e as palavras que estao préoximas. A Figura 1 ilustra a equagao usada para
calcular os valores do vetor e a Figura 2 esboga a dindmica usada por um dos algoritmos
do Word Embedding.

As Word Embeddings sao aprendidas a partir de um grande corpus por meio de métodos
de contagem ou pelas redes neurais, cujo algoritmo foi denominado Word2Vec (MIKOLOV
et al., 2013). Por meio dos vetores de palavras é possivel realizar célculos espaciais

para encontrar a similaridade entre palavras, pois palavras que compartilham contextos
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Figura 1 — Equagao para calcular o valor de similaridade da palavra central com as demais.
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Figura 2 — Exemplo do célculo do método CBOW.

semelhantes tendem a ter significados semelhantes. A Figura 2 exemplifica os calculos
utilizados pelo Word2Vec, usando o modelo CBOW.

O Word2Vec tornou-se um dos método mais utilizados no pré-processamento de dados
em formato de textos, para realizar tarefas como a andlise de sentimento, traducao de
textos, reconhecimento de entidades nomeadas, ou até mesmo geragao de textos caracter

a caracter ou palavra a palavra.

2.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina sao técnicas que abordam como tornar as maquinas aptas
a aprender, dada a partir de um conjunto de exemplos, e realizar métodos de inferéncia
indutiva para obter resultados a partir deste aprendizado. Dentre essas técnicas, sera
analisado as arvores de decisao.

Uma arvore de decisao toma como entrada um conjunto de atributos e retorna um valor
de saida que significa uma decisdao. Os atributos de entrada se forem valores discretos, a
arvore fard uma aprendizagem de uma funcao destinada a classificacao, e se forem valores
continuos a aprendizagem sera denominada regressao.

A arvore de decisao é constituida por nés (decision nodes) que se relacionam entre
si por uma hierarquia. Existe o né-raiz (root node), que é o mais importante, os nds

intermedidrios e os noés-folhas (leaf nodes), que sdo os resultados. O né-raiz e os nods
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intermediarios sao os atributos da base de dados e o né-folha é a classe ou o valor que
serd gerado como resposta.

A Figura 3 ilustra a representacao em forma de uma tabela de uma base de dados.
A Figura 4 demonstra a representacao dos dados da Figura 3 apds a execucao de um

algoritmo de arvore de decisao.

Dia Sol? Vento? Vou para praia?
1 Sim Sim N3o
2 Sim Sim Nao
3 Sim Nao Sim
4 Nao Nao Nao
5 Ndo Sim N3o
6 Nao Sim N3o

Figura 3 — Exemplo de uma base de dados.

Fonte: https://didatica.tech/como-funciona-o-algoritmo-arvore-de-decisao

Vou para praia?

N3o vou para
praia!

N3o vou para Vou para
praial praia!

Figura 4 — Representagao de uma arvore de decisao do exemplo da Figura 3.

Fonte: https://didatica.tech/como-funciona-o-algoritmo-arvore-de-decisao

Segundo os autores Russell e Norvig (2004), “uma drvore de decisio alcanga sua de-

cisdo executando uma sequéncia de testes. Cada no interno na drvore corresponde a um
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teste do valor de uma das propriedades, e as ramificagoes a partir do né sao identificadas
com os valores possivies do teste. Cada né de folha na drvore especifica o valor a ser

retornado se aquela folha for alcancada.”

2.4 Trabalhos Correlatos

O tema de PLN esta sendo muito abordado nos ultimos anos, sendo destaque de
muitos trabalhos cientificos e de ferramentas comerciais, como os Chatbots. No entanto,
sera, descrito nesta secdo apenas os trabalhos fundamentais que serviram de base e de
direcionamento para o desenvolvimento deste trabalho de TCC.

Os artigos Silva et al. (2020) e Monteiro et al. (2018) descrevem o corpus Fake.Br
composto por noticias na liguagem Portugués do Brasil. Este corpus é composto por
noticias digitais verdadeiras e falsas, e que foram analisadas minuciosamente com o intuito
de descobrir caracteristicas linguisticas das noticias. Este cuidado deve ao objetivo deste
artigo que é fazer o corpus Fake.Br referéncia nacional para futuras pesquisas na area.

O artigo Monteiro et al. (2018), também usou técnicas tradicionais de aprendizado
de maquina para obter a deteccao automaéatica de noticias falsas sob o novo corpus, al-
cancando bons resultados, onde o classificador obteve taxa de erro de 11,6% para textos
politicos, 10,4% para TV celebridades, 18,1% para economia e 20% para religiao.. As
caracteristicas exploradas dos textos formaram diferentes conjuntos, os quais serviram
de dados de entrada para os classificadores de AM: Naive-Bayes, Random Forest e rede
neural Multilayer Perceptron. Entre as técnicas de AM testadas, a rede neural Multilayer
Perceptron obteve 90% de acurécia.

No artigo Silva et al. (2020) relata experimentos com técnicas de aprendizado de ma-
quina, como support vector machine, regressao logistica, arvore de decisao, random forest,
bootstrap aggregating (bagging) e adaptive boosting (Ad-aBoost) em diferentes conjuntos
de caracteristicas de base linguistica e de representacoes de texto distributiva e distri-
buida. As caracteristicas da base linguistica utilizadas foram : a pausa, emotividade,
numero de verbos da noticia, ndo imediatismo, diversidade, tamanho médio das frases,
tamanho médio das palavras e nimero de erros ortograficos. As técnicas de representacao
de texto foram a tradicional Bag-of-Words (BOW) e as técnicas distribuida Word2Vec e
FastText. No experimento com BOW usou o algoritmo Term Frequency-inverse Docu-
ment Frequency (TF-IDF) para ajustar o peso dos tokens em cada documento, e para os
algoritmos Word2Vec e FastText, foram utilizados os vetores pré-treinados proposto por
Hartmann et al. (2017). Para avaliar os resultados obtidos, foi calculado os valores das
medidas de avaliacao: fl-score, taxa de falso positivo, recall e taxa de verdadeiro positivo.

O TCC Guarise (2019) prop6s montar um classificador de noticias em portugués brasi-
leiro capaz de identificar noticias falsas utilizando redes neurais de aprendizado profundo.

O modelo implementado foi o Hierarchical Attention Networks (HAN), pois permite a
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visualizacao dos resultados destacando as palavras e sentencas mais determinantes para a
classificacao através de um mapa de calor com os valores dos pesos de atengao gerados no
treinamento do modelo. Inicialmente, foram realizadas altera¢oes nos textos com objetivo
de adequa-los para que um nimero menor de tokens nao reconhecidos pelo vocabulario
pré-treinado de word embeddings fosse utilizado, pois palavras nao reconhecidas nao adi-
cionam informacao a rede. Na sequéncia, os vetores gerados serviram como dados de
entrada para a rede neural HAN, na qual foram realizados o treinamento com 80% da

base de dados, 5760 textos, sendo 2880 noticias verdadeiras e 2880 noticias falsas.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

As finalidades deste capitulo sdo descrever a base de dados, as etapas do modelo
computacional de classificacdo de noticias digitais, detalhando toda a metodologia, e,
principalmente, os resultados atingidos pelo modelo. A metodologia do classificador,
assim como a organizacao deste capitulo, estd esbocado na Figura 5.

A Figura 5, ilustra a metodologia aplicada neste classificador, partindo do ponto da
escolha da base dados. E necessdrio que a mesma possua uma quantidade de noticias
relevantes para o classificador e esteja organizada de modo a facilitar a aplicacao das
técnicas de pré-processamento e utilizacao do Word2Vec. O Word2Vec ird gerar os dados
a serem utilizados no treinamento e teste do classificador, sendo separados através do
algoritmo K-fold. Com esses resultados serdo possiveis aplicar a Arvore de Decisdo e,

como consequéncia, gerar os resultados.

Escolha da Pré- Separagéo da Aplicag3o do
Andlise dos
Base de processamento Base de Dados modelo de
Dados Word2Vec em Arvore de Resultados
treinamento e Decisao

teste

Figura 5 — Fluxograma das etapas do modelo para classificacao de noticias digitais.

Fonte: Autoria propria.
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3.1 Base de Dados

A base de dados Fake.Br foi um trabalho desenvolvido por pesquisadores do Ntcleo
Interinstitucional de Linguistica Computacional (MONTEIRO et al., 2018). O corpus
Fake.br contém noticias previamente classificadas em conteido verdadeiro ou falso. A
classificacdo das noticias falsas ocorreu de forma manual e das noticias verdadeiras de
forma semi-automética. De maneira geral, observa-se que as noticias totalizaram em
7.200, sendo 3.600 verdadeiras e 3.600 falsas, embora as noticias verdadeiras sejam mais
extensas que as falsas. Assim sendo, o corpus é composto por textos simples, separadas

em arquivos distintos, e organizado nos diretorios:

1 pasta full texts, que contém os textos completos, conforme coletados em seus sites.

Dentro desta pasta, existem mais 4 pastas:
pasta fake: contém as fake news coletadas;
pasta true: contém as noticias verdadeiras coletadas;

pasta fake-meta-information: contém as informagoes de metadados de cada fake

news;

pasta true-meta-information: contém as informagoes de metadados de cada true

news;

Os temas das noticias que compoem o corpus Fake.Br foram divididos em categorias,

segundo a Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidade de noticias por categoria no corpus Fake.Br.

Categoria Quantidade Percentual (%)
Politica 4.180 58.0
TV e Celebridades 1.544 21.4
Sociedade e Atualidades 1.276 17.7
Sociedade e Tecnologia 112 1.5
Economia 44 0.7
Religiao 44 0.7

Fonte: Monteiro et al. (2018).

3.2 Linguagem de Programacao usada no Modelo

Diferente de muitas linguagens o Python possui particularidades que facilitam o de-
senvolvimento de algoritmos, como por exemplo ser uma linguagem de alto nivel com
tipagem forte e dindmica, e também ser multi-paradigma, permitindo programacao ori-

entada a objetos, procedural e funcional. A linguagem de programagdo Python foi a
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linguagem escolhida para implementar o modelo de classificagdo devido a grande quanti-
dade de bibliotecas para algoritmos de AM (PYTHON, 2022). Sao elas:

O Natural Language Toolkit (NLTK): para todas as fungoes de PLN (PEDREGOSA
et al., 2011);

1 Gensim: para a execucao do algoritmo word2vec.

(4 Scikit-learn: para a definicao das fungoes de validagao cruzada e da arvore de decisao
(PEDREGOSA et al., 2011).

Com as facilidades de se desenvolver algoritmos em Python combinado com um conjunto
de bibliotecas destinadas ao PLN, o Python torna-se ideal para a implementacao deste

modelo.

3.3 Pré-processamento

3.3.1 Etapas do Processamento de Linguagem Natural

Antes qualquer etapa possa ser iniciada é necessario fazer o pré-processamento do
texto que serd usado. Nesta etapa, o objetivo é limpar o texto, removendo os ruidos
(pontos, caracteres especiais, etc), palavras repetidas e aquelas com pouco valor para a
classificacao do texto.

As fungoes de PLN implementadas no modelo computacional de classificacdo de noti-

cias foram:

(d Normalizacao

A normalizacdo abrange tratativas como a tokenizacao, transformacao de letras
maitsculas para mintsculas e limitagdo de tamanho entre as amostras textuais ana-

lisadas.

1 Tokenizacao
O processo de tokenizacao tem como objetivo separar palavras ou sentencas em
unidades.

d Remocao de Stopwords

Esse método consiste em remover palavras muito frequentes, tais como “a”, “de”,
“o”, “da”, “que”, “e”, “do” entre outras, pois na maioria das vezes nao sao informa-
¢oes relevantes para a constru¢ao do modelo. Além disso, foram removidos todos

0s acentos.
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(d Remocao de numerais

Outra remocao necessaria ¢ dos numerais presentes no texto, pois nao agregam
informacao relevante por nao trazerem carga semantica. Também, foi removido
simbolos que os acompanham, como “R$”, “$”, “US$”, “kg”, “km”, “milhoes”,

“bilhoes” dentre outros.

(d Lematizacao A lematizacao reduz a palavra ao seu lema, que é a forma no masculino
e singular. No caso de verbos, o lema é o infinitivo. Por exemplo, as palavras “gato”,
“gata”, “gatos” e “gatas” sdo todas formas do mesmo lema: “gato”. Igualmente, as

palavras “tiver”, “tenho”, “tinha”, “tem” sao formas do mesmo lema “ter”.

Na sequéncia, foi executado o algoritmo word2vec da biblioteca Gensim da linguagem
de programacao do Python. Nos bastidores dessa biblioteca, o que estd acontecendo ¢ o
treinamento de uma rede neural com uma tnica camada oculta, para prever a palavra
atual com base no contexto. No entanto, nao sera usado a rede neural apds o treinamento.
O objetivo é aprender os pesos da camada oculta, os quais sao essencialmente os vetores de
palavras que se estd tentando aprender. O vetor aprendido resultante também é conhecido
como embeddings.

Para cada noticia do corpus Fake.Br foi selecionado a palavra mais frequente, para
torna-la a palavra alvo na execugdo do word2vec. Assim, os valores resultantes do algo-

ritmo geraram os vetores numéricos para a proxima etapa do modelo de classificacao.

Como exemplo teremos o seguinte texto:

“MP pede proibicao de filmagens no MAM e acaba praticando atentado contra a huma-

nidade.”

(1 Normalizacao
“mp pede proibicdo de filmagens no mam e acaba praticando atentado contra a

humanidade.”

1 Remocao de stopwords

“mp pede proibicao filmagens mam acaba praticando atentado contra humanidade.”

d Lematizacao
“mp pede proibi filmar mam acaba praticar atentado contra humanidade”

(d Tokenizacao

”»n ”»n Y ”» ” N ” N

“mp”,"pede”,” proibi”,” filmar”,”mam”,”acaba”, "praticar”,”atentado”,”contra”,”’humanidade”
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3.3.2 Validacao Cruzada K-fold

Validacao Cruzada (Cross Validation) é uma técnica muito utilizada para a avaliagao
de desempenho de modelos de AM. A Validacao Cruzada k-fold consiste em particionar
os dados em conjuntos, onde um conjunto ¢ utilizado para treino e outro conjunto é
utilizado para teste, ambos sao escolhidos aleatoriamente. O “k” significa a quantidade
de conjuntos (fold) a técnica ird subdividir a base de dados. A Figura 6 exemplifica e

ilustra a subdivisao em 10-fold, o valor definido para o modelo proposto neste trabalho.

Training Set

Training Folds
I Test Fold

1° iteration -—p E 1 “

2°iteration I = E2
3¢ iteration . -)p E 3

|
m
I
I_\

N E
m

10° iteration . [ E 10 &

Figura 6 — Imagem ilustrando a técnica da Validagao Cruzada 10-fold.

Fonte: http://karlrosaen.com/ml/learning-log/2016-06-20/

Como pode ser observado na Figura 6, na primeira iteragao, o ultimo subconjunto é
usado como dados de teste, enquanto todos os outros subconjuntos sao considerados como
dados de treinamento. O modelo ¢é treinado com os dados de treinamento e avaliado com
o subconjunto de teste. Em cada nova iteracao, um subconjunto diferente é escolhido
como o conjunto de dados de teste e todo os subconjuntos restantes se tornam conjunto
de dados de treinamento.

A utilizagdo desta metodologia tem altas chances de detectar se o seu modelo esta
sobreajustado aos seus dados de treinamento, ou seja, sofrendo overfitting. Caso contréario,

a média de resultados obtidos com o conjunto de teste define o quao bom o algoritmo de
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AM esta aprendendo o modelo.

3.4 Arvore de Decisao

A arvore de decisao implementada no modelo de classificacao em estudo foi imple-
mentada pela biblioteca do Python scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). A fungao
escolhida para medir a qualidade das subdivisoes da arvore foi entropy, com o ntimero
minimo de amostras necessarias igual a cinco para dividir um né interno e o controle da

aleatoriedade do estimador igual a zero.

3.5 Resultados

3.5.1 Medidas de Avaliacao

Apos desenvolver a etapa de aprendizagem do classificador, é importante verificar se
ele apresenta um bom desempenho executando o conjunto de dados de testes no modelo
computacional treinado. Assim, para analisar o desempenho gerou a matriz de confusao,
para que, consequentemente, calculasse as medidas de avaliagdo quantitativas de desem-

penho. Sao elas:

[ Acurdcia: é a razao do total de acertos que a arvore de decisao alcangou sobre o

numero total de noticias.

A Recall: é a razao entre o total de fake news classificadas corretamente sobre a soma
da quantidade de fake news classificadas corretamente com a quantidade de fake

news que foram consideradas verdadeiras;

A Precisdo: é a razao entre o total de fake news classificadas corretamente sobre a
soma da quantidade de fake news classificadas corretamente com a quantidade de

noticias verdadeiras que foram consideradas fake news;

A FI-score: média harmonica entre precisao e o recall.

3.5.2 Analise dos Resultados

Os experimentos foram formados por 500 noticias do corpus Fake.Br escolhidos alea-
toriamente, porém divididos em 50% para noticias do tipo fake news e 50% para noticias
verdadeiras.

A Figura 7 mostra os valores para a medida acuracia resultante da execucao do modelo
computacional para classificagdo de noticias digitais. A média da acurédcia para o conjunto

de treinamento foi 98.75%, enquanto que a média da acurdcia para o conjunto de teste
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foi de 55.59%. Nota-se que apenas um subconjunto da validacdo cruzada teve acuricia
inferior a 50% de acertos e trés outros subconjuntos obtiveram acima de 60% de acertos.
Essas diferencas justificam-se pelas diferentes noticias utilizadas para o treinamento e

para o teste da arvore de decisao.

Acur
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¥rd Fold Brd Fold 10rd Fold

Figura 7 — Valores gerados pelo modelo computacional para a medida acuracia.

A Figura 8 mostra os valores da medida recall resultante da execucao do modelo
computacional. A média do recall para o conjunto de treinamento foi 98.49%, ja para
o conjunto de validacao foi 55,37%. O fold de nimero 3, cujo subconjunto teve a maior
acuracia, também se destaca pelo maior valor de recall, acima de 70%. Ou seja, o modelo
computacional para esse subconjunto classificou corretamente uma maior quantidade de
fake news.

A Figura 8 mostra os valores da medida recall resultante da execugao do modelo
computacional. A média do recall para o conjunto de treinamento foi 98.49%, ja para
o conjunto de validacao foi 55,37%. O fold de nimero 3, cujo subconjunto teve a maior
acuracia, também se destaca pelo maior valor de recall, acima de 70%. Ou seja, o modelo
computacional para esse subconjunto classificou corretamente uma maior quantidade de
fake news.

No entanto, dois subconjuntos presentes na Figura 8 tiveram o valor do recall para o
conjunto de validacao inferior a 40%. Em outras palavras, o modelo computacional execu-
tado para esses dois subconjuntos obtiveram uma significativa quantidade de classificacao
de fake news como sendo noticias verdadeiras.

A Figura 9 mostra os valores para a medida precisao resultante da execucao do modelo

computacional da classificagdo de noticias digitais. A média da precisdo para o conjunto
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Figura 8 — Valores gerados pelo modelo computacional para a medida recall.

de treinamento foi 99.02%, enquanto que a média da precisao para o conjunto de teste foi
de 56.83%.
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Figura 9 — Valores gerados pelo modelo computacional para a medida precisao.

Ademais, a Figura 9 mostra que apenas um subconjunto obteve o valor da precisao para
o conjuto de validagao inferior a 50%, o que significa que para todos os outros subconjuntos
o modelo computacional obteve maiores acertos em classificar noticias verdadeiras.

A Figura 10 mostra os valores para a medida f1 score resultante da execucao do modelo
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computacional. A média do fl score para o conjunto de treinamento foi 98.75%, e para o

conjunto de validacao foi 52,44%.
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Figura 10 — Valores gerados pelo modelo computacional para a medida f1 score.
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CAPITULO

Consideracoes Finais

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de construir um modelo computacional
destinado a classificacao de noticias falsas para o portugués do Brasil usando técnicas de
PLN juntamente com a arvore de decisao como algoritmo de AM. Apods o treinamento
e a validagao do classificador proposto pela metodologia da validacao cruzada k-fold, os
resultados foram apresentados no capitulo anterior. Conclui-se que os resultados gerados
mostraram-se satisfatorios, devido a quantidade de noticias utilizadas no treinamento e

pelo uso de apenas uma palavra alvo na execucao do word2vec.

4.1 Principais Contribuicoes e Trabalhos Futuros

As metodologias empregadas no PLN devem ser executadas imediatamente apods a
coleta do corpus e promove uma formatacao e representacao da massa textual. Elas sao
bastante onerosas, pois os algoritmos consomem boa parte do tempo do processo de ex-
tragao de conhecimento. Entretanto, o sucesso do classificador depende signficativamente
das etapas do PLN. Assim, sugestiona que o modelo computacional proposto neste estudo
poderia ser aperfeicoado com o uso de diferentes técnicas de normalizacdes, lematizacao
e, principalmente, de algoritmos de transformagao de texto em informacao numeérica.

As Word Embeddings apresentam limitagdes. A principal delas é a confluéncia de
significados. Isto é, uma vez que uma tnica representagao é gerada para a mesma forma
superficial de uma palavra, os diversos significados dessa forma superficial sdo “mistu-
rados” na mesma embedding perdendo-se, assim, informacao linguistica valiosa. Como
proposta de trabalho futuro, uso de vetores dinamicos, como ja foi sugerido em bibliogra-
fias recentes.

Em suma, para trabalho futuro, expandiria os experimentos do classificador proposto
para mais amostras do corpus Fake.Br, além de selecionar mais quatro palavras alvos
em cada noticia durante a execugao do algoritmo word2vec. Além disso, acrescentaria as
redes neurais deep learning na fase final do classificador, em substituicao as arvores de

decisao.
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