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Resumo

Este documento aborda a deteccao de noticias falsas (fake news) por meio da aplicagao
de redes neurais de aprendizado profundo. O objetivo principal é desenvolver um sistema
eficaz de deteccao automéatica que possa discernir entre noticias reais e fabricadas. Uma
base de dados ptblica contendo textos digitais verdadeiros e falsos, foi utilizada como fonte
de informacao, e os modelos proposto para o sistema computacional foram formados por
técnicas de processamento de linguagem natural, principalmente, o Word2Vec e diferentes
redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory) como a responsavel pela classificagdo
dos textos. Os resultados revelam uma notavel melhoria na precisao da deteccdo em
comparacao a outros métodos. As conclusoes destacam a importancia do uso de técnicas
avancadas de processamento de linguagem natural e aprendizado profundo na mitigacao

do impacto das noticias falsas.

Palavras-chave: Fake news, PLN, Deep learning, Word2Vec, LSTM.
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1 Introducao

A disseminacao de fake news, ou noticias falsas, tornou-se um problema significa-
tivo nos ultimos anos, com o potencial de influenciar eleicoes (RODRIGUES; BONONE;
MIELLI, 2020), prejudicar a reputacao de individuos e organizacoes, e até colocar vidas
de pessoas em risco (TEIXEIRA; SANTOS et al., 2020). A répida propagacao de infor-
magoes através da internet e das redes sociais facilitou ainda mais que as noticias falsas
se espalhassem rapidamente, muitas vezes antes que a verdade possa ser verificada. E por

isso que a deteccao de noticias falsas ¢ um desafio tao importante.

Atualmente, estao sendo implementadas diversas medidas por governos, empresas
de tecnologia e organizagoes da sociedade civil com o objetivo de identificar e combater a
disseminacao de noticias falsas. Duas estratégias amplamente utilizadas sdo a verificagao
de fatos por organizagoes especializadas e o uso de algoritmos de detecgao automaética. A
verificacao de fatos é realizada por organizacgoes especializadas que analisam e investigam
informagoes antes de divulga-las ao publico, visando fornecer uma avaliagdo precisa da
veracidade das noticias. Ja os algoritmos de deteccdo automatica sao desenvolvidos para
identificar padroes e caracteristicas de desinformacao, permitindo a identificacdo de con-
tetdos suspeitos ou falsos. Essas medidas combinadas tém se mostrado eficazes na luta

contra as noticias falsas e na promoc¢ao de uma informagao mais confiavel.

Felizmente, a evolucao da tecnologia tornou possivel usar técnicas de Natural Lan-
guage Processing (NLP), ou Processamento de Linguagem Natural (PLN), que é "um ramo
da inteligéncia artificial (IA) que permite aos computadores compreender, gerar e mani-
pular a linguagem humana'(FORMIGA, 2022), com o Aprendizado Profundo, do inglés
Deep Learning que é (IBM Brasil, 2023), "uma subérea de machine learning, que estd
englobado no contexto da IA e tem como objetivo fornecer informacoes através da ana-
lise de diferentes tipos de dados", para identificar e combater as noticias falsas (Oracle,
2023). Os modelos de PLN com Deep Learning sdo capazes de aprender a partir de gran-
des quantidades de dados e identificar padroes complexos em textos que podem indicar a

presenca de informacoes falsas.

Esses modelos sao capazes de analisar o contexto e as informagoes contidas em
uma noticia, bem como identificar o uso de linguagem enganosa ou sensacionalista. O uso
de Deep Learning nesses modelos de PLN torna-os ainda mais eficientes na identificacao

de noticias falsas , ja que eles podem se adaptar e melhorar continuamente com o tempo.

A deteccao de noticias falsas é uma questao importante para garantir que as
pessoas recebam informagoes precisas e confidveis. Com o uso de modelos de PLN com

Deep Learning, podemos esperar uma melhoria significativa na deteccao de noticias falsas
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e um aumento na confiabilidade das informacoes que circulam pela internet e pelas redes

sociais.

1.1 Justificativa

O crescimento expressivo de noticias falsas nas redes sociais torna dificil a sua
identificacao, impossibilitando que organizagoes, pessoas e até governos respondam rapi-
damente a tais difamacoes e reduzam o impacto dessas noticias. Dessa forma, a criagao
de um sistema computacional que identifique noticias falsas é uma proposta para reduzir

a propagacao dessas noticias nos meios digitais.

1.2 Objetivo

Desenvolver modelos computacionais para a classificacdo de noticias falsas em
portugués do Brasil. Esses modelos utilizam técnicas de PLN aliadas as Redes Neurais

Artificiais (RNAs) da arquitetura deep learning.

1.2.1 Objetivo Especifico

Fazer um levantamento e analise de diferentes bases de dados disponiveis em lingua
portuguesa para escolher a base de dados adequada para o problema proposto. Serao
considerados critérios como a relevancia dos dados, o tamanho da base, a diversidade dos
textos e a confiabilidade das fontes. Com base nessa avaliacdo, sera selecionada a base
de dados mais adequada para o desenvolvimento do sistema proposto, garantindo assim
a qualidade e representatividade das informagoes utilizadas. A nomenclatura corpus é

usada como sinbnimo para base de dados.

Analisar e comparar as técnicas de PLN. Neste objetivo especifico, serdo explo-
radas diferentes técnicas de PLN aplicadas ao corpus. A andalise e comparacao dessas
técnicas permitirao identificar as abordagens mais eficientes e adequadas para a resolucao

do problema proposto, considerando as caracteristicas da lingua portuguesa.

Identificar a melhor arquitetura da rede neural deep learning. Sera realizado um
estudo aprofundado sobre as melhores arquiteturas aplicadas ao processamento de texto.
Diferentes arquiteturas de RNAs, como as redes neurais recorrentes (Recurrent Neural
Network RNNs) do tipo Long Short Term Memory (LSTM), serao analisadas e compa-
radas em termos de desempenho, velocidade de processamento e capacidade de genera-
lizagdo. O objetivo é identificar a arquitetura mais adequada e eficiente para a tarefa

proposta, considerando as peculiaridades da lingua portuguesa e dos dados disponiveis.
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Definir as medidas de avaliagdo para concluir o sistema proposto. Serao estabele-
cidas as medidas de avaliagao necessarias para aferir o desempenho e a eficacia do sistema
proposto. As métricas de avaliagao tradicionais sao precision (precisio), recall(revocagio),
F1-score e accuracy (acurdcia). Além disso, serao realizados experimentos e testes com
conjuntos de validacao e teste para verificar o comportamento do sistema em diferentes
cenarios. Ao final dessa etapa, sera possivel concluir a efetividade do sistema proposto,

bem como identificar possiveis melhorias e ajustes a serem realizados.

1.3 Metodologia

A metodologia para desenvolver um modelo de processamento de linguagem natu-
ral com aprendizado profundo para identificar noticias falsas pode ser dividida em algumas

etapas principais:

o Coleta de dados: O primeiro passo é coletar um conjunto de dados de noticias, que
deve incluir tanto noticias verdadeiras quanto falsas. Esses dados podem ser obtidos
a partir de fontes confiaveis, como sites de noticias estabelecidos e bancos de dados
publicos. No contexto especifico do idioma portugués, um exemplo de corpus que

pode ser utilizado é o Fake.Br disponivel em Monteiro et al. (2018).

o Preparacao dos dados: O conjunto de dados coletados precisa ser pré-processado
para que possa ser usado em um modelo de redes neurais. Isso inclui a limpeza dos
dados, como remocao de pontuagoes e caracteres especiais, e a transformagao dos
dados em um formato apropriado para o modelo, como vetores de palavras. Para

isso foi utilizado técnicas consolidadas na literaturas que PLN, como Word2vec.

o Criacdo do modelo: A proxima etapa é criar um modelo de processamento de lin-
guagem natural com Deep learning. Existem varias arquiteturas de redes neurais
que podem ser utilizadas, como redes neurais convolucionais (Convolutional Neu-
ral Network CNN) que s@o comumente usados em processamento de imagem, mas
também podem ser aplicados a texto. Eles usam filtros convolucionais para extrair
caracteristicas importantes do texto, como palavras-chave e frases, e podem ser efi-
cazes na identificagdo de padrdes em noticias falsas. As RNA recorrentes ( Recurrent
Neural Network - RNN) tém memoria de curto prazo que lhes permite levar em con-
sideracao o contexto anterior ao analisar cada palavra em uma frase ou pardgrafo.
A arquitetura escolhida foi a do tipo LSTM, que sao RNA recorrentes com memoéria

de longo prazo.

e Treinamento do modelo: O modelo criado precisa ser treinado com o conjunto de
dados preparado. Durante o treinamento, o modelo aprende a identificar padroes e

caracteristicas especificas que distinguem as noticias verdadeiras das falsas.
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o Avaliagdo do modelo: Depois de treinado, o modelo precisa ser avaliado para deter-
minar sua precisao na identificacdo de noticias falsas. Isso pode ser feito usando um

conjunto de dados de teste, que nao foi utilizado durante o treinamento.

o Aperfeicoamento do modelo: Com base nos resultados da avaliagdo, o modelo pode

ser aperfeicoado, refinando a arquitetura do modelo e ajustando os hiperparametros.

o Implantagao do modelo: Por fim, o modelo aperfeicoado pode ser implantado para
identificar noticias falsas em tempo real, analisando noticias a medida que sao pu-

blicadas e marcando as noticias falsas para revisao e possivel remogao.

1.4 Organizacao

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 descreve con-
ceitos essenciais para o bom entendimento do trabalho, assim como, as principais referén-
cias bibliograficas; o Capitulo 3 contém a descricao das etapas do modelo computacional
proposto e as caracteristicas do corpus; o Capitulo 4 mostra os resultados alcancados com
os modelos, bem como uma andalise quantitativa e comparativa dos mesmos; e por fim, o

Capitulo 5 detalha a conclusao do trabalho e as consideracoes finais.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Noticias Falsas

Segundo Alves e Maciel (2020), noticias falsas sao informagoes falsas ou distorcidas
que se espalham entre a populacao como se fossem verdadeiras, geralmente por meio de

midias sociais ou aplicativos de mensagens.

O fenomeno das noticias falsas tem se tornado uma preocupacao global devido
ao seu potencial impacto na sociedade. A disseminacgao dessas informagoes falsas ocorre
de maneira rapida e ampla, aproveitando-se da facilidade de compartilhamento propor-
cionada pelas midias sociais e aplicativos de mensagens. Com a viralizacao das noticias
falsas, ¢ comum que muitas pessoas sejam expostas a conteidos distorcidos, sem saber
discernir entre o que é verdadeiro e o que é falso (ALVES; MACIEL, 2020). Esse cenario
gera uma atmosfera de desinformagao que pode afetar negativamente a confianga na midia

e comprometer a qualidade do debate ptublico.

Combater a disseminacao de noticias falsas ¢ um desafio complexo e multidimensi-
onal. Requer esfor¢os conjuntos de diferentes atores sociais, incluindo governos, empresas
de tecnologia, organizacoes da sociedade civil e individuos. Além de investimentos em tec-
nologias avancadas para deteccdo automatica de noticias falsas, é fundamental promover
a educacao e a conscientizacao da populagao sobre os riscos e consequéncias das noticias
falsas. Ao capacitar as pessoas a serem mais criticas em relagdo as informagoes que con-
somem e ao incentivar praticas de checagem de fatos, é possivel fortalecer a resiliéncia
da sociedade diante das noticias falsas e promover uma cultura de informacgao confiavel e

responsavel.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

PLN ¢ o estudo dos principios e métodos que permitem a comunicagao entre hu-
manos e computadores por meio de linguagem natural (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009).
PLN envolve diversas areas do conhecimento, como linguistica, ciéncia da computacao,
IA, matematica e estatistica. PLN tem diversas aplica¢oes praticas, como traducgao au-
tomatica, sumarizagao de textos, andlise de sentimentos, extracdo de informagao, entre
outras (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009).

No amplo universo do PLN , destaca-se a escolha do algoritmo Word2Vec para
esta analise. Dentro do vasto conjunto de técnicas e abordagens disponiveis no PLN, o

Word2Vec foi selecionado devido a sua eficacia e capacidade tinica de representar palavras
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em vetores densos, capturando nuances semanticas e sintaticas.

2.2.1 Word2Vec

O Word2Vec é um algoritmo que emprega RNA (Self-Supervised) com o propédsito
de representar cada palavra por meio de word embeddings, que sao pesos proprios dele.
O que o distingue dos primeiros algoritmos de embeddings é a abordagem com a qual
ele enfrenta o problema. Para o Word2Vec, o contexto é fundamental na definicdo do
significado de uma palavra (EDRONE, 2023). Na Figura 1, é possivel observar como ela
adquire significados distintos, mesmo utilizando a palavra "manga'nas duas primeiras fra-
ses. Na primeira, refere-se & "manga da roupa'(OGUNDEPO, 2021), enquanto na segunda
a "manga fruta'. Nas duas ultimas frases, mesmo com palavras diferentes, os contextos

conferem o mesmo significado.

Sua [pElileE}estda amassada
Essa[yElileElesta doce

Ela estava muitofeelsitzlgitz=Rcom o presente que ganhou.
Ela estava muitojililrdlcom o presente que ganhou.

Figura 1 — Exemplo de homoénimos e sinénimos ilustrando a importancia do contexto
para o Word2Vec.

Essa capacidade do Word2Vec de considerar o contexto ao determinar o significado

das palavras é crucial para a precisao e eficacia das representacgdes geradas.

A ideia fundamental por tras da criacao desses word embeddings reside na capa-
cidade de calcular a probabilidade de uma palavra estar no mesmo contexto de outra. O
Word2Vec, por exemplo, emprega um modelo que aprende a representacao vetorial das

palavras com base em probabilidades condicionais.

Para alcangar esse objetivo, o Word2Vec utiliza duas arquiteturas principais: CBOW
(Continuous Bag of Words) e Skip-gram. No modelo CBOW, o propésito é prever a pa-
lavra alvo com base no contexto ao seu redor, enquanto no Skip-gram, o modelo tenta
antecipar o contexto (ou seja, as palavras circundantes) a partir de uma palavra de entrada
(EDRONE;, 2023).

Essa abordagem possibilita que palavras com contextos semelhantes tenham repre-
sentacoes vetoriais mais préximas no espaco de embedding. Dessa forma, sdo capturadas
relagOes semanticas e sintaticas entre as palavras. Tais representagoes densas e continuas
facilitam operacoes matematicas e analises semanticas, sendo aplicaveis a diversas tarefas

em processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina.
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Existem dois conceitos adicionais importantes para compreender o Word2Vec, que
merecem ser mencionados: a janela de contexto e o vetor one-hot. A janela de contexto
refere-se a um nimero natural que representa quantas palavras antes e depois de uma
palavra central serao utilizadas como contexto para o Word2Vec. No caso do Skip-gram,
esse numero indica quantas palavras serdo previstas, enquanto no CBOW, representa

quantas palavras sao utilizadas para prever uma palavra central.

Output Layer
Softmax Classifier

Hidden Layer
Linear Neurons

Probability that the word at a
——= randomly chosen, nearby
position is “abandon”

109
—— .. “ability”
AN X '
) (

Input Vector

u ”
A ‘1" in the position ... “ablé’
corresponding to the -
word “ants”

ol [ /2‘.-

10,000 . /
positions ) - k)
300 neurons — .. "zone”

10,000
neurons

Figura 2 — Arquitetura do Word2Vec

Fonte: McCormick (2016)

Além disso, no contexto do Word2Vec, todas as palavras do corpus sao represen-
tadas pela identidade do niimero de palavras por meio de vetores one-hot. Cada vetor

one-hot é uma coluna dessa matriz, e cada posi¢do no vetor representa uma palavra tinica
(MCCORMICK, 2016).

Esses conceitos, como a janela de contexto e os vetores one-hot, desempenham
papéis cruciais na definicao do escopo e na operacao eficiente do Word2Vec, permitindo a

captura eficaz de relagdes semanticas e sintaticas entre as palavras no corpus.

A Figura 2 ilustra a arquitetura do Word2Vec, composta por trés camadas, todas
densas. A primeira camada consiste em uma entrada representada por um vetor one-hot.
Em seguida, ha uma camada oculta com n neurénios, resultando em um word embedding
de n dimensodes. Por fim, temos a camada de saida, que é uma camada softmax, gerando

a probabilidade para cada palavra do dicionario.

Essa estrutura de RNA permite a transformacao eficiente de representagoes one-
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hot em word embeddings, onde as relagoes semanticas e sintaticas sao capturadas em um
espaco vetorial de dimensao n. A camada softmaz no final da arquitetura é crucial para
gerar as probabilidades associadas a cada palavra no vocabulario, facilitando a aplicacao

do Word2Vec em tarefas diversas de processamento de linguagem natural.

2.3 Deep Learning

De acordo com informagoes fornecidas pelo site da IBM Brasil (2023), o Deep
Learning é uma subdrea do Aprendizado de Maquina (AM), inserida no contexto mais
amplo da A, com o propésito de fornecer informacoes por meio da analise de diversos tipos
de dados (CHAGAS, 2019). Os sistemas de Deep Learning operam de maneira andloga ao
cérebro humano, envolvendo a troca e processamento de informacoes entre neurénios para
formar uma RNA (IBM Brasil, 2023). Nesse processo, as informagoes sao processadas em
camadas, com a primeira camada destinada a entrada de dados para andlise e a iltima
exibindo os resultados. Entre essas camadas, encontram-se as camadas escondidas, cujo

nimero varia em cada operagao (CHAGAS, 2019).

Ao receber uma informacao de entrada, os algoritmos de Deep Learning conseguem
distinguir detalhes, os quais sao submetidos a neurdénios que realizam anélises por meio de
calculos matematicos (CHAGAS, 2019). Cada detalhe analisado recebe um peso durante
esses calculos, estabelecendo uma relacao com o resultado final esperado. Apés os calculos,
o resultado passa por uma funcao de ativagao, que seleciona neurdnios a serem ativados,
introduzindo nao-linearidade ao processo. Esse ciclo de analises continua até alcancar a

altima camada de resultados.

O funcionamento eficaz do Deep Learning demanda uma quantidade substancial
de dados e alta capacidade computacional de CPU (CHAGAS, 2019). Essa tecnologia
desempenha um papel crucial no desenvolvimento de tecnologias prominentes, como as-
sistentes virtuais, reconhecimento facial, anédlise de sentimentos e traducdo automatica,

entre outras.

E crucial ressaltar que, no Ambito deste projeto, optou-se pela arquitetura LSTM.
Essa selecao especifica foi feita com o intuito de aproveitar a capacidade singular dessas
redes neurais em lidar com dependéncias temporais de longo alcance. Tal caracteristica
torna as LSTMs altamente eficazes em tarefas complexas de PLN, onde a compreensao
de relagdes temporais é essencial. Além disso, é importante destacar que essa aborda-
gem apresenta uma eficiéncia computacional notavel em comparagao com técnicas mais
recentes, representando assim uma escolha estratégica que equilibra desempenho e custo

computacional para atender as demandas do projeto.

A vanguarda do Deep Learning no PLN é um tema atual e relevante, explorando

modelos avancados de aprendizado profundo para abordar desafios complexos, como tra-
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dugdo, resumo, andlise de sentimentos e geragao de texto. Segundo o DSA (2023), os
transformadores representam uma arquitetura de Deep Learning inovadora, focada em
tarefas sequence-to-sequence e capaz de lidar com dependéncias de longo alcance com
facilidade. Baseados integralmente na auto-atencao (Self-Attention), os transformadores
computam representacoes de entrada e saida sem depender de RNNs ou convolugoes. In-
troduzidos em 2017 no artigo "Attention is All You Need,"os transformadores substituiram
as RNNs, oferecendo maior eficiéncia de treinamento devido a capacidade de lidar com
dados sequenciais sem a necessidade de processamento ordenado. Modelos como BERT,

GPT-3, T5 e XLNet sao exemplos notaveis baseados nessa arquitetura.

2.3.1 Redes Neurais LSTM

A LSTM (Long Short Term Memory) é uma RNN. As RNNs sao especialmente
projetadas para lidar com problemas nos quais uma amostra nao é isolada; em outras
palavras, onde o estado ou contexto ¢ de suma importancia. Essa caracteristica se en-
caixa de maneira eficaz em problemas que envolvem tempo, como reconhecimento de fala,

modelagem de linguagem, tradugao e legendagem de imagens (OLAH, 2015).
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Figura 3 — Arquitetura de RNN
A Figura 3 ilustra a arquitetura de uma RNN. Como apresentado, é possivel notar

Lad -

Fonte: Olah (2015)

que a saida de uma unidade (representada pelos neurdnios da RNN) serve como entrada
para outra, proporcionando, assim, a recorréncia (OLAH, 2015). No entanto, apesar de
suas vantagens, as RNNs enfrentam desafios significativos em relacao a memoria de longo
prazo (OLAH, 2015). Para superar essa limitacao, surgem as LSTMs, que sao capazes de

lidar melhor com informagoes de longo prazo em comparagao com as RNNs tradicionais.

A capacidade da LSTM em lidar com o problema mencionado é explicada por
sua arquitetura, conforme ilustrado na Figura 4. Nela, é possivel observar uma diferenca
crucial: a LSTM possui duas entradas. Uma delas é a saida da unidade anterior, como
em uma RNN convencional, enquanto a outra é uma entrada especial que representa o

passado.



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 19

| | |
N\ N )

—»>—® © > —>

Eanb>
A [ag A
[tanh] [0 ]

—> > —>

J RN J

&) ® ©

Figura 4 — Arquitetura de LSTM

Fonte: Olah (2015)

Essa dualidade de entradas permite que a LSTM mantenha e manipule informa-
¢oes ao longo do tempo de uma maneira mais eficaz do que as RNNs tradicionais. A
capacidade de capturar relagoes temporais complexas e reter informagoes relevantes de
longo prazo faz da LSTM uma escolha poderosa em tarefas que envolvem dependéncias

temporais mais extensas, como reconhecimento de padroes em sequéncias temporais.

Além disso, um conceito crucial sdo os gates (portas), representados pelos circulos
rosa na Figura 4. Eles tém a funcdo de adicionar ou remover informagoes na LSTM,
e sao conectados a neurdnios, sendo trés deles com a funcdo sigmoide o e um com a
tangente hiperbodlica tanh. Esses mecanismos de gates permitem que a LSTM controle
o fluxo de informagoes, melhorando sua capacidade de aprendizado e retencao de longo
prazo(OLAH, 2015).

2.4 Trabalhos Correlatos

O trabalho realizado por Guarise e Rezende (2019), descreve o uso de aprendizado
profundo para detectar noticias falsas na internet. O autor explora o uso de um modelo de
aprendizado profundo chamado Hierarchical Attention Networks (HAN), que usa a estru-
tura hierarquica dos textos (palavras - frases - documentos) e um mecanismo de atengao
que dara peso as partes mais importantes do texto por meio da estrutura arquitetural do
deep learning. O modelo também permite a visualizacao dos dados de saida através de
um mapa de calor que destaca as palavras e frases mais relevantes para a classificacao. O
modelo usa modelos pré-treinados para a criacao das palavras vetorizadas, usando o algo-
ritmo Word2Vec. A base de dados aplicada ao modelo proposto foi a Fake.Br, um corpus
contendo noticias da lingua portuguesa do Brasil (SILVA et al., 2020). Essa base de dados
retune 7200 noticias sendo elas falsas ou verdadeiras. O modelo de RNA implementado foi

o HAN, que é baseado em LSTM, e dividiu a base de dados em 80% para treinamento e o
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restante para avaliar o modelo. Os resultados obtidos do modelo foram satisfatérios, com
o valor da accuracy de 95.35%, o que é um 6timo resultado se comparando com o mesmo

modelo utilizado para uma base de dados da lingua inglesa que apresentou 95.4%.

O trabalho de Li et al. (2022) descreve uma rede deep learning semi-supervisionada
que treina tarefas supervisionadas e ndo supervisionadas simultaneamente para detectar
noticias falsas nas redes sociais e comparar os resultados com alguns métodos de aprendi-
zagem supervisionada, tais como: Support Vector Machine, Naive Bayes, Bi-LSTM (Bi-
directional LSTM) e CNN . As base de dados empregadas foram a PolitiFact e o conjunto
de dados GossipCop do repositério FakeNewsNet, o qual contém noticias falsas sobre
atualidades, contexto social e informagoes espago-temporais. O desempenho da metodo-
logia proposta foi melhor quando comparada com os outros métodos de aprendizado de

maquina.

A tese de doutorado “Deteccao automatica de noticias falsas em portu-
gués” (SANTOS, 2022) apresentou o corpus na lingua portugués do Brasil, denominado
Fake.Br. Na metodologia proposta, destacou trés abordagens textuais para analise de uma
noticia: abordagens baseadas em atributos linguisticos; abordagens baseadas em contetido
e abordagens baseadas na estrutura do texto. Para a validacao e classificagao das noticias,
aplicou diferentes técnicas de AM sob cada uma das abordagens: avores de decisao, Naive
Bayes, Randon Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM) e
redes neurais profundas, com as arquiteturas Long Short-Term Memory (LSTM) e Bidi-

rectional Encoder Representations from Transformers (BERT).
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo sera descrito as etapas do modelo computacional proposto para a
detecgao de noticias falsas, bem como, o detalhamento do corpus e sua subdivisdo para

testar as arquiteturas de deep learning implementadas no modelo.

@ﬂﬂo%

CORPUS DEEP LEARNING RESULTADOS
E ANALISE

Figura 5 — Etapas do modelo computacional proposto.

3.1 Descricao do Corpus

A coleta de dados ou a escolha da base de dados é o primeiro passo para a aplicagao
de uma RNA . As RNAs usam uma quantidade massiva de dados para aprender o padrao
através da inducao, logo a qualidade e quantidade dos dados usados no treinamento
influenciam diretamente no desempenho do modelo. As RNAs nao sao capazes de gerar
um conhecimento novo, entao tudo o que ela prever ou classificar é derivado dos dados de

entrada.

Para o presente trabalho, o conjunto de dados deve incluir tanto noticias verdadei-
ras quanto falsas, além do corpus ser do idioma portugués do Brasil. Esses dados podem
ser obtidos a partir de fontes confiaveis, como sites de noticias estabelecidos e bancos de
dados publicos. O corpus utilizado foi o Corpus Fake.Br, que esta disponivel em Monteiro
et al. (2018). A Figura 6 mostra que o corpus ja estd balanceado, tendo um total de 7200
noticias classificadas. Dentre estas, 3600 sao noticias falsas, as quais serao rotuladas por
0, e 3600 sao noticias verdadeiras, rotuladas por 1. O fato do corpus ja esta balanceado

evita alguns problemas e facilita a manipulacao.

As noticias falsas foram buscadas manualmente na web sob noticias publicadas em
um intervalo de tempo de 2 anos, de janeiro de 2016 a janeiro de 2018, e identificadas
em quatro sites: Didrio do Brasil, A Folha do Brasil, The Jornal Brasil e Top Five TV.

Na sequéncia, as noticias verdadeiras foram coletadas de forma semi-automatica, pois
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Figura 6 — Distribuigdo de noticia verdadeiras e falsas

utilizou-se um web crawler para coletar as noticias de algumas das principais agéncias de

noticias do Brasil (G1 , Folha de Sao Paulo e Estadao) (SANTOS, 2022).

3.2 Pré-Processamento da Base de Dados

Quando as RNAs sao utilizados com dados textuais, os dados de entrada para a
rede precisao ser pre-processados. Neste momento as técnicas de PLN sao empregadas
sob os dados textuais realizando a limpeza de dados desnecessarios e a transformagao de

palavras em niimeros por algoritmos como o word embedding.

A limpeza dos dados representa a retirada de pontuacoes, nimeros, acentos, sim-
bolos diversos e palavras comuns, tais como artigos e preposi¢oes da lingua portuguesa.
Além disso, converteu palavras maitsculas em mintsculas, aplicou lematizacao e tokeni-
zacao. Ao final destes processo, cada noticia é transformada em uma lista de palavras,

denominadas tokens.

Cada token precisa ser representado por um niimero para servir de dado de entrada
para a RNA. Existem varios tipo de representacao possiveis, neste estudo a utilizada foi

o algoritmo Word2Vec.

Como o objetivo do modelo é classificar noticias falsas, logo os dados de entrada
sao noticias, e cada noticia foi transformada numa lista de tokens. Com o auxilio de um
dicionario de tokens, codifica-se as listas de tokens e as transforma em uma lista de word

embedding.
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O trabalho foi inteiramente desenvolvido na IDE Notebook Python, e as principais
bibliotecas utilizadas para o Processamento de Linguagem Natural foram o pandas, numpy

e spacy. Para a criacao das listas word embedding a biblioteca escolhida foi gensim.

3.3 Modelo computacional

Existem varias arquiteturas de RNAs que podem ser utilizadas para problemas
direcionados ao processamento de linguagem natural. Este trabalho explorou as RNAs
dos tipos LSTMs, as quais foram implementadas na linguagem de programacao Python

pela biblioteca Tensorflow.

3.3.1 Separacdo dos Dados

A base de dados foi dividida nas trés partes treino, validagdo e teste, e em va-
rias percentagens, com mostra a Tabela 1. Essa separacao foi feita através da funcao
train_test split da biblioteca sklearn, utilizando como parametros os valores citados da
Tabela 1.

Divisao do Dataset(%)
Treino 50 55 60 65 70 75 80 85
Validagao 25 225 20 175 15 125 10 7.5
Teste 25 225 20 175 15 125 10 7.5

Tabela 1 — Subdivisao da base de dados para treino, teste e validagdo do modelo proposto.

3.3.2 Arquiteturas das RNA

Foi utilizado trés RNAs baseado na arquitetura da LSTM, que sao a propria LSTM,
Stacked LSTM e Bi-LSTM. A Figura 7 mostra, respectivamente, as arquiteturas dos

modelos.

A primeira arquitetura da Figura 7 representa a RNA LSTM padrao. Ela é com-
posta por quatro camadas. A primeira camada, ou a camada de entrada é um vetor de
992 posicao, onde cada posi¢ao ¢ um numero que representa a palavra da noticia. Esses
numeros sao interpretados como chaves e que serao utilizados como referencia no dicio-
nario do Word2Vec, pois cada token é traduzido por um vetor de 100 posi¢dao. Assim, a
salda da segunda camada é uma matriz de dimensao 992x100. As duas préximas camadas,
denominadas de densas, sao constituidas de 128 neuronicos, o qual resultou num vetor
de 128 posicoes que sera a entrada da ultima camada. A funcao de ativacao da iltima
camada ¢ a softmaz, que com apenas dois neurdnios, resultard em dois valores possiveis:

0, para noticia verdadeira, ou 1 para noticia falsa.
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embedding_3_input | input: | [(None, 992)] ‘ embedding 4_input ‘ input: ‘ [(None, 992)] ‘
InputLayer output: | [(None, 992)] l InputLayer l output: l [(None, 992)] l
l bedding 4 | input: | (None, 992)
embedding_3 | input: (None, 992) | Embedding | output: | (None, 992, 100) |
Embedding | output: | (None, 992, 100)
i [ bidirectional(stm_6) | input: | (None, 992, 100) |
Tstm 4 input: | (None, 992, 100) | Bidirectional(LSTM) \ output: \ (None, 992, 256) |

LSTM | tanh | output: | (None, 992, 128)
l [dropout_4 | input: | (None, 992, 256) |
| Dropout l output: l (None, 992, 256) |

embedding_9_input | input: | [(None, 992)] dropout_2 | input: | (None, 992, 128)
InputLayer output: | [(None, 992)] Dropout | output: | (None, 992, 128)
\ bidirectional 1(Istm_7) ] input: | (None, 992, 256) \
l l | Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 992, 128) |
embedding 9 | input: (None, 992) Istm_5 input: | (None, 992, 128)
Embedding | output: | (None, 992, 100) LSTM | tanh | output: (None, 64) | dropout 5 ‘ input: ‘ (None, 992, 128) |
l i | Dropout ‘ output: ‘ (None, 992, 128) |
Istm_18 input: | (None, 992, 100) dropout_3 | input: | (None, 64)
LSTM ‘ tanh | output: (None, 128) Dropout | output: | (None, 64) ‘ bidirectional 2(Istm_8) ‘ input: | (None, 992, 128) ‘
l l \ Bidirectional(LSTM) ] output: | (None, 64) \
dense 9 input: | (None, 128) dense 3 input: | (None, 64) ‘ dense 4 l input: | (None, 64) ‘
Dense l softmax | output: (None, 2) Dense l softmax | output: | (None, 2) ‘ Dense ‘ softmax ‘ output: | (None, 2) ‘

Figura 7 — Arquitetura das RNAs.

Ja a segunda arquitetura da Figura 7, representa a RNA Stacked LSTM. As pri-
meiras camadas da RNA LSTM e a ultima sao iguais para as outras duas arquiteturas,
mudando apenas a quantidade de camadas escondidas. Na RNA Stacked LSTM tem o
total de quatro camadas escondidas, que sao duas LSTM e duas Dropout intercaladas
entre si. A Dropout, quando adicionada, ela gera uma probabilidade p de cortar a conexao
de um neurdnio para os neurénios das LSTMs, com o intuito de partir de uma RNA densa
para uma RNA diluide (GYLBERTH, 2019). Essa técnica ajuda a controlar overfitting.
Neste modelo foi usado p = 0.2 para os dois Dropout, uma LSTM com 128 neur6nios e a

outra com 64 neurdnios.

A terceira arquitetura da Figura 7 Bi-LSTM a , que é formada por cinco camadas
escondidas, sendo trés LSTM bidirecional e duas Dropout com p = 0.5. A principal
diferenga entre as duas arquiteturas anteriores é que a camada Bi-LSTM é composta por
duas LSTMs, sendo que uma vai do passado para o futuro e a outra vai do futuro para
o passado, o que faz essa RNA extrair caracteristicas mais complexas. As RNAs LSTM

bidirecional possuem 256, 128 e 64 neuronios.

Um pardmetro importante no treinamento de uma RNA é o nimero de épocas
de um modelo. Um nimero baixo de épocas pode causar o problema conhecido como
underfitting, que significa que os pesos nao se adaptaram o suficiente ao conjunto de
dados. J& com um ntmero alto de épocas pode gerar outro problema que é o overfitting,
que significa que os pesos se especializaram no conjunto de treino, tirando o poder de
generalizagdo do modelo. Isto faz que o modelo seja especialista no conjunto de dados
treinados, mas ao inserir novos dados o modelo nao ira ter um bom resultado. Desta

forma, o objetivo é encontrar o nimero de épocas entre os dois problemas.
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A escolha do melhor valor para época é uma tarefa empirica, e para minimizar
esse problema, este projeto tem uma funcao de callbacks. Na etapa de treinamento do
modelo sao passados dois conjuntos de dados como entrada, um chamado treino e outro
chamado validagao. A funcao callback pegara os pesos resultados de cada época e validara
no conjunto de validagao, obtendo assim algumas estatisticas importantes como o a fungao
loss. Com essas estatisticas, ele irda fazer uma timeline de todas as épocas aponto que no
momento em que as épocas pararem de melhorar e a fungdo loss parar de diminuir, o
treino é interrompido e é devolvido os melhores pesos obtidos nas épocas passadas. A

funcao callbacks foi implementada com a fun¢ao EarlyStopping da bibloteca Tensorflow.

Foram treinados para as trés arquiteturas propostas oito subdivisdes diferentes
da base de dados, com porcentagem variando de 50% a 85%, com um intervalo de 5%
dados para treinamento, conforme mostra a Tabela 1. Essa abordagem foi escolhida por

tentativa e erro. Cada modelo levou quatro horas em média para concluir o treinamento.
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4 Resultados

O procedimento para avaliar o desempenho dos modelos de RNAs na classificacao
de noticias falsas deriva da aplicacdo do conjunto de testes da base de dados aos modelos
computacionais treinados e validados. Os resultados gerados pelo conjunto de teste sao
exibidos na matriz de confusao, uma ferramenta valiosa para analisar o desempenho de

modelos de classificagdo. A representacdo genérica dessa matriz é ilustrada na Figura 8.
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g classe 1 Falso 0 (F0) Verdadeiro 1 (V1)

Figura 8 — Exemplo de matriz de confusao.

Essas matrizes sao empregadas para derivar métricas de avaliagdo que proporcio-
nam um entendimento mais aprofundado das areas em que os modelos se destacam e de
suas limitacoes. A Figura 9 apresenta todas as matrizes de confusao em relacao a bases
de dados de teste.
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Figura 9 — Matrizes de confusao de todos os modelos aplicados ao conjunto de dados de
teste.

A métrica mais abrangente para problemas discretos e frequentemente a mais
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intuitiva é a accuracy, que representa a porcentagem de acertos de um modelo. O célculo
da accuracy pelas varidveis apresentadas na matriz de confusao da Figura 8, sdo exibidos
pela férmula descrita na Equacao 4.1. Em outras palavras, trata-se da probabilidade de

um modelo classificar corretamente as amostras.

class (Vn)

n=0

neo (Vo + Fr)

accuracy =

(4.1)

A Equacao 4.1 representa a soma de todas as amostras classificadas corretamente,
dividida pelo universo total de amostras. A Tabela 2 exibe a accuracy de cada um
dos modelos desenvolvidos, com o melhor resultado sendo o Stacked LSTM da subdi-
visao "80,10,10", atingindo 96.80%, e o pior resultado sendo a Bi-LSTM da subdivisao
'85,7.5,7.5", com 87.03%. A média geral foi de 94.44%. A LSTM teve uma média de
95.02%, variando de 93.42% a 95.86%, com uma diferenca de A = 2.44%. A Stacked
LSTM teve uma média de 95.24%, variando de 94.07% a 96.80%, com uma diferenca de
A = 2.73%. Por fim, a Bi-LSTM teve uma média de 93.07%, variando de 87.03% até
94.86%, com uma diferenca de A = 7.83%.

Accuracy
% | LSTM | Stacked LSTM | Bi-LSTM |
50,25,25 95.44 94.83 94.49
55,22.5,22.5 | 95.86 96.11 94.01
60,20,20 95.06 95.20 94.86
65,17.5,17.5 | 94.99 94.60 93.01
70,15,15 93.42 94.07 93.24
75,12.5,12.5 | 95.55 95.11 93.33
80,10,10 95.41 96.80 94.58
85,7.5,75 | 94.44 95.18 87.03

Tabela 2 — Tabela de Resultados: Accuracy.

A accuracy é uma métrica 1til, mas oferece apenas uma visao parcial dos resulta-
dos, o que nao garante necessariamente que o modelo é eficaz, especialmente em casos de
desbalanceamento do conjunto de dados. Por isso, outras métricas, como precision, sao
complementares. Alguns autores a chamam de Valor Preditivo Positivo (VPP) ou Valor
Preditivo Negativo (VPN) em problemas de classifica¢ao bindria, isto é, é a precision para
a classe 1 e a precision para classe 0. O significado dessa métrica significa que se classificou
uma amostra como Class, qual é a probabilidade da classificacao esta correta. Usando a

matriz a Figura 8, a Equacao 4.2 mostra as variaveis envolvidas no célculo desta métrica.

V;:la,ss
recision = ———————— 4.2
P ‘/class + Fclass ( )
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A Tabela 3 mostra a precision de cada um dos modelos, tendo como melhor re-
sultado a RNA Stacked LSTM na subdivisao "80,10,10"para Classe 1 com 99.09%, e o
pior foi a rede Bi-LSTM na subdivisao "85,7.5,7.5"para Classe 1 com 81.27%. O melhor
e o pior para Classe 0 foi LSTM da subdivisao "80,10,10"com 97.48% e a Bi-LSTM da
subdivisao "80,10,10"com 89.96%. A média geral é de 94.55%, mas para a Classe 0 é de
94.41% e para a Classe 1 é de 94.70%.

O modelo com as redes LSTM obteve para a classe 0 uma média de 94.42% que
variou de 92.59% até 97.48%, com um A = 4.89%, e para a Classe 1 uma média de 95.75%
que variou de 92.96% até 98.22%, resultando um A = 5.26%. O modelo da RNA Stacked
LSTM obteve para a classe 0 uma média de 94.24% que variou de 92.39% até 96.98%
com um A = 4.59% e para a Classe 1 uma média de 95.29% que variou de 92.47% até
99.09% com um A = 6.62%. Por fim, o modelo com as redes Bi-LSTM obteve da classe
0 uma média de 94.58% que variou de 89.92% até 96.83%, com um A = 6.91% e para a
Classe 1 uma média de 91.91% que variou de 81.27% até 97.34% com um A = 16.07%.

Precision
LSTM Stacked LSTM Bi-LSTM

% Classe 0 Classe 1 | Classe 0 Classe 1 | Classe 0 Classe 1
50,25,25 94.64 96.28 92.68 97.20 96.83 92.40
55,22.5,22.5 | 93.64 98.22 94.09 98.23 95.56 92.63
60,20,20 94.57 95.65 92.92 98.11 94.90 94.82
65,17.5,17.5 | 93.53 96.56 96.98 92.47 94.12 91.98
70,15,15 93.95 92.96 92.39 95.75 95.53 91.33
75,12.5,12.5 | 94.93 96.19 94.89 95.33 89.92 97.34
80,10,10 97.48 93.39 94.86 99.09 95.62 93.52
85,7.5,7.5 92.59 96.71 95.09 95.29 94.19 81.27

Tabela 3 — Tabela de Resultados: Precision.

Como mostrado, cada modelo apresenta dois valores da precision, referentes ao
percentual de acertos para cada classe classificada. Isso implica que a precision de uma
classe pode ser substancialmente diferente da precision da outra classe, uma particulari-

dade que nao é perceptivel com a métrica accuracy.

A Tabela 4 foi construida com base na Equacao 4.3, exibindo o valor de A da
métrica precision para cada modelo. Um Aprecision maior indica que o modelo tem uma
tendéncia a acertar a classificacdo de uma subdivisao dos conjuntos de dados especifica,
enquanto valores menores indicam maior similaridade de acertos entre todas subdivisoes
do conjunto de dados testados. Embora o ideal seja uma precision de 100%, resultando em
Aprecision = 0, essa perfeicdo nem sempre é alcangavel. A escolha entre um Aprecision
alto ou baixo dependerd muito do problema em questao. Em alguns casos, ter um alto

grau de certeza para uma classe pode ser mais crucial do que em outros.
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Aprecision = |(Class0); ; — (Classl); ;| (4.3)

A Tabela 4 mostra, que a Bi-LSTM na subdivisao "60,20,20"teve a menor diferenca
entre os modelos (0.08%) e a Bi-LSTM na subdivisao '85,7.5,7.5"teve a maior diferenca
A = 12.84% e uma média geral de 3.48%. As redes LSTM teve uma média de 2.60% e
variou de 0.99% até 4.58% com um A = 3.59%, a Stacked LSTM teve uma média de
4.53% e variou de 0.20% até 5.19% com um A = 4.99% e a Bi-LSTM teve uma média
2.60%.

Modulo da Diferenga da Precision

% | LSTM | Stacked LSTM | Bi-LSTM |
50,25,25 1.64 4.52 4.43
55,22.5,22.5 | 4.58 4.14 2.93
60,20,20 1.08 5.19 0.08
65,17.5,17.5 | 3.03 4.51 2.14
70,15,15 0.99 3.36 4.20
75,12.5,12.5 | 1.26 0.44 7.42
80,10,10 4.09 4.23 2.10
85,7.5,7.5 4.12 0.20 12.92

Tabela 4 — Tabela de Resultados: Modulo da diferenga da Classes 0 e 1 de Precision.

O recall é outra métrica muito usada, que alguns autores, para problemas de
classificacao binaria, chamam o recall para a classe positiva de sensibilidade e para a classe
negativa de especificidade. Recall é a classe prevista corretamente dividida pelo total da
classe. Em outras palavras, dada uma amostra de uma Class,, qual é a probabilidade da

classificacdo do modelo ser Class,.

‘/class

recall =
class

(4.4)

A Tabela 5 mostra o recall de cada um dos modelos, tendo como melhor resultado
a Stacked LSTM na subdivisao "80,10,10"para Classe 0 com 99.19%, e o pior no geral
foi Bi-LSTM na subdivisao "85,7.5,7.5"para Classe 0 com 80.21%. O melhor e o pior
para Classe 1 foi a rede LSTM de na subdivisao "80,10,10"com 97.41% e a Bi-LSTM na
subdivisao "75,12.5,12.5"com 89.16%. A média geral é de 94.44%, para a Classe 0 é de
94.65% e para a Classe 1 é de 94.24%.

Em relacao a métrica recall, s6 as redes LSTM obteve para a classe 0 uma média
de 95.83% que variou de 92.32% até 98.24% com um A = 5.92% , e para a classe 1 uma
média de 94.19% que variou de 91.44% até 97.41% com um A = 5.97%. A rede Stacked
LSTM obteve para a classe 0 uma média de 96.49% que variou de 92.04% até 99.19% com
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Recall
LSTM Stacked LSTM Bi-LSTM

% Classe 0 Classe 1 | Classe 0 Classe 1 | Classe 0 Classe 1
50,25,25 96.33 94.57 97.33 92.35 91.98 97.01
55,22.5,22.5 | 98.24 93.58 98.24 94.07 92.07 95.88
60,20,20 96.18 93.82 98.42 91.62 95.39 94.26
65,17.5,17.5 | 96.66 93.35 92.04 97.15 91.72 94.30
70,15,15 92.32 94.45 95.59 92.67 90.21 96.06
75,12.5,12.5 96.21 94.91 95.31 94.91 97.54 89.16
80,10,10 93.55 97.41 99.19 94.25 93.82 95.40
85,7.5,7.5 97.17 91.44 95.76 94.55 80.21 94.55

Tabela 5 — Tabela de Resultados: Recall.

um A = 7.15%, e para a classe 1 uma média de 93.95% que variou de 91.62% até 97.15%
com um A = 5.53%. Por fim, a Bi-LSTM obteve da classe 0 uma média de 94.62% que
variou de 80.21% até 97.54% com um A = 17.33% e para a classe 1 uma média de 94.58%
que variou de 88.16% até 97.01% com um A = 7.85%.

A Tabela 6 é o modulo da diferenga da recall e mostra, que a Stacked LSTM na
subdivisao "75,12.5,12.5"obteve a menor diferanca entre modelos de 0.40% e Bi-LSTM
na subdivisao '85,7.5,7.5"obteve a maior diferenca com 14.10% e uma média geral de
4.10%. As redes LSTM teve uma média de 3.14% e variou de 1.30% até 5.73% com um
A = 4.43%, a rede Stacked LSTM teve uma média de 3.80% e variou de 0.40% até 5.19%
com um A = 6.40% e a Bi-LSTM teve uma média 5.34% e variou de 1.13% até 14.34%
um A = 13.21%.

Moédulo da Diferenga do Recall

% | LSTM | Stacked LSTM | Bi-LSTM |
50,25,25 1.76 4.98 5.03
55,22.5,22.5 | 4.66 4.17 3.81
60,20,20 2.36 6.80 1.13
65,17.5,17.5 | 3.31 5.11 2.58
70,15,15 2.13 2.92 5.85
75,12.5,12.5 | 1.30 0.40 8.38
80,10,10 3.86 4.94 1.58
85,7.5,7.5 5.73 1.21 14.34

Tabela 6 — Tabela de Resultados: Médulo da diferenca da Classes 0 e 1 do Recall.

O F1-Score é outra métrica, definida pela média harmonica da precision da Class,
e do recall Class,. Ela é particularmente util quando a base de dados esta desbalanceada.

Sua férmula esta descrita na Equacao 4.5.
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Fuscore — 2 x precision(class) x recall(class)

4.
precision(class) + recall(class) (45)

A Tabela 7 mostra o F1-Score de cada um dos modelos, tendo como melhor re-
sultado a rede Stacked LSTM na subdivisao "80,10,10"para classe 0 com 96.98%, e o pior
a rede Bi-LSTM na subdivisao "85,7.5,7.5"para classe 0 com 86.64%. O melhor e o pior
para classe 1 foi Stacked LSTM na subdivisao "80,10,10"com 96.61% e a Bi-LSTM na
subdivisao "85,7.5,7.5"com 87.41%. A média geral é de 94.44%. O melhor e o pior para
classe 0 é de 94.47% e para a Classe 1 é de 94.41%.

As redes LSTM teve para a classe 0 uma média de 95.10% que variou de 93.13%
até 95.88%, com um A = 2.75% e para a classe 1 uma média de 94.94% que variou de
93.70% até 95.85% com um A = 2.15%. A rede Stacked LSTM obteve para a classe 0
uma média de 95.32% que variou de 93.96% até 96.98% com um A = 3.02% e para a
classe 1 uma média de 95.14% que variou de 94.18% até 96.61% com um de A = 2.43%.
Por fim a Bi-LSTM obteve para a classe 0 uma média de 92.99% que variou de 86.64%
até 95.14% com um A = 8.50% e para a classe 1 uma média de 93.14% que variou de
87.41% até 94.65% com um A = 7.24%.

F1-Score
LSTM Stacked LSTM Bi-LSTM

% Classe 0 Classe 1 | Classe 0 Classe 1 | Classe 0 Classe 1
50,25,25 95.47 95.41 94.95 94.71 94.35 94.65
55,22.5,22.5 | 95.88 95.85 96.12 96.10 93.78 94.23
60,20,20 95.37 94.73 95.59 94.75 95.14 94.54
65,17.5,17.5 | 95.07 94.93 94.44 94.75 92.90 93.12
70,15,15 93.13 93.70 93.96 94.18 92.79 93.64
75,12.5,12.5 | 95.57 95.55 95.10 95.12 93.58 93.07
80,10,10 95.47 95.36 96.98 96.61 94.71 94.45
85,7.5,7.5 94.83 94.00 95.42 94.92 86.64 87.41

Tabela 7 — Tabela de Resultados: FI-Score.

Como mostrado, o F1-Score é uma métrica especifica para uma classe. Existem
outras métricas derivadas do FI1-Score que proporcionam uma visdo mais geral de cada
modelo. O Average F1-Score é a média aritmética dos F1-Scores de cada classe, e o seu

calculo estd descrito na Equagao 4.6.

$Class iy score(n)

AverageFscore =
class

(4.6)

A Tabela 8 mostra que o melhor resultado foi obtido pela rede Stacked LSTM
na subdvisao "80,10,10"com 96.80% e o pior resultado pela rede Bi-LSTM na subdvisao
'85,7.5,7.5"com 87.03% e a média geral de 94,44%. As redes LSTM teve uma média de
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Average F1-Score

% | LSTM | Stacked LSTM | Bi-LSTM |
50,25,25 95.44 94.83 94.50
55,22.5,22.5 | 95.86 96.11 94.00
60,20,20 95.05 95.17 94.84
65,17.5,17.5 | 95.00 94.60 93.01
70,15,15 93.41 94.07 93.21
75,12.5,12.5 | 95.56 95.11 93.32
80,10,10 95.42 96.80 94.58
85,7.5,75 | 94.41 95.17 87.03

Tabela 8 — Tabela de Resultados: Average F'1-Score.

95.02% e variou de 93.42% até 95.86% com um A = 2.44%, a Stacked LSTM teve uma
média de 95.24% e variou de 94.07% até 96.80% com um A = 2.73%. Por fim, a rede
Bi-LSTM teve uma média de 93,07% variou de 87.03% até 94.86 com um A = 7.83%. A
average F'1-Score e a accuracy apresentam os mesmos valores devido ao balanceamento

da base de dados.

4.0.1 Comparacdes com Outros Trabalhos

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos pelos modelos propostos por Monteiro
et al. (2018) e Guarise e Rezende (2019), comparativamente a Stacked LSTM 80,10,10 de-
senvolvida neste trabalho. Todos os modelos foram avaliados utilizando o mesmo conjunto
de dados do Fake.br (MONTEIRO et al., 2018). Em relagao aos trabalhos anteriormente
citados, destaca-se que o modelo desenvolvido neste trabalho demonstrou um desempenho
superior em todas as métricas avaliadas. Essa melhoria significativa reforca a eficicia da
abordagem baseada em Stacked LSTM 80,10,10 para a deteccdo de informagdes falsas,
consolidando sua posicao como uma contribuicao relevante no campo de estudos sobre

detecgao de noticias falsas.

Tabela 9 — Comparagao dos resultados encontrados com em Monteiro et al. (2018) e Gua-
rise e Rezende (2019)

Precision Recall Accuracy
Classe 0 Classe 1 | Classe 0 Classe 1
Monteiro et al. (2018) 0.89 0.89 0.89 0.89 0.89
Guarise e Rezende (2019) 0.97 0.94 0.94 0.97 0.95
Stacked LSTM 80,10,10 0.95 0.99 0.99 0.94 0.97
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5 Conclusao

O objetivo deste trabalho foi construir modelos computacionais para a classificacao
de noticias falsas para o portugués do Brasil, utilizando técnicas de PLN aliadas as RNAs
deep learning. Esses modelos foram processados no corpus Fake.Br (MONTEIRO et al.,
2018) e construidos sob os algoritmos Word2Vec, juntamente com as arquiteturas das
RNAs LSTM , Stacked LSTM e Bi-LSTM.

Ao avaliar o desempenho dos modelos das RNAs na classificacao, obteve uma visao
abrangente de seus comportamentos em diferentes configura¢des dos conjuntos de dados
de teste, os quais foram analisados pelas métricas accuracy, precision, recall e F1-Score.
Os resultados indicam que, em termos de accuracy, o modelo Stacked LSTM na divisao
de 80% para treino, 10% para validacao e 10% para teste obteve o melhor desempenho,
atingindo 96.80%. No entanto, é crucial considerar outras métricas além da accuracy para

obter percepc¢oes mais detalhadas sobre o comportamento dos modelos.

Analisando a precision, recall e F1-Score, percebe-se que diferentes modelos apre-
sentam diferentes pontos fortes e fracos ao relacionar e comparar as classes 0 e 1. A rede
Bi-LSTM, em média, demonstrou uma diferenca nos desempenhos entre as classes, como
por exemplo, a precision obteve um valor menor para a classe 1 em comparagdo com a
classe 0. Esse desequilibrio destaca a importancia de considerar métricas complementares

para avaliar a eficacia dos modelos propostos.

Outro modelo que chamou a atencao por sua consisténcia foi a rede Bi-LSTM
no conjunto de dados subdividido em 60% para treino, 20% para validacao e 20%. Este
modelo obteve uma accuracy de 95.08%, além de que sua precision, para ambas as classes,

apresentaram uma variagao de 0.08%.

Além disso, ao avaliar a média geral das métricas, observa-se que todos os mode-
los tiveram um desempenho bastante sélido, com médias superiores a 90% em todas as
métricas analisadas. No entanto, é essencial adaptar o modelo e suas configuragoes com

base nas necessidades e nas caracteristicas especificas do problema em questao.

O trabalho realizado na deteccao de noticias falsas em portugués do Brasil é fun-
damental para fortalecer a capacidade de combate a desinformacao. Os modelos de clas-
sificagdo desenvolvidos neste trabalho oferecem uma contribuicao direta a promocao da
informagao precisa e confidvel para a sociedade. Governos, organizacoes e instituicoes
de ensino podem aproveitar os modelos aqui sugeridos e implementar sistemas compu-
tacionais para deteccao de noticias falsas em plataformas online e em redes sociais. Isto
facilitaria a tomada de decisoes, especialmente em momentos criticos, prevenindo a pro-

pagacao de informagoes falsas, as quais prejudicariam a estabilidade social. Este esforco
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conjunto representa um passo significativo na construgdo de um ambiente de informagao

mais seguro e confidavel para a sociedade brasileira.

As técnicas e percepgoes desenvolvidos nao se limitam apenas a detecgao de no-
ticias falsas, mas podem ser aplicados em outras areas que envolvam processamento de
linguagem natural e classificagdo de texto, ampliando assim o impacto potencial do traba-
lho para além do dominio especifico abordado. Como por exemplo, analise de sentimentos,
classificagdo automatica de texto, pesquisa e recomendagao de Contetdo, extracao e re-

conhecimento de entidades.

Este trabalho enfrenta algumas limita¢des importantes que merecem consideracao.
Em primeiro lugar, a base de dados utilizada é relativamente pequena, o que pode impactar
a generalizagao dos modelos para um ambiente real. E crucial reconhecer que a diversidade
e a complexidade das noticias falsas podem nao estar completamente representadas em
uma base de dados limitada, o que pode afetar a eficicia do modelo em situagoes do

mundo real.

Outra limitagao significativa esta relacionada ao tempo e aos recursos computaci-
onais. O desenvolvimento e treinamento de modelos de deteccao de noticias falsas exigem
consideraveis recursos computacionais, e uma base de dados maior pode aumentar ainda
mais essas demandas. Isso nao apenas impacta a viabilidade pratica da implementacao
em larga escala, mas também destaca a necessidade de investimentos adicionais em infra-

estrutura computacional para lidar com conjuntos de dados mais extensos.

Para trabalhos futuros, pretende-se investigar estratégias de pré-treinamento para
o contexto linguistico brasileiro, a fim de otimizar o desempenho do modelo em relacao as
caracteristicas tinicas da lingua portuguesa. Além disso, propdem-se buscar novas arquite-
turas de RNA, especialmente as baseadas em transformers, como o BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) ou GPT (Generative Pre-trained Transfor-
mer), devido a capacidade destas em capturar relagbes seménticas mais complexas e em

contextos mais amplos.

Essa abordagem visa nao apenas melhorar a eficicia na detecgdo de noticias fal-
sas, mas também contribuir para o avango continuo da pesquisa em processamento de
linguagem natural e na mitigacao dos desafios associados a desinformacao. Estou entusi-
asmado com a oportunidade de explorar essas novas perspectivas e aprimorar ainda mais

a capacidade de combater a disseminacao de informacoes falsas na sociedade.
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