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Resumo

A rapida expansao da internet e das redes sociais tem favorecido a disseminagao das cha-
madas “Fake News” (noticias falsas). A dimensao alcangada por esse fenémeno evidencia
uma lacuna no combate a desinformacao. Este trabalho tem como objetivo empregar mo-
delos de classificagdo baseados na arquitetura Transformer para a detecgdo de noticias
falsas em textos escritos em lingua portuguesa. Foram desenvolvidos trés modelos distin-
tos: (1) Encoder-Only, (2) Decoder-Only e (3) Encoder-Decoder, todos treinados sobre um
conjunto de dados obtido pela unido de dois corpora. Além disso, foram implementados
classificadores tradicionais, cujos resultados de validagao cruzada serviram de comparacao
com os modelos propostos. Os trés modelos Transformers apresentaram desempenho su-
perior ao apresentado pelos demais modelos. Em um comparativo realizado apenas entre
os modelos baseados em Transformers, todos apresentaram desempenho semelhante. O
modelo Encoder-Only destacou-se por alcangar valores de acuracia e precisao superiores
a 95,8%, exigindo um tempo de treinamento significativamente menor. Conclui-se que
a aplicagdo da arquitetura Transformer caracteriza uma escolha eficaz de rede neural
para a tarefa de classificacdo de noticias falsas em portugués e pode contribuir para o

desenvolvimento de ferramentas voltadas ao enfrentamento da desinformacao.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Redes Transformers, Aprendi-

zado de Maquina, Fake News, Inteligéncia Artificial
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1 Introducao

O processamento de linguagem natural (PLN ou Natural Language Processing -
NLP em inglés ) é uma subdrea da inteligéncia artificial que nasce com o desafio de
promover a interagao entre humanos e computadores por meio da prépria linguagem, na-
turalmente utilizada por nos, seres humanos (GUPTA, 2014). As técnicas de PLN sdo
empregadas com diversas finalidades, como tradugao automatica (KHAN; ABID; ABID,
2020), andlise de sentimentos (HASAN; MALIHA; ARIFUZZAMAN, 2019) e outras tare-
fas voltadas para a geracao e interpretacao de linguagem natural (NWAFOR; ONYENWE,
2021).

Técnicas de PLN também sdo amplamente empregadas para deteccao de infor-
magoes falsas ou enganosas - popularmente conhecidas como “fake news” (OSHIKAWA;
QIAN; WANG, 2018). A disseminagdo desse tipo de contetido é uma problematica que
acompanha o crescimento do uso da internet no Brasil, que em 2022 atingiu quase 90%
dos brasileiros, representando um aumento de mais de 20 pontos percentuais em relacao
ao ano de 2016 (IBGE, 2023). Uma das principais caracteristicas da internet esta na faci-
lidade e velocidade da comunicacao, seja através de veiculos informativos ou redes sociais,
o que promove maior acessibilidade a informacao, mas também facilita a propagacao de
conteudos falsos. Ainda, segundo Poynter (2022), mais de 4 a cada 10 brasileiros acreditam
encontrar informacgoes falsas diariamente. Diante desse cenario, é de suma importancia

estudar e desenvolver formas de combater a disseminacao de “fake news” na internet.

Quando utilizadas como ferramentas de combate a propagacao de noticias falsas, as
técnicas de PLN necessitam de classificadores que lhes permitam predizer a veracidade das
informagoes analisadas. Para suprir tal necessidade, é comum o emprego de redes neurais
(SOUZA, 2023) e outros métodos da area do aprendizado de méquina. Proposta em 2017,
a arquitetura de redes neurais denominada Transformer teve grande impacto na escolha
desses classificadores, apresentando resultados que superavam o desempenho de demais
redes em aplicagoes de diversas técnicas de PLN, além de possibilitar o desenvolvimento de
modelos como BERT (Bidirectional Encoder Representations for Transformers) e GPT
(Generative Pre-trained Transformer) (GILLIOZ et al., 2020). A arquitetura se apoia
fundamentalmente em mecanismos de atenc¢ao, com o intuito de oferecer maior paralelismo

e reduzir a carga de computagao sequencial (VASWANTI et al.; 2017).

Existem, na literatura, trabalhos que fomentam o tema e fornecem resultados que
reafirmam sua importéancia, como Dev et al. (2024), que apresenta um modelo hibrido de
aprendizado de maquina para desmascarar foke news. Além disso, é possivel encontrar

trabalhos que abordam o uso de técnicas de PLN utilizando redes Transformers como
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classificadores, dos quais é possivel destacar: Gillioz et al. (2020), que compara uma série
de modelos Transformers usados em tarefas de PLN com bases de dados estruturadas; e
Praseed, Rodrigues e Thilagam (2023), que apresenta um grupo de modelos Transformers
utilizado para detectar fake news na lingua Hindi. Ainda, uma fonte de estudo de PLN

direcionada para redes Transformers pode ser encontrada em Tunstall, Werra e Wolf

(2022).

A linguagem de programacao Python foi escolhida para a implementacao da rede
neural, junto do auxilio das bibliotecas: Tensorflow e Keras como interfaces para a modela-
gem e execucao da rede, além de NumPy e Pandas para tratamento e manuseio dos dados.
A escolha de uma arquitetura de redes neurais baseadas em Transformers se deu nao sé
por causa da grande notoriedade e amplo emprego da técnica em tarefas de PLN, mas
também pelo funcionamento peculiar da arquitetura que, junto dos mecanismos de aten-
¢ao, permite uma maior compreensao e interpretagao da relagao entre as palavras do texto
bem como seu contexto (GILLIOZ et al., 2020). Foi considerado o uso de uma maquina
simples, sem muitas exigéncias de hardware (conforme especificagdes técnicas presentes
no Capitulo 3), ainda que, na literatura, existam indicagoes de que Redes Transformers

podem exigir maquinas mais robustas (GILLIOZ et al., 2020).

Quanto a base de dados, inicialmente havia a intencao de usar a Fake.br Corpus,
visto que é uma base completa que ja foi utilizada com intengoes similares (MONTEIRO et
al., 2018). Entretanto, ao decorrer do desenvolvimento desse trabalho, surgiu a necessidade
de incrementar o volume de dados utilizados para treinar as redes, o que culminou no uso

de uma base de dados resultante da unido entre a base previamente mencionada e a
FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022).

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver e treinar trés redes neurais baseadas na
arquitetura Transformer, capazes de classificar noticias como falsas ou verdadeiras a par-
tir de textos em linguagem natural na lingua portuguesa. Em linhas gerais, é possivel

enumerar os objetivos desta monografia da seguinte forma:

1. Escolher, pré-processar e tratar um conjunto de dados que atenda o dominio do

problema abordado;

2. Definir, elaborar e treinar as seguintes redes neurais: (1) Transformer (Encoder-
Decoder), (2) Encoder-Only, (3) Decoder-Only;

3. Testar e documentar o desempenho das redes, com o intuito de compara-las nao sé

entre si, mas também com outros classificadores distintos;
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Noticias Falsas

O termo em inglés “fake news” (ou noticias falsas) surgiu no século XX com o
objetivo de referenciar noticias capciosas produzidas pelos grandes veiculos de comunica-
¢ao em massa (TEIXEIRA, 2019). Entretanto, a partir da populariza¢ao massiva do uso
da internet, esses veiculos comunicativos deixaram de ser os Unicos e principais difusores
desse tipo de noticia, destacando-se o papel de propagacao das redes sociais (DELMAZO;
VALENTE, 2018). Segundo Teixeira (2019), estas noticias permeiam todos os campos da
internet que dizem respeito a estrutura de comunicacao online, configurando um fenémeno
de desinformacao que passou a afetar significativamente o mundo a partir da segunda me-
tade da década de 2010.

Este fendmeno de desinformacao é prejudicial a sociedade como um todo, uma vez
que noticias falsas confrontam as verdadeiras em uma disputa pelo que é aceito como
legitimo aos olhos de quem busca se informar (TEIXEIRA, 2019). Em 2020, no inicio da
pandemia de Covid-19 no Brasil, a quantidade de desinformagao que circulava na internet
- seja sobre eventuais tratamentos, medicamentos e métodos preventivos ou mesmo a proé-

pria doenca - alcangou dimensoes preocupantes, a ponto de ser considerada uma ameaca
a satide publica (FALCAO; SOUZA, 2021).

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area de pesquisa que explora
a compreensao ¢ manipulagao da linguagem natural por meio de computadores, com a
finalidade de desenvolver sistemas capazes de assimilar e manipular a linguagem, tal
qual seres humanos (CHOWDHARY, 2020). Surgiu nos anos 1950 como um encontro
de interesses entre linguistica e inteligéncia artificial (NADKARNI; OHNO-MACHADO;
CHAPMAN, 2011), tendo como uma de suas motivagoes a traducao automatica de russo
para inglés durante a Segunda Guerra Mundial (KHYANTI; S, 2021).

Com o passar do tempo, suas motivagoes e finalidades se expandiram, sendo apli-
cado em outras tarefas além da tradugao automatica, como andlise de sentimentos (HA-
SAN; MALIHA; ARIFUZZAMAN, 2019) e classificacao textual (TUNSTALL; WERRA;
WOLF, 2022). Assim, tarefas de PLN ficaram categorizadas - de forma genérica - como
geradoras ou assimiladoras de linguagem natural (KHYANI; S, 2021). Independente da

tarefa em que é empregado, o uso de PLN (principalmente direcionado a classificagao
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textual) envolve o emprego de técnicas de processamento da entrada, possibilitando sua

manipulacao e visando fazé-la de forma eficiente.

Técnicas como derivagao (do inglés “stemming”) e lematizagao (do inglés “lem-
matization") sao responsaveis por diminuir o espago de busca e facilitar a normalizagao.
Enquanto a derivacao é responsavel por inferir varia¢oes da escrita de uma mesma palavra
base/raiz, a lematizacao é o processo de associar palavras similares a um lema (uma outra,
palavra), com a diferenga de que inclui nogao de significado a ideia de similaridade en-
tre palavras (KHYANTI; S, 2021). Além dessas, sdo empregadas técnicas responsaveis por
transformar palavras em estruturas numéricas. Essa transformacao se da primeiro pela
“tokenizagao"do texto, onde suas palavras sdo convertidas em estruturas simples (como
vetores one-hot), denominados token encodings, que posteriormente sao convertidos em
word embeddings (TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022), técnicas de representacdo do
texto em estruturas vetoriais que carregam informacoes relacionadas as palavras e seus
significados (GILLIOZ et al., 2020).

E possivel mencionar diferentes técnicas de embedding, como Glove, Byte Pair
Encoding e Word2Vec. Em particular, a Word2Vec marca um grande avanco no PLN,
representando o estado da arte da representacao de palavras em estruturas vetoriais em
termos de desempenho, conforme Mikolov et al. (2013). Foi apresentada como uma al-
ternativa a representacao de palavras como unidades atomicas, que, mesmo sendo muito
limitada, era muito utilizada em PLN (MIKOLOV et al., 2013). Ainda segundo os autores,
alguns dos seus maiores diferenciais sao a capacidade de interpretar nogoes de similari-
dade entre palavras e grupos de palavras, além de ser capaz de lidar com entradas de

tamanho elevado com custo computacional inferior ao de técnicas até entao utilizadas.

2.3 Modelos de Aprendizado de Maquina

Segundo Pandey, Niwaria e Chourasia (2019), Aprendizado de méquina pode ser
descrito como o processo de fazer um sistema “inteligente” a ponto de torna-lo capaz de
tomar decisoes. Esse processo s6 é possivel por conta do treinamento - parte do processo
de aprendizagem - de um modelo, método ou algoritmo matematico que define o funcio-
namento da tomada de decisoes. Em tarefas de classificacao, esse processo é denominado

aprendizagem supervisionada, em que os dados utilizados na etapa de treinamento sao
categorizados de acordo com as classes pré-estabelecidas (PANDEY; NIWARIA; CHOU-
RASIA, 2019).

2.3.1 K-Nearest Neighbor

O K Vizinhos Mais Préximos (KNN, do inglés K-Nearest Neighbor) é um algoritmo

vastamente conhecido pela sua simplicidade. Seu funcionamento consiste em calcular a
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distancia entre um elemento e os demais, denominados vizinhos, que pode ser computada
por meio de diferentes métricas, como Distdncia Euclidiana (Equagao 2.1) e Distancia
de Minkowski (Equagao 2.2). A classificagdo é dada pela classe da maioria dentro da
vizinhanga computada (TAUNK et al., 2019).

Distancia Euclidiana(z,y) = | > _(z; — y:)? (2.1)

1/p
Distancia de Minkowski(z, ) (Z |z — v ) para p > 1 (2.2)

Um exemplo de classificagao utilizando o algoritmo KNN pode ser observado na

Figura 1.

M
K=1
(amarelo)
K=3
° (vermelho)
®
® @
] @ nove elemento
P classe amarela
[ ] @ classe vermelha

—

Figura 1 — Exemplo de classificagao com KNN. Fonte: Elaboracao propria.

2.3.2 Ranfom Forest

O Floresta Randémica (RF, do inglés Random Forest) é um algoritmo que com-
bina diversas arvores de decisao - um algoritmo de regressao ou classificacao conhecido por
formar estruturas topoldgicas em formato de arvores, dos quais nds representam caracte-
risticas especificas, enquanto folhas representam classes (PANDEY; NIWARIA; CHOU-
RASTA, 2019). A classificacao no RF se d& através de uma combinagao dos resultados das

suas arvores de decisao, podendo ser computado por meio da moda, para problemas de
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classificagao, por exemplo (SHAIK; SRINIVASAN, 2019). Um exemplo de classificagao

utilizando o algoritmo RF pode ser observado na Figura 2.

-

&

~,

X ' X 0.
Y -
]
o i o - T @

N

Arvore de Decisdo 1 Arvore de Decisdo 2 Arvore de Decisdo 3
Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3
(classe amarela) (classe amarela) (classe vermelha)

( Combinagdo dos Resultados J

Resultado da Classificagdo
(classe amarela)

Figura 2 — Exemplo de classificacao com RF. Fonte: Elaboracao prépria.

2.3.3  Support Vector Machine

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) é um
algoritmo mateméatico responsével por maximizar uma funcdo objetivo. E empregado na
tarefa de classificacdo para estabelecer um hiperplano que busque maximizar a margem
entre a secgdo e as classes, aumentando, assim, a capacidade do modelo de classificar
corretamente novos elementos (NOBLE, 2006). Um exemplo de classificagao utilizando o

algoritmo RF pode ser observado na Figura 3.

2.3.4 Stochastic Gradient Descent

O método de Descida do Gradiente Estocéstico (SGD, do inglés Stochastic Gra-
dient Descent) é um algoritmo matemaético iterativo de minimizagdo, cujo carater esto-
castico decorre da escolha aleatéria de pequenos subconjuntos do conjunto de dados em

cada etapa do processo (KETKAR, 2017). No aprendizado de maquina, é aplicado a um
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Separacdo linear
das classes

° classe amarela
] B classe vermelha

>

Figura 3 — Exemplo de classificacao com SVM. Fonte: Elaboracao prépria.

classificador linear para ajustar os parametros do modelo de forma iterativa, por meio da
minimizagao de alguma fungao de erro (SCIKIT-LEARN, 2025).

2.4 Modelo Transformer

O Transformer é o primeiro modelo arquitetural de transducao de sequéncias’
baseado integralmente em mecanismos de auto-atencao para a computacao das repre-
sentacoes das entradas e saidas, em contrapartida ao uso de Redes Neurais Recorrentes
(RNRs) ou Convolucionais (RNCs) (VASWANI et al., 2017). Uma das motivacoes do mo-
delo, que também justifica a tamanha confianca nos mecanismos de atencao, era superar

algumas restricoes dos modelos concorrentes, em particular a dificuldade de implementar
paralelismo (GILLIOZ et al., 2020).

Assim como na maior parte dos modelos desta natureza, a arquitetura do Transfor-
mer segue um modelo encoder-decoder. Tanto o encoder quanto o decoder sao compostos
por pilhas de seis camadas idénticas, cada uma possuindo duas subcamadas: uma camada
de atencdo multi-head - que consiste em miltiplas camadas de atencao funcionando em

paralelo (GILLIOZ et al., 2020) - e uma rede neural feed-forward totalmente conectada.

1 Um modelo cuja entrada e saida sdo sequéncias, potencialmente de tamanhos distintos
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Ainda, no decoder, ha uma terceira subcamada que executa os mecanismos de atencao
paralelos sobre a saida da sua respectiva pilha (VASWANTI et al., 2017).

Transformers 9 | CélulaRNR Célula RNR 9 Transformers
v

are | CélulaRNR Célula RNRM P sdo

v

reat 9 | CélulaRNR Célula RNR M 9 6timos
8

v

19 | célulaRNR »!

Figura 4 — Exemplo de arquitetura encoder-decoder convencional com pares de RNRs.
Adaptado de Tunstall, Werra e Wolf (2022)

Em arquiteturas encoder-decoder convencionais, o encoder é responsavel por trans-
formar a sequéncia de entrada em uma representacao numeérica, denominada “ultimo es-
tado oculto", que ¢é repassada para o decoder que, por sua vez, gera a sequéncia de saida
(TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022), conforme ilustrado na Figura 4. Nesta imagem, é
apresentada uma arquitetura encoder-decoder convencional simples, cuja tarefa é realizar
a traducao automaéatica da entrada em inglés para a saida em portugués. De acordo com
Tunstall, Werra e Wolf (2022), o problema desta abordagem é que o tltimo estado oculto
do encoder fica responsavel por repassar toda a informagao significativa da entrada ao

decoder.

Para contornar essa limitagao, é possivel fazer com que o encoder gere um estado
oculto para cada item processado, o que gera uma entrada potencialmente grande para o
decoder, fazendo com que seja necessaria alguma forma de selecao ou filtragem da entrada
(TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022). O conceito de aten¢ao surge justamente nesse
ambito: o decoder é capaz de atribuir valores de peso (ou atengao) para cada estado oculto
do encoder, sendo capaz de priorizar estados ocultos especificos (TUNSTALL; WERRA;
WOLF, 2022).

Em termos praticos, um mecanismo de atencao ¢ uma funcao que mapeia uma
consulta (query) e um conjunto de pares do tipo (chave, valor) para uma saida, que é
computada como uma soma ponderada dos valores, de modo que o peso associado a cada
valor é calculado por uma funcao de compatibilidade entre a consulta e a respectiva chave
(VASWANTI et al., 2017). Especificamente no modelo Transformer proposto, a fungao
softmaz é aplicada a: um conjunto de consultas representadas pela matriz (), a matriz K
referente ao conjunto de chaves e a matriz V' referente ao conjunto de valores, onde dj, é

a dimensao das chaves e consultas, como observado na Equacao 2.3.

Atencao(Q, K, V') = softmax (Cf/f;'_:) -V (2.3)
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Figura 5 — Arquitetura encoder-decoder do modelo Transformer originalmente proposto.

Adaptado de Tunstall, Werra e Wolf (2022)

Segundo Tunstall, Werra e Wolf (2022), a ideia original do Transformer também
envolvia atribuir tanto ao encoder quanto ao decoder seu proprio mecanismo de auto-
atencao, que ¢ um caso particular dos mecanismos de atencdo onde cada elemento da
sequéncia de entrada faz o calculo do peso em relacdo a todos os outros, conforme ilustra
a Figura 5. Um dos motivos para a adog¢ao de tal mecanismo foi que uma camada com

auto-atencao ¢ capaz de operar com custo computacional inferior a uma camada recorrente

(VASWANTI et al., 2017).

Esta reducao no custo computacional nao foi a tnica caracteristica responsavel
pelo expressivo desempenho de redes Transformers. Com o sucesso da ideia proposta,
surgiram modelos que combinavam a arquitetura Transformer com aprendizado nao su-
pervisionado, no intuito de remover a necessidade de treinar arquiteturas especificas para
determinadas tarefas, denominados Modelos de Linguagem Pré-Treinados baseados em
Transfomer (MLPT-T) (TUNSTALL; WERRA; WOLF, 2022). De acordo com Tunstall,
Werra e Wolf (2022) MLPT-Ts como GPT e BERT representaram um grande avanco para
os modelos Transformers, principalmente quando usados em tarefas de PLN, sendo dois

dos modelos mais proeminentes na area.

2.5 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Praseed, Rodrigues e Thilagam (2023) busca desenvolver um grupo
de Modelos de Linguagem Pré-Treinados baseados em Transformer (MLPT-Ts) capaz de
detectar noticias falsas em textos em Hindi, uma linguagem cuja disponibilidade de recur-
sos é limitada, o que dificulta a execugao de tarefas de PLN. Tais dificuldades refletem em
trabalhos anteriores realizados, que apresentaram resultados ineficientes ou insatisfatérios
ao buscar alternativas como a traducao da entrada para a lingua inglesa, ou mesmo o uso
de MLPT-Ts de forma individual. A partir disso, os autores propuseram uma arquitetura
que combinava Bidirecional Encoder Representations from Transformers (BERT), Robus-
tly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa) e ELECTRA (um MLPT-T cujo

funcionamento é bem diferente dos outros dois modelos adotados).

Para que o grupo de modelos funcione como um classificador, foi preciso adotar um

mecanismo que recebe as predi¢oes de cada MLPT-T e produz uma classificacdo tnica.
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Com isto em mente, os autores testaram algumas técnicas de selecao, como Perceptron
Multi-Camadas e Arvore de decisdo, além de técnicas de votacdo, como Votacao Majori-
taria (VM) e Votagao Majoritaria com poder de Veto (VM-V). Por fim, foi escolhida a
técnica VM-V, onde nao s6 é realizada uma votacao pela classificacao de maior ocorrén-
cia, mas também a predicao de um MLPT-T cujo grau de confianca ultrapasse um limiar
estipulado 6 é capaz de vetar as predi¢oes dos outros dois modelos. A Figura 6 ilustra

como o VM-V ¢ adotado dentro da arquitetura.

| Texto dS Entrada |

[ XLM - RoBERTa J [ mBERT J { ELECTRA ]

Classificagdo (Cr), Classificagdo (Cb), Classificagdo (Ce),
Grau de Confianga Grau de Confianca Grau de Confianga
da Predicio (Pt) da Predicio (Pb) da Predigio (Pe)

Votagao Majoritaria com poder de Veto (VM-V):
SEPi>0EVjziPi<8ij€E {rbe}
ENTAOC=GCi
SENAO C = Maioria(Cr, C, Co)

Classificagao Resultante C
(Falso/Nao-Falso)

Figura 6 — Arquitetura proposta para o classificador de noticias falsas em Hindi. Adaptado
de Praseed, Rodrigues e Thilagam (2023)

Ainda em Praseed, Rodrigues e Thilagam (2023), foi utilizado como entrada do mo-
delo o dataset denominado CONSTRAINT2021, desenvolvido em Bhardwaj et al. (2020)
para a deteccao de conteudo hostil. Contendo uma coletanea de 8191 publicacdes online,
nao ¢ especificamente direcionado a problemaética tratada, mas ja foi utilizado em outros
trabalhos envolvendo a deteccao de noticias falsas. Antes de alimentar a arquitetura, a
entrada ¢ submetida a um pré-processamento que consiste da fragmentacao da entrada
em sentengas (que posteriormente serao transformados em listas de tokens), remogao de
palavras pouco-significativas (palavras que nao acrescem a sentenga de significado ou con-
texto, também denominadas stop-words) e derivagao (stemming). Em seguida, o dataset
é dividido em duas partes, para realizar o treinamento e a testagem do modelo. O trei-
namento, tem como finalidade de ajustar o modelo, uma vez que seus pesos ja foram
calculados no pré-treinamento. Ja a etapa de testagem é realizada com o intuito de ava-
liar a performance do modelo, utilizando métricas como precisao, Sensibilidade, F1 score

e Coeficiente de Correlagdo de Matthews.

Segundo Praseed, Rodrigues e Thilagam (2023), os resultados apresentados pelo
modelo proposto superaram, para a maioria das métricas observadas, nao s6 o desem-
penho dos MLPT-Ts quando utilizados individualmente, mas também outros trabalhos
realizados em cima do mesmo dataset. Isto levou os autores a conclusao de que o conjunto
de MLPT-Ts é capaz de aperfeicoar tarefas de PLN também em linguagens cujos recursos

sao encontrados com pouca disponibilidade.
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Ja em Dev et al. (2024), um modelo hibrido de aprendizado de maquina supervi-
sionado é proposto, unindo uma RNR do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) bidire-
cional e uma RNC. Motivados pela crescente difusao de noticias fraudulentas na internet,
que acarretou no desenvolvimento de técnicas e ferramentas de identificacdo de noticias
falsas, e pela ascensao de alternativas da area do aprendizado de maquina, que tém se
mostrado promissoras para tarefas de PLN, os autores desenvolveram tal modelo com a
finalidade de detectar noticias falsas com enfoque em publicagoes e artigos jornalisticos

disponiveis em plataformas online como redes sociais.

A entrada utilizada no modelo foi um dataset feito pela comunidade de ciéncia
de dados da plataforma Kaggle, formado por de cerca de 7800 artigos jornalisticos clas-
sificados como reais ou falsos. Para que possa ser devidamente utilizado, é submetido a
um pré-processamento, que consiste da remocao de sinais de pontuacao e palavras pouco-
significativas, além da separagao das sentencas do texto em tokens, que sao utilizados
pelo algoritmo pré-treinado Global Vectors for Word Representation para formar a repre-
sentacao vetorial efetivamente utilizada pelo modelo. Em seguida, o dataset é dividido
em treinamento, validacao e testagem. Apds o treinamento, o modelo é submetido a um
refinamento iterativo, que utiliza a particao de validagao do dataset e emprega técnicas
de otimizagao como Adaptive Moment Estimation (Adam) e Adaptive Gradient Algorithm
(AdaGrad). J& na etapa de testagem, sao observadas métricas como precisao, acuricia,

sensibilidade e F'I score para avaliar o desempenho do modelo.

A decisao da arquitetura proposta em Dev et al. (2024), que culminou em um mo-
delo hibrido proveniente da uniao de uma LSTM bidirecional e uma RNC, foi resultado de
uma série de experimentos realizados pelos autores, onde também foram utilizadas outras
técnicas além das citadas, sendo elas uma RNR simples e uma LSTM unidirecional. Foi
observado que a combinagao proposta superava as outras em todas as métricas observa-
das. Além disso, os autores realizaram comparacoes de seu modelo com outras técnicas e
trabalhos semelhantes, como RNC, RNC Hibrido, LSTM, AdaBoost e regressao logistica.
O modelo hibrido proposto apresentou um desempenho superior a todas as comparagoes

realizadas, ainda sob as mesmas métricas.

Motivados pela gravidade e dimensao que a crescente disseminac¢ao de noticias
falsas atingiu durante a pandemia COVID-19, os autores em Alghamdi, Lin e Luo (2023)
exploraram algumas técnicas de aprendizado de maquina baseadas em Transformer, com
o objetivo de avaliar seus respectivos desempenhos para deteccao de noticias falsas re-
lacionadas a COVID-19, tarefa que se tornou um toépico recorrente no ambito da PLN

também durante a pandemia.

Os principais modelos explorados foram BERT e COVID-Twitter-BERT (CT-
BERT), um MLPT-T baseado em BERT e fortemente direcionado ao tema tratado no

artigo. Neste trabalho, os autores exploraram o desempenho dos MLPT-Ts submetidos
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a algumas alteragoes e aprimoramentos, como o acréscimo de arquiteturas como RNC,
LSTM e Gated Recurrent Unit (GRU), um tipo de RNR similar a LSTM.

A entrada utilizada nos experimentos foi um dataset formado por uma colecao de
publicagoes, comentarios e noticias sobre relacionados a tematica da doenga, classificados
como reais ou falsos. Antes de alimentar qualquer um dos modelos, entrada foi submetida
a um pré-processamento, que envolve a conversao de seus elementos em tokens, além da
conversao de elementos como emoticons em texto, para que seu valor simbolico também
seja considerado no processo de classificacao. Por fim, os dados sao divididos em trés

partes, para que sejam utilizados nas etapas de treinamento, validagao e testagem.

Em Alghamdi, Lin e Luo (2023), foram realizados diversos experimentos, primeiro
usando modelos classicos de aprendizado de maquina, e em seguida utilizando modelos
Transformers, onde também foi explorada a presenca ou auséncia de aprimoramentos
e ajuste dos parametros durante as etapas de treinamento e validagao. Nos primeiros
experimentos, os modelos recorrentes foram os que apresentaram melhor desempenho,
com destaque para o modelo GRU bidirecional (BiGRU). J& para os experimentos com
os MLPT-Ts, a hipotese dos autores de que modelos baseados em CT-BERT resulta-
riam nos melhores resultados foi confirmada, sendo importante ressaltar o conjunto CT-

BERT+BiGRU, que superou todos os outros experimentos realizados.

Por fim, os autores concluiram que o auxilio de um modelo de aprendizagem de
maquina avancado, como GRU, é capaz de melhorar o desempenho de MLPT-Ts para
tarefas de PLN como a realizada no artigo. Ademais, destacaram a importancia dos aper-
feicoamentos e ajustes de parametros durante a etapa de treinamento, uma vez que foi
capaz de melhorar o desempenho de todos os MLPT-Ts experimentados. Em conclusao,
o modelo CT-BERT+BiGRU atingiu um desempenho de estado da arte, obtendo um F'1
score de 98,5%.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, serao apresentadas as etapas de construcao das arquiteturas e
desenvolvimento dos modelos propostos para deteccao de fake news com base em Redes
Transformers, bem como a formacgao e preparacao da base de dados utilizada para as
fases subsequentes de treinamento dos modelos. Estas etapas podem ser enumeradas da

seguinte forma:

1. Coleta dos dados
2. Pré-processamento e tratamento dos dados

3. Definicao dos modelos arquiteturais

Ainda, é importante ressaltar que todo o processo de desenvolvimento foi realizado

em um notebook com um processador Intel Core i7-11370H sem o auxilio de GPU.

3.1 Coleta dos dados

Com o intuito de formular um conjunto de dados mais extenso e conciso, foi utili-
zado duas bases: a Fake.br (MONTEIRO et al., 2018) (disponivel em Fake.br Corpus) e
a FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022) (disponivel em FakeRecogna).

A primeira base possui 7200 textos formados pelo titulo e corpo da noticia, ja com
stop-words e acentos removidos. Exatamente 3600 destas noticias sao etiquetadas como
falsas e as outras 3600 como verdadeiras. Elas estao distribuidas de forma decrescente
entre os seguintes temas: (1) Politica, (2) TV e celebridades, (3) sociedade e noticias do
dia-a-dia, (4) ciéncia e tecnologia, (5) Economia e (6) Religido. Além disso, as noticias
foram extraidas de diferentes fontes, como G1, Folha de Sao Paulo, Estadao, Diario do
Brasil, A Folha do Brasil, The Jornal Brasil e Top Five TV (MONTEIRO et al., 2018).

Ja a base FakeRecogna é composta por 5951 noticias etiquetadas como falsas e
outras 5951 etiquetadas como verdadeiras, totalizando 11902 textos. O contetido dispo-
nibilizado também foi submetido a um pré-processamento, onde destaca-se a remocao de
stop-words e lematizacao. As noticias estao distribuidas de maneira decrescente entre os
temas: (1) Satde, (2) Politica, (3) Entretenimento, (4) Brasil, (5) Ciéncia e (6) Mundo.
Ademais, também foram extraidas de diferentes fontes, das quais é possivel mencionar:
G1, UOL, Extra, Ministério da Saide, Boatos.org, Fato ou Fake, E-farsas, UOL Confere
e outros (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022).
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Para a construgao do conjunto de dados utilizado, foi necessario concatenar o titulo
e o corpo das noticias na segunda base de dados. Depois, os contetidos foram unidos em
um unico documento csv e as etiquetas da classe foram padronizadas em 0 para noticias

categorizadas como falsas e 1 para noticias categorizadas como verdadeiras.

3.2 Pré-processamento e tratamento dos dados

Com o intuito de obter o melhor desempenho dos modelos propostos e reduzir
ao maximo qualquer discrepancia entre os dados provenientes de duas fontes distintas, o

conjunto de dados final foi submetido as técnicas de pré-processamento.

Primeiramente, foi realizada a remocao de acentos, stop-words, caracteres especiais
e pontuacao. Em seguida, foram aplicadas respectivamente as técnicas de lematizacao e

derivagao, utilizando as bibliotecas spaCy e NLTK (Natural Language Toolkit).

Uma vez pré-processados, os dados sdo submetidos as estratégias de word-embedding
e, posteriormente, padding. A primeira estratégia é utilizada para fazer com que a sequén-
cia textual de palavras seja transformada em uma estrutura vetorial e numérica de tokens
(também denominada embedding) que pode ser interpretada matematicamente pelos mo-
delos de classificacdo. Em adicao, a segunda estratégia é adotada para fazer com que
todas as noticias possuam exatamente a mesma quantidade de tokens, o que nao s6 au-
xilia na formatacao e padronizacao da entrada, como também para diminuir o tamanho

das noticias e reduzir a carga de processamento nos modelos, por consequéncia.

Para o word-embedding, foi adotado um algoritmo de tokenizacao text-to-sequence
simples, fornecido pela biblioteca Keras. O funcionamento do algoritmo pode ser dividido
em 3 etapas: primeiro a tokenizacao, onde o texto é transformado em vetores de palavras
(tokens); em seguida, ocorre a criagdo do vocabuldrio, em que sdo mapeadas todas as
palavras distintas da base de dados, atribuindo a cada uma um identificador tnico; por

fim, é realizada a conversao dos vetores de palavras em vetores de identificadores tnicos.

A abordagem adotada para a aplicacao do padding funciona de acordo com as
seguintes etapas: primeiro, é feita a escolha de um limiar, isto é, um valor eleito para
representar o tamanho de todas as entradas. Em seguida, todos os vetores de embedding
sao reestruturados de acordo com a légica: vetores cuja quantidade de tokens é inferior
ao limiar sdo acrescidos de tokens simbdlicos no final da sua cadeia, até que possuam o
tamanho desejado; ja aqueles que extrapolam o limiar sao truncados, perdendo os tltimos

n tokens excedentes.

A logica completa de embedding acrescido de padding é exemplificada na Figura
7, onde a partir de um pequeno conjunto de textos, é aplicado o algoritmo de tokenizacao

eleito e, em seguida, o padding, usando um limiar de 3 tokens.
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Figura 7 — Imagem ilustrativa do processo de embedding e padding. Fonte: Elaboracao
propria.

O limiar definido foi de 500 palavras por noticia. Essa escolha foi fortemente influ-
enciada pelas limitagoes de hardware, visto que, a medida que o valor do limiar aumenta,

crescia também a exigéncia pelas arquiteturas Transformers de maiores dimensoes.

Somado a isto, nota-se que na base de dados ha uma discrepancia consideravel
entre as dimensoes das noticias verdadeiras e falsas, conforme ilustrado na Figura 8. Com
o intuito de reduzir essa discrepancia, foi avaliada a remocao de noticias excessivamente
longas'. No entanto, essa estratégia atingiu noticias majoritariamente verdadeiras, o que
causou um desbalanceamento entre as classes da base de dados. Para compensar esse
desequilibrio, realizou-se a remocao das maiores noticias falsas, o que resultou em uma
base de dados significativamente menor. Diante desse resultado, optou-se por nao adotar

essas abordagens.

Distribui¢éo de tamanho das noticias Verdadeiras Distribuicdo de tamanho das noticias Falsas
Legenda Legenda
2000 mm Verdadeiras 2000 Falsas

1750
2500

1500

2000
1250

1000

e
I
o
5]

Frequéncia
Frequéncia

750
1000

500

250

0 5000 10000 15000 20000 25000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tamanho Tamanho

Figura 8 — Comparativo de dimensoes entre noticias verdadeiras e falsas. Fonte: Elabora-
¢ao propria.

L destaca-se que, nessa estratégia, foram experimentados alguns limites superiores distintos para o ta-

manho maximo das noticias
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3.3 Definicao dos modelos arquiteturais

Nesta sessao, sao apresentados os trés modelos arquiteturais desenvolvidos com
base no modelo Transformer original. Os modelos foram projetados com a finalidade de
observar a arquitetura nao s6 como um todo, mas também suas componentes isoladas,
permitindo uma compreensao mais aprofundada de sua estrutura e funcionamento. As
arquiteturas modeladas neste trabalho incluem: uma arquitetura Transformer completa

(encoder-decoder), uma versao encoder-only e uma versao decoder-only.

Os trés modelos compartilham dos mesmos valores para dimensao: as dimensoes de
embedding e da rede neural feedforward sao de 64, enquanto que a quantidade de cabegas
codificadoras e/ou decodificadoras é de duas cabegas. Além desses valores, também sao
comuns aos modelos diversas classes da biblioteca tensorflow.keras, como MultiHeadAt-

tention, Sequential e Dense?, Embedding, LayerNormalization e Dropout.

Ainda, é importante ressaltar que estes valores foram reduzidos quando compara-
dos ao modelo original em detrimento das limitacoes de hardware apresentadas, ou seja,
as respectivas dimensoes do modelo original sao 512 (embedding), 2048 (rede neural) e 8

(cabegas (de)codificadoras), cujo treinamento foi realizado em 8 GPUs do modelo P100.

A primeira arquitetura desenvolvida é a encoder-only, constituida apenas da parte
codificadora da arquitetura original. E comumente empregada em tarefas onde o foco é a
compreensao da entrada, sem a necessidade da geracao de uma sequéncia de saida, como
a classificacdo (que é o foco deste trabalho), conforme pode ser observado em Sun et al.
(2019) e Garrido-Merchan, Gozalo-Brizuela e Gonzalez-Carvajal (2023).

A estrutura e sequéncia de funcionamento do modelo encoder-only estao descri-
tas na Figura 9. Primeiro, a sequéncia de entrada é submetida a um processo de Token
And Positional Embedding, responsavel por transforma-la em uma estrutura matricial de-
nominada token embeddings e soméa-la com informacoes relativas a posi¢do dos tokens
geradas dinamicamente. Em seguida, as cabecas codificadoras fazem o processamento da
entrada, passando-a primeiro pela camada de atencao multi-head e, posteriormente, pela
rede neural feedforward. Ambas possuem camadas de dropout com probabilidade de 0,5 e
normalizacao subsequentes. Por fim, o resultado das cabegas codificadoras é submetido a
um Pooling unidimensional, seguido por uma camada de dropout também com probabi-
lidade de 0,5, para que, finalmente, passe por uma funcao sigmoide, resultando na saida

gerada.

A arquitetura do segundo modelo é a decoder-only, constituida apenas da parte
decodificadora da arquitetura original. Uma das aplicagoes da arquitetura Transformer de
maior notoriedade da atualidade é o GPT da OpenAl que foi construido em cima de uma

arquitetura baseada apenas na parte decodificadora da arquitetura original. Em Radford

2 As classes Sequential e Dense sdo utilizadas na construcdo da Rede Neural feedforward
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Figura 9 — Arquitetura do modelo encoder-only. Fonte: Elaboracao prépria.

et al. (2018), sdo realizados varios experimentos com tarefas de PLN, como Reconheci-
mento de Enlace Textual, Resposta Automatica a Perguntas, Similaridade Seméantica e,
até mesmo, Classificagdo. O modelo desenvolvido neste trabalho se aproxima muito ao
modelo encoder-only, previamente apresentado, com a adi¢ao de uma nova etapa no pipe-
line das cabegas decodificadoras: ha, no inicio do processamento, uma camada de atengao
multi-head com méscara (do inglés mask). O uso da mascara tem como principal objetivo
fazer com que o mecanismo de atencao considere apenas tokens em processamento ou ja

processados. A estrutura do modelo pode também ser observada na Figura 10.
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Figura 10 — Arquitetura do modelo decoder-only. Fonte: Elaboracao propria.

Por fim, a terceira e ultima arquitetura desenvolvida é um modelo completo da
rede Transformer. Conforme ilustrado na Figura 11, essa arquitetura combina os médulos
encoder (codificador) e decoder (decodificador) em uma estrutura tnica, onde a camada
codificadora é responsavel por processar a sequéncia de entrada e gerar uma representacao
latente que é entao utilizada pelos mecanismos de atencao da camada decodificadora para
produzir a saida desejada. E importante salientar que, embora a saida seja gerada pelo
decodificador, a sequéncia de entrada é fornecida a ambas as camadas. Essa abordagem
preserva a esséncia da arquitetura original proposta por Vaswani et al. (2017), enquanto

se adapta ao contexto do problema de classificacado abordado neste trabalho.

Inicialmente, os resultados obtidos da validagao cruzada pelos trés modelos desen-
volvidos foram comparados com os de outros classificadores. Em seguida, realizou-se uma

comparagao exclusiva entre esses trés modelos, abrangendo as etapas de treinamento,
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validacao e teste. Os detalhes de cada experimento encontram-se descritos no capitulo

seguinte (Capitulo 4), onde também sido apresentados e discutidos os resultados obtidos.
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Figura 11 — Arquitetura Transformer. Fonte: Elaboragao prépria.
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4 Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados da execucao e a avaliagdo dos
trés modelos de classificacao usando a arquitetura da rede neural Transformer (encoder-
decoder, encoder-only e decoder-only), além de uma comparagao com os resultados obtidos

por outros classificadores caracterizados por algoritmos de Aprendizado de Maquinas.

4.1 Comparacao com outros classificadores

Com o objetivo de avaliar o desempenho e a eficiéncia dos resultados gerados pelos
modelos propostos neste trabalho, foi realizada uma comparagao com demais classificado-
res relatados na literatura. Sao eles: K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest (RF),
Stochastic Gradient Descent (SGD), Support Vector Machine (SVM). Para todos os clas-
sificadores, fez-se um experimento na base de dados aplicando validagao cruzada com 10
dobras (k-folds), e calculadas as seguintes métricas validagdo: Acurdcia (Equagao 4.1),
Precisao (Equagao 4.2), Sensibilidade (Equacao 4.3) e F1-Score (Equacao 4.4), além do

tempo gasto durante a execucao do algoritmo, medido com auxilio da biblioteca time.

E importante destacar que, para os demais classificadores, foram utilizados para-
metros majoritariamente padrao definidos pela biblioteca Scikit-learn. Isto ¢, KNN com
K =1 e distancia de Minkowski com p = 2 (equivalente a distancia euclidiana); RF com
n__estimators = 100, critério gini e sem limitacao de maz_depth; SGD com funcao de
perda hinge; SVM com kernel RBF e C' = 1.

VP+ VN

Acwrdda = o T UN £ PN (4.1)
. VP
Precisao = m (4.2)
- VP
Sensibilidade = VPLEN (4.3)

2 x Precisao x Sensibilidade
F1-S = 4.4
core Precisao + Sensibilidade (4:4)

VN

—_— 4.
VN +FP (45)

Especificidade =
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Sejam:
VP: Verdadeiros Positivos
FP: Falsos Positivos
VN: Verdadeiros Negativos
FN: Falsos Negativos

Conforme ilustrado pela Tabela 1, fica claro que as trés arquiteturas baseadas
em Transformers apresentaram um desempenho significativamente superior em todas as
métricas de validagao, exigindo, por outro lado, um tempo de execugao consideravelmente

maior.

Apesar dos modelos das arquiteturas Transformers terem atingido valores proxi-
mos, ¢ valido ressaltar a 6tima performance da arquitetura Encoder-Only, principalmente
destacando o seu tempo de processamento alcancado. Ao comparar a arquitetura Encoder-
Only com a Decoder-only, apresentou métricas, em média, 0,48% superiores, em um tempo
de processamento cerca de 1,76 vezes inferior. Embora as métricas do modelo Encoder-
Only tenham sido, em média, 3,73% inferiores a da arquitetura Encoder-Decoder, o tempo

gasto foi 2,66 vezes inferior.

Tempo Acuracia Precisao Sensibilidade F1-Score

KNN 4,491s 61,34% 61,37% 61,34% 61,31 %

RF 91,718s 73,00% 73,51% 73,00% 72,85%
SGD 24,698s 62,33% 62,35% 62,33% 62,32%
SVM 590,170s 68,72% 71,04% 68,72% 67,84%
Encoder-only 657,169s 90,44% 90,57% 90,44% 90,43%
Decoder-only 1159.297s  89,97% 90,04% 89,97% 89,97%
Transformer 1750,322s  94,20% 94.,20% 94,20% 94,20%

Tabela 1 — Tabela de resultados da validacao cruzada

4.2 Comparativo entre as arquiteturas da rede Transformers

No intuito de estabelecer um comparativo especifico entre as arquiteturas Trans-
former (encoder-decoder), Encoder-only e Decoder-only, foi realizado um experimento de
treinamento e testagem. Primeiro, os dados foram divididos em segmentos aleatérios de
treinamento, validacao e teste, com respectivamente 80%, 10% e 10% de toda a base de
dados. Em seguida, foi realizado um processo iterativo de treinamento e validagao com ma-
ximo de dez épocas com aplicacao da técnica de parada precoce (do inglés early-stopping),

que interrompe o processo no caso em que o erro quadratico médio da validagao, entre
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uma época e outra, é inferior a 0,0005. E, por fim, os dados de teste sao utilizados para

obter as métricas de validagao utilizadas para a comparagao das arquiteturas.

Além da métricas previamente mencionadas (Acuracia, Precisao, Sensibilidade e
F1-Score, bem como o tempo gasto no treinamento, também medido com auxilio da bibli-
oteca time), foram observadas a curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic)

e a area sob a mesma curva.

A partir da andlise da curva ROC, uma representacao cartesiana da relacao entre
Sensibilidade (Equagao 4.3) e Especificidade (Equagao 4.5) de classificadores binérios, é
possivel inferir um bom limiar de decisao, bem como avaliar a capacidade do modelo de
distinguir numericamente entre positivos e negativos (FLACH, 2010). Esta distingao é
feita a partir da drea calculada sob a curva ROC!, um valor dentro do intervalo [0, 1],
que, quando igual a 1 indica que o classificador prediz todos os positivos com valores
superiores do que qualquer um dos negativos; quando igual a 0 indica que o classificador
prediz todos os negativos com valores superiores aos positivos (FLACH, 2010). A partir
das Figuras 12, 14 e 16 foi definido um limiar de decisdo comum de 0, 85, fazendo com
que as predi¢oes do modelo sejam reescritas de acordo com a fungao degrau definida na
Equagao 4.6

Virea = { o e = (4.6
0, se Yprea < 0,85

E possivel inferir, a partir da Tabela 2, que os modelos performaram de maneira
muito semelhante, uma vez que a taxa de variacio média® das métricas disponiveis na
tabela é de 1,425% entre as arquiteturas Encoder-only e Decoder-only, 0,7925% entre as
arquiteturas Encoder-only e Transformer e 0,6325% entre as arquiteturas Transformer e
Decoder-only. Em adicao a estes dados, esta semelhanca também ¢ ilustrada pelos mapas
de calor apresentados nas Figuras 13, 15 e 17, bem como pelos valores de area sob a curva
ROC, encontrados nas Figuras 12, 14 e 16, respectivamente de 0,99, 0,989 e 0,987 para

as arquiteturas Encoder-only, Decoder-only e Transformer.

Encoder-only Decoder-only Transformer
Tempo 212,969s Tempo 401,380s Tempo 603,177s
Acuricia 95.81% Acuricia 94,34% Acuricia 95,02%
Precisao 95,82% Precisao 94.,54% Precisao 95,02%
Sensibilidade 95,81% Sensibilidade 94,34% Sensibilidade 95,02%
F1-Score 95,81% F1-Score 94,33% F1-Score 95,02%

Tabela 2 — Tabela de resultados do treinamento

Area Under (ROC) Curve - AUC

2 A média da diferenca entre as quatro métricas de desempenho observadas
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A diferenca mais significativa se da, novamente, no tempo de treinamento de cada
arquitetura, que coloca a Encoder-only em uma posicao de destaque. Nao s6 acompanhou,
mas superou as outras arquiteturas em todas as métricas observadas, como também o
fez em um tempo significativamente inferior. Foi cerca de 1,88 vezes mais rapida que a

arquitetura Decoder-only e 2,85 vezes mais rapida que a Transformer.

1.0 {r
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0.6 -

0.4 1

0.2 1

0.0 - —— auc=0.9908604655251222

T T T T T T
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Figura 12 — Curva ROC do modelo Encoder-only. Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 13 — Mapa de calor do modelo Encoder-only. Fonte: Elaboragao prépria
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Figura 14 — Curva ROC do modelo decoder-only. Fonte: Elaboragao propria
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Figura 15 — Mapa de calor do modelo Decoder-only. Fonte: Elaboracao propria
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Figura 16 — Curva ROC do modelo Transformer. Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 17 — Mapa de calor do modelo Transformer. Fonte: Elaboracao propria
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5 Conclusao

Neste trabalho foi enfrentado o desafio de adaptar a arquitetura Transformer,
originalmente proposta com foco em tarefas de tradugdo automatica, ao problema de
classificacao de noticias falsas na Lingua Portuguesa. Para isso, foram desenvolvidos trés
modelos distintos de classificadores: um baseado exclusivamente no Codificador (encoder),
outro no Decodificador (decoder) e um terceiro utilizando a arquitetura completa (encoder-
decoder), preservando os principios do artigo “Attention is All You Need” Vaswani et al.

(2017).

A solucao atendeu aos trés objetivos principais listados no Capitulo 1: (1) A esco-
lha, pré-processamento e tratamento de um conjunto de dados, que resultou na uniao de
duas corpora (Fake.br e FakeRecogna), as quais foram submetidas a processos de remo-
cao de stop-words, lematizagao, derivagao e, posteriormente, tokenizagao e padding; (2) a
elaboracao e treinamento de trés redes neurais a partir da arquitetura Transformer, que
resultou nos classificadores encoder-only, decoder-only e Transformer (encoder-decoder) e
(3) a avaliagao sistematica do desempenho de classificadores, que demonstrou uma clara
superioridade das trés arquiteturas baseadas em Transformers quando comparadas a ou-

tros algoritmos experimentados neste trabalho.

A superioridade das arquiteturas propostas pode ser observada em todas as métri-
cas avaliadas (acurdcia, precisao, sensibilidade e F1-Score) frente aos demais classificado-
res (KNN, RF, SGD e SVM). Tomando a comparagao da validac¢ao cruzada com 10 dobras
(Tabela 1), enquanto o desempenho desses demais modelos apresentava valores para as
métricas entre 60,7% e 73,51% (com destaque para o Random Forest, que apresentou a
melhor performance) as variagoes das redes Transformer alcancaram resultados significa-
tivamente superiores, permeando 89,97% e 94,20%. J4 no treinamento, realizado apenas
com os trés modelos Transformers (Tabela 2), os resultados foram bem mais equilibrados,
com métricas concentradas entre 94,33% e 95,82%. Esta pequena variacao é ainda menos
significativa uma vez considerada a escolha de um mesmo limiar da funcao degrau, ado-
tada para simplificar e padronizar o experimento, em oposi¢ao a busca por valores 6timos

de limiar para cada um dos trés modelos.

Por outro lado, a diferenca mais relevante entre os modelos Transformers residiu
no tempo de processamento: a arquitetura Encoder-only demandou quase um terco do
tempo de treinamento gasto pela arquitetura Transformer completa (212,969s contra
603,177s) sem nenhum comprometimento notével do desempenho (F1-Score de 95,81%
contra 95,02%). Esse resultado sugere que, para tarefas de classifica¢do binaria em PLN,

arquiteturas baseadas apenas na camada Codificadora da rede Transformer podem surgir



Capitulo 5. Conclusdo 34

como um ponto de equilibrio entre eficiéncia computacional e desempenho, uma vez que
os mesmos mecanismos de atenc¢ao (atengdo multi-head) sao oferecidos em uma rede com

topologia significativamente reduzida.

Por fim, os resultados apresentados neste trabalho foram satisfatérios, ainda que
limitados por restrigoes praticas de poder computacional e capacidade de hardware, fato-
res esses que coagiram a adocao de redes de dimensoes reduzidas, bem como estruturas
de dados mais simples. Considerando tanto os resultados obtidos, quanto as limitagoes e
dificuldades enfrentadas, sao propostas as seguintes diregoes para avangar nessa pesquisa:
(1) A expansao do escopo para tarefas de Classificagdo com varias classes; (2) O uso de es-
truturas de dados e embeddings mais complexos como GloVe e Word2Vec, para aperfeigoar
a extracao de significado dos textos; (3) A comparagao do desempenho das arquiteturas
Encoder-Only, Decoder-Only e Transformer em tarefas de PLN que diferem da Classifica-
¢ao principalmente em termos de estrutura, como a Tradugao Automaética, que pressupoe
a geracao de uma sequéncia de saida. Esses trabalhos futuros permitiriam elucidar como
cada componente da arquitetura se comporta em diferentes cendrios e problemas, tal
qual encontrar solu¢des arquiteturais mais simples, rdpidas e até mais performaticas para

tarefas que, empiricamente, podem ser realizadas por Redes Transformers.
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