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RESUMO

O PFC foi realizado no DAS/UFSC. Atualmente, devido à popularização da internet e
a facilidade de acesso às informações, as notícias falsas propagam-se rapidamente,
tornando-se uma preocupação para a sociedade. O objetivo deste PFC é obter um
modelo de aprendizado de máquina para detecção de notícias falsas. Este estudo con-
templa o desenvolvimento de dois modelos de classificação, um utilizando regressão
logística e outro redes neurais recorrentes do tipo LSTM. Ambos foram treinados e ava-
liados utilizando uma base de dados de notícias falsas e verdadeiras contendo 7200
amostras em Língua Portuguesa. O pré-processamento de dados foi realizado levando
em consideração o modelo de aprendizado de máquina em questão. Para melhorar
o desempenho, diversos experimentos foram elaborados com variações nos valores
dos hiperparâmetros do modelo. Os resultados foram comparados através das métri-
cas acurácia, precisão, recall e F1-score. O algoritmo regressão logística mostrou-se
melhor que rede neural do tipo LSTM, obtendo um valor de F1-score de 92, 8%. Por
fim, foi desenvolvido uma interface web, a qual é possível realizar a checagem de uma
notícia através da utilização do modelo treinado no back-end.

Palavras-chave: Regressão logística. Detecção de notícia falsa. Processamento de
linguagem natural. LSTM.



ABSTRACT

This PFC was developed at DAS/UFSC. Currently, due to the popularization of the
internet and the ease of access to information, fake news is spreading rapidly, becoming
a concern for society. The purpose of this work is to obtain a machine learning model
for fake news detection. This study contemplates the development of two classification
models, one using logistic regression and the other recurrent neural networks of type
LSTM. Both were trained and evaluated using data of fake and true news containing
7200 samples in Portuguese. Data pre-processing was performed taking into account
the machine learning model in question. To improve performance, several experiments
were carried out with variations in the values of the model’s hyperparameters. Results
were compared using the metrics accuracy, precision, recall and F1-score. Logistic
regression algorithm proved to be better than LSTM neural network, obtaining a value
of 92, 8% in F1-score. Finally, a web interface was developed using the trained model
on the back-end where it is possible to check a news.

Keywords: Logistic regression. Fake news detection. Natural language Processing.
LSTM.
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1 INTRODUÇÃO

Atualmente, devido ao desenvolvimento da tecnologia e internet, as redes soci-

ais e os aplicativos de mensagens instantâneas permitem que conteúdos enganosos

alcancem um maior número de pessoas.

Em razão da sua natureza apelativa, as fake news são disseminadas rapida-

mente, influenciando a percepção das pessoas em diversos assuntos, desde temas de

supostos estudos científicos que confirmam meias-verdades a declarações de políticos

e celebridades. Desse modo, as fake news não somente influenciaram nas eleições

políticas ao redor do mundo, como também causaram problemas de saúde pública (p.

ex: através de conspiração de campanhas de vacinação) e tragédias humanas (p. ex:

linchamentos públicos e pessoas fazendo justiça com as próprias mãos) (SILVA et al.,

2020).

Segundo (MESQUITA et al., 2020), até o término de fevereiro de 2020, durante o

enfrentamento da pandemia da COVID-19, mais de 2100 iranianos foram envenenados

por ingestão oral de metanol. Os pacientes relataram que mensagens em mídias

sociais sugeriram que eles bebessem álcool para prever a infecção do SARS-CoV-

2. Quase 900 pacientes intoxicados foram levados para a Unidade de Tratamento

Intensivo (UTI), sendo que 296 morreram.

(SILVA et al., 2020) diz que o ser humano tem uma grande dificuldade não so-

mente para checagem de fake news, mas também para conteúdos enganosos em geral.

Segundo (RUBIN; CONROY, 2011), os indivíduos possuem entre 50 e 63% de acu-

rácia para detectar fraudes. Por esse motivo, é fundamental que existam ferramentas

disponíveis com o objetivo de auxiliarem a população.

Atualmente, no Brasil, existem algumas entidades com o objetivo de analisar

conteúdos divulgados na internet, como por exemplo: Agência Lupa, Aos Fatos e

Estadão Verifica. Estas instituições recebem solicitações de checagem de notícias

dos usuários da internet e as classificam seguindo suas metodologias. Acrescenta-se

também que essas agências são membros do International Fact-checking Network

(IFCN), cumprindo os princípios estabelecidos pela rede de checadores e passando

por auditorias anualmente.

Para checagem manual de fatos e notícias falsas, o Aos Fatos (FATOS, s.d.)

elenca 6 diretrizes básicas para auxiliar quem questiona o que é distribuído nas redes:

1. Buscar fontes confiáveis;

2. Questionar;

3. Certificar de que no texto há referências;

4. Observar a linguagem;



Capítulo 1. Introdução 14

5. Ver se o texto está assinado ou se é possível contatar o veículo de divulgação;

6. Lembrar que as redes sociais são um começo, mas não a melhor fonte.

Considerando a crescente circulação das fake news e a dificuldade da socie-

dade na percepção da veracidade de uma informação, esforços envolvendo a checa-

gem automática de notícias são muito relevantes.

De acordo com (SILVA et al., 2020), a detecção automática de inverdades é

atrativa por duas razões:

1. Estes sistemas são mais objetivos que os julgamentos humanos, os quais são

propensos a vieses;

2. As pessoas estão mais propensas a atrasos e erros pela questão da sobrecarga

de sua capacidade de julgar múltiplas interpretações de vídeos e áudios.

A partir desse conjunto de constatações, esse trabalho trata de criar um modelo

de aprendizado de máquina para detecção automática de fake news. Para isso, dois

modelos foram testados: regressão logística e rede neural recorrente. Ambos os mode-

los foram treinados, validados e testados com dados do Fake.Br corpus, o qual é um

corpus de notícias falsas em Língua Portuguesa. Após a seleção do melhor modelo,

foi construída uma interface web com o mesmo rodando em back-end, que um usuário

pode checar em instantes a veracidade de uma notícia. A partir disso, define-se os

objetivos desse projeto.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de aprendizado de máquina para classificar notícias

como falsas ou verdadeiras.

1.1.2 Objetivos Específicos

• Buscar e analisar a base de dados de fake news;

• Aplicar e ajustar o modelo de regressão logística;

• Aplicar e ajustar o modelo de rede neural recorrente;

• Avaliar e comparar os resultados dos modelos;

• Implementar uma interface web responsável por permitir a checagem de uma

notícia.
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1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento é estruturado da seguinte forma:

No Capítulo 2 é apresentado conceitos básicos utilizados no desenvolvimento

deste trabalho. São expostos conceitos de notícias falsas, pré-processamento de dados

e aprendizado de máquina.

No Capítulo 3 é esclarecida a solução proposta e a metodologia.

No Capítulo 4 é apresentada a implementação da solução proposta. Aqui são

abordadas as ferramentas utilizadas, trechos de código referentes ao pré-processamento

e a modelagem, bem como a implementação da interface web.

No Capítulo 5 os resultados são expostos através de gráficos e tabelas. Além

disso, também apresenta-se o resultado final da interface web.

Por fim, no Capítulo 6 são apontadas as conclusões e perspectivas sobre o

trabalho.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 NOTÍCIA FALSA

Atualmente, a palavra fake news vem sendo utilizada de forma ampla. Segundo

(JR. et al., 2018), esta palavra se tornou comum especialmente após as eleições

presidenciais de 2016 nos EUA, um exercício democrático marcado por cargas de de-

sinformações e notícias falsas. Consequentemente, há um maior poder de persuasão

e alcance, como afirma (ZHOU et al., 2020) sobre as teorias fundamentais de ciências

sociais e psicológias que indicam que quanto mais as fake news são disseminadas,

maior é a possibilidade dos usuários de redes sociais acreditarem e disseminá-las pelo

motivo da exposição repetitiva e/ou por pressão de grupo.

(JR. et al., 2018) fez uma revisão de estudos acadêmicos que constavam o

termo fake news com o objetivo de identificar as diferentes formas que a palavra era

utilizada e definida. Como resultado dessa revisão foram identificados seis maneiras

que os estudos apresentavam a palavra: sátira, paródia, fabricação, manipulação, pro-

paganda, e publicidade.

A Tabela 1 apresenta essas tipologias com base em duas dimensões: nível de

facticidade e a intenção imediata do autor de enganar. De acordo com o mesmo autor,

as definições atuais parecem focar no terceiro quadrante, o qual centra na fabricação

que possui baixo nível de factilidade e alta intenção imediata de enganar.

Tabela 1 – Tipologia de definições de fake news.

Nível de factibilidade
Intenção imediata do autor em enganar

Alta Baixa

Alta
Publicidade

Sátira
Propaganda

Baixa
Manipulação

Paródia
Fabricação

Fonte – Adaptado de Jr. et al. (2018).

2.2 PRÉ-PROCESSAMENTO DE DADOS

2.2.1 Introdução

O pré-processamento consiste em transformar a base de dados original em

um formato mais conveniente para o processamento computacional. Ele consiste em

combinações de diferentes técnicas, que variam dependendo do domínio do problema.

Segundo (MICELI et al., 2018), textos são os dados sequenciais mais difundidos.

Eles podem ser entendidos como sequências de palavras ou de caracteres, porém é
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Por exemplo, e-mails podem ser substituidos pelo token ’EMAIL’, números podem ser

substituídos pelo token ’0’ e URLs podem ser substituídas pelo token ’URL’.

2.2.2 Vetor de palavra

Um vetor de palavras (word embedding) é um vetor denso, contínuo e de tama-

nho fixo que representa uma palavra.

Segundo (MICELI et al., 2018), o word embedding faz um mapeamento da

linguagem humana para um espaço geométrico. Palavras com significados diferentes

são localizadas em pontos distantes umas das outras, enquanto que as sinônimas se

encontram próximas.

O word embedding pode codificar o conceito de gênero, cidade e capital, dentre

outros. Ainda, é possível realizar operações com os vetores, por exemplo, ao fazer Rei

- Homem + Mulher obtém-se um vetor próximo a Rainha.

É possível visualizar os vetores utilizando alguma técnica de redução de dimen-

sionalidade, por exemplo, a t-SNE, conforme pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 – Visualização de vetores de palavras.

Fonte – (DEVELOPERS, s.d.)

(MICELI et al., 2018) afirma que há dois modos de obter um word embedding:

• Treinar o word embedding juntamente com a tarefa que está sendo executada.

Nesta configuração, os vetores de palavras são inicializados de modo randômico

e após, são aprendidos de maneira análoga aos pesos de uma rede neural;

• Carregar no modelo word embeddings que foram já treinados para outras finali-

dades de aprendizado de máquina.
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2.2.3 TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) é uma técnica utilizada

para transformar palavras em números. Ela é usada para indicar a importância de uma

palavra em documento em relação a uma coleção de documentos. Seu valor pode ser

calculado através da multiplicação dos termos TF e IDF.

Segundo (CASALI, 2018), o cálculo pode ser feito da seguinte forma:

• TF (Term Frequency): Procura valorizar tokens que aparecem em abundância em

um documento. Ele pode ser calculado fazendo uma contagem ou de maneira

relativa:

TF =
fij

∑
j fi

(1)

onde fij é o número de vezes que o termo Tj aparece no documento Di e
∑

j fi é

a quantidade de termos no mesmo.

• IDF (Inverse Document Frequency): Utilizado para valorizar os termos que apare-

cem raramente no conjuntos de documentos e, portanto, são importantes:

IDF = log
N

DF
(2)

onde N é o número total de documentos e DF (Document Frequency) é a quanti-

dade de documentos em que um termo Tj aparece.

Então, o valor TF-IDF de uma palavra aumenta proporcionalmente com a frequên-

cia dela no documento, no entanto, quanto maior a ocorrência dessa palavra em todos

os documentos, menor é o valor TF-IDF.

2.3 APRENDIZADO DE MÁQUINA

De acordo com (GÉRON, 2019), aprendizado de máquina é a ciência (e arte)

de programar computadores para que eles possam aprender com os dados.

(MITCHELL, 1997) fornece uma definição mais orientada à engenharia: "Diz-se

que um programa de computador aprende pela experiência E, com respeito a algum

tipo de tarefa T e performance P, se sua performance P nas tarefas em T, na forma

medida por P, melhoram com a experiência E."

(MOHAMMED et al., 2017) diz que sistemas de aprendizado de máquina podem

ser separados de acordo com 4 técnicas de aprendizado:

• Aprendizado supervisionado: o conjunto de treinamento possui rótulo (resposta

desejada). Aqui, pode-se ainda dividir os algoritmos em dois grupos:



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 20

– Classificação: quando os rótulos são definidos por uma quantidade limitada

de valores discretos. Por exemplo: detectar se uma notícia é falsa ou verí-

dica.

– Regressão: quando os rótulos possuem valores contínuos.

• Aprendizado não supervisionado: o conjunto de treinamento não possui rótulo,

ou seja, o sistema tenta aprender sem um professor;

• Aprendizado semi-supervisionado: há uma combinação de dados rotulados e

não rotulados;

• Aprendizado por reforço: um agente observa o ambiente, seleciona e realiza

ações, obtendo em troca recompensas ou penalidades. Dessa forma, o agente

aprende com ele mesmo qual a melhor estratégia, chamada de política, para

conseguir a melhor recompensa ao longo do tempo. A política define qual ação o

agente deveria escolher quando ele está em determinada situação.

Segundo (GÉRON, 2019), outro critério utilizado para classificar sistemas de

aprendizado de máquina é se o aprendizado ocorre em lote ou de forma incremental:

• Aprendizado em lote: o sistema é incapaz de aprender incrementalmente. Ele

deve ser treinado com todos os dados disponíveis. Inicialmente, o sistema é

treinado, avaliado e lançado para a produção, na qual não executa novos apren-

dizados. Entretanto, se for preciso o aprendizado do sistema com novos dados,

será necessário um novo treinamento com todo o conjunto de dados.

• Aprendizado online: o sistema é treinado incrementalmente pelas entradas de da-

dos sequencialmente, seja individualmente ou em pequenos grupos, chamados

mini-lotes. Acrescenta-se também que o aprendizado online é bom para siste-

mas que recebem dados em fluxo contínuo, como o mercado de ações e que

necessitam se adaptar rapidamente e automaticamente.

2.3.1 Validação Cruzada

Uma prática comum no desenvolvimento de um projeto de aprendizado de

máquina é a separação dos dados em três conjuntos: treino, validação e teste.

Usa-se o conjunto de treino para treinar o modelo e o de validação para avaliar o

mesmo. Repete-se este ciclo até que o modelo alcance resultados satisfatórios. Após,

realiza-se uma avaliação final do modelo no conjunto de teste.

Contudo, quando não temos um conjunto de dados suficientemente grande,

podemos acabar escolhendo amostras não representativas ao realizar a separação

dos conjuntos.

















Capítulo 2. Fundamentação Teórica 28

memórias (selecionadas pelo input gate), então tem-se c(t). Portanto, além do c(t) ser

enviado para fora da célula, também serve como entrada para uma função tangente

hiperbólica e após, passa pelo output gate, resultando, assim, em h(t) (que é igual a

y (t)).

O vetor de entrada x(t) e o estado oculto anterior h(t – 1) são alimentados em 4

camadas totalmente conectadas:

• A camada que possui g(t) como saída é a principal. Essa tem o papel de ana-

lisar as entradas atuais x(t) e o estado oculto anterior h(t – 1). As partes mais

importantes dessa camada são armazenadas em c(t) e as demais partes são

esquecidas;

• As outras três camadas são portões controladores (gates). Cada portão possui

uma função logística em sua saída, que é utilizada na operação de multiplicação.

– Forget gate: É controlado por f (t) e controla qual parte de c(t) deve ser

apagada;

– Input gate: É controlado por i(t) e controla qual parte de g(t) deve ser adici-

onada a c(t);

– Output gate: É controlado por o(t) e controla quais partes de c(t) devem ser

lidas e apresentadas na saída desse timestep, tanto para h(t) quanto para

y (t).

De modo a evitar overfitting, que é quando um modelo se ajusta muito bem aos

dados de treinamentos, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados, pode-se

utilizar técnicas de regularização.

Uma técnica utilizada para a regularização de redes neurais é o dropout. Ao

utilizar o dropout, em cada passo de treinamento, cada neurônio tem uma probabilidade

de ser temporariamente desativado e ignorado durante esse passo, porém o mesmo

pode estar ativo durante o próximo passo de treinamento. Após o treinamento, os

neurônios não são mais desativados.

Em redes neurais recorrentes, além do dropout, pode-se utilizar o recurrent

dropout, que desativa conexões entre as unidades recorrentes.

2.4 MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO

As métricas de avaliação são utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos

de aprendizado de máquina. As mais tradicionais são calculadas através da matriz de

confusão, mostrada na Figura 12.
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3 SOLUÇÃO PROPOSTA

O problema abordado nesse trabalho se trata do desenvolvimento de um modelo

de aprendizado de máquina para classificação automática de notícias como falsas ou

verídicas.

Um dos primeiros passos é ter uma visão geral de qual é o problema e a

obter uma base de dados de fake news. Com os dados a disposição, realiza-se uma

exploração de forma a entendê-los e obter insights.

Foram testados dois métodos, o primeiro utilizando o algoritmo de regressão

logística e o segundo, redes neurais recorrentes do tipo LSTM. Cada algoritmo exige

que os dados tenham um tipo de representação espefícia na entrada. Para a regressão

logística, os dados de entrada terão uma representação estatística e para a rede neural

do tipo LSTM, os dados terão uma representação sequencial.

Para avaliação dos modelos, serão utilizadas as métricas Acurácia, Precisão,

Recall e F1-score. Será considerada principalmente a métrica F1-score, que é uma

maneira de visualizar as métricas Precisão e Recall juntas.

Posteriormente a escolha do melhor modelo, será desenvolvida uma interface

web, que um usuário poderá inserir uma notícia a ser verificada e o melhor modelo,

rodando no back-end da aplicação, fará a checagem da notícia. Assim, a interface web

apresentará ao usuário uma indicação de notícia falsa ou verdadeira.
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A separação dos dados para o experimento 3 é a mesma apresentada na Fi-

gura 18.
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4 IMPLEMENTAÇÃO

A Tabela 5 apresenta as configurações do notebook utilizado para o desenvolvi-

mento deste trabalho.

Tabela 5 – Configurações da máquina

Sistema Operacional Ubuntu 18.04.4 LTS
Memoria RAM 8G
Tipo do sistema 64 bits
Processador Intel R© CoreTM i7-3632QM CPU @ 2.20GHz x 8

Fonte – Autor

4.1 AQUISIÇÃO E ENTENDIMENTO DOS DADOS

A procura pela base de dados de fake news mostra que embora existam algu-

mas opções disponíveis, ao se filtrar pelo idioma Português, percebe-se uma escassez

de base de dados. Foi encontrado uma base no idioma Português disponível publica-

mente e com boas características.

O corpus denominado “Fake.Br Corpus” está no idioma Português e é dispo-

nibilizado por (MONTEIRO et al., 2018) abertamente em (FAKE.BR-CORPUS, s.d.).

Ele é composto por 7200 notícias: 3600 verdadeiras e 3600 falsas. As notícias estão

situadas dentro de um intervalo temporal de 2 anos: 2016/Jan até 2018/Jan. Elas foram

coletadas, resumidamente, da seguinte forma: Inicialmente foram obtidas as notícias

falsas de modo manual e, para encontrar as notícias verdadeiras correspondentes, foi

feito o uso de web crawler, medição de similaridade e por fim, verificação manual.

Tabela 6 – Exemplos de notícias falsas e verdadeiras alinhadas.

Falsa Verdadeira
Michel Temer propõe fim do carnaval por Michel Temer não quer o fim do Carnaval
20 anos, “PEC dos gastos”. Michel Temer por 20 anos. Notícias falsas misturam
afirmou que não deve haver gastos com proximidade dos festejos, crise econômica
aparatos supérfluos sem pensar primeira- e medidas impopulares do governo do
mente na educação do Brasil. A medida peemedebista.
pretende calcelar o carnaval de 2018.
Acabou a mordomia ! Ingresso mais barato Ingresso feminino barato como marketing
pra mulher é ilegal. Baladas que davam ‘não inferioriza mulher’, diz a juíza do DF.
meia entrada para mulher, ou até mesmo Afirmação consta em decisão sobre preços
gratuidade, esto na ilegalidade agora. diferentes para homens e mulheres em festa
Acabou o preconceito com os homens nas no Lago Paranoá. ‘Prática permite que
casas de show de todo o Brasil. mulher possa optar por participar de tais

eventos sociais’, diz texto.
Fonte – Adaptado de (MONTEIRO et al., 2018)





























Capítulo 4. Implementação 51

dos valores preenchidos na etapa de pré-processamento, weights para carregar

a matriz treinada (GloVe) e por fim, trainable = False para desativar o treinamento

desta camada, pois estamos importando uma matriz que já está treinada (GloVe).

• Em seguida é adicionada a camada LSTM. O argumento units é utilizado para

configurar a dimensionalidade da saída, enquanto dropout e recurrent_dropout

são utilizados para configurar a taxa de dropout na entrada e entre as unidades

recorrentes, respectivamente.

• A camada de saída consiste em um único neurônio utilizando a função sigmóide,

que permite calcular a probabilidade da notícia é falsa.

• Por fim, o modelo é compilado. Nesta etapa são especificados a função custo, o

otimizador e as métricas.

Para confirmar a ordem das camadas e as dimensões, foram gerados imagens

como a da Figura 38, que apresenta a visualização do modelo experimento 2 contendo

word embedding com dimensão 50 e 10 células LSTM. A camada de Embedding,

como esperado, recebe sequências de tamanho 800, e para cada valor da sequência,

associa um vetor de palavras. Em seguida, a camada LSTM faz o processamento e

expõe na saída vetores de dimensão 10. Por fim, uma camada de saída densa com 1

neurônio realiza predições entre 0 e 1 para as duas classes de notícias do problema.

Figura 38 – Visualização do modelo do experimento 2 com word embedding treinado
de dimensão 50 e LSTM com 10 células.

Fonte – Autor

A Figura 39 apresenta o código de treinamento do experimento 2. Inicialmente

é realizada a separação dos dados nos conjuntos de treino e validação. Em seguida,
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5 RESULTADOS

Esta seção apresenta os resultados para cada método e ao final é apresentado

o resultado da interface web.

5.1 MÉTODO 1 - REGRESSÃO LOGÍSTICA

5.1.1 Modelagem

Após a busca exaustiva nos valores dos hiperparâmetros, chegou-se nos resul-

tados apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 – Resultados da otimização de hiperparâmetros

Parâmetros Métricas
penalty solver C l1_ratio Accuracy Precision Recall F1-score

0 none lbfgs 0,912 0,911 0,913 0,912
1 l2 lbfgs 5 0,911 0,913 0,909 0,911
2 l2 lbfgs 10 0,913 0,916 0,910 0,913
3 l2 lbfgs 15 0,913 0,916 0,909 0,912
4 l1 liblinear 5 0,903 0,903 0,904 0,903
5 l2 liblinear 5 0,911 0,913 0,909 0,911
6 l1 liblinear 10 0,902 0,904 0,900 0,902
7 l2 liblinear 10 0,913 0,916 0,910 0,913
8 l1 liblinear 15 0,900 0,902 0,898 0,900
9 l2 liblinear 15 0,913 0,916 0,909 0,912
10 none saga 0,911 0,912 0,910 0,911
11 elasticnet saga 5 0 0,911 0,913 0,909 0,911
12 elasticnet saga 5 0,5 0,911 0,913 0,909 0,911
13 elasticnet saga 5 1 0,904 0,904 0,904 0,904
14 elasticnet saga 10 0 0,913 0,916 0,910 0,913
15 elasticnet saga 10 0,5 0,911 0,913 0,907 0,910
16 elasticnet saga 10 1 0,906 0,907 0,905 0,906
17 elasticnet saga 15 0 0,913 0,916 0,909 0,912
18 elasticnet saga 15 0,5 0,909 0,911 0,907 0,909
19 elasticnet saga 15 1 0,908 0,911 0,905 0,907

Fonte – Autor

O melhor conjunto de hiperparâmetros é o da linha 14.

5.1.2 Avaliação

Um modelo com o melhor conjunto de hiperparâmetros foi treinado utilizando

todos os dados de treinamento e avaliado no conjunto de teste, obtendo a matriz de

confusão da Figura 40 e as métricas da Tabela 9.
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6 CONCLUSÃO

O objetivo do projeto final de curso, o qual foi atingido com sucesso, foi o desen-

volvimento de um modelo de aprendizado de máquina para classificar notícias como

falsas ou verdadeiras.

Diferentes técnicas de programação e aprendizado de máquina foram utilizados

ao longo deste trabalho, optando-se por opções modernas e de código aberto, como a

linguagem Python.

O modelo de regressão logística teve o pré-processamento de dados levando em

consideração a abordagem de representação estatística TF-IDF. Testou-se diferentes

variações nos valores dos hiperparâmetros solver, penalty, C e l1_ratio através de

uma busca exaustiva com validação cruzada. Por fim, o melhor modelo foi retreinado

utilizando todos os dados de treino e avaliado nos dados de teste, o qual obteve-se um

valor de F1-score de 92, 8%.

O modelo de redes neurais recorrentes do tipo LSTM levou em consideração

um pré-processamento para representação de dados sequenciais. Devido ao custo

computacional para o treinamento deste modelo, variações do mesmo foram realizadas

em três diferentes experimentos: o primeiro para avaliar o desempenho quanto ao uso

de dropout e do early stop, o segundo para avaliar o desempenho ao utilizar o word

embedding GloVe já treinado e o terceiro para avaliar a utilização de duas camadas

escondidas. As características do melhor modelo contemplam a utilização de dropout,

early stop, word embedding com dimensão 1000 e uma camada escondida de 30

neurônios. Esse modelo, quando avaliado nos dados de teste, obteve um valor de

F1-score de 89, 6%.

Uma aplicação web monolítica foi desenvolvida para fazer a publicação do me-

lhor modelo. Nela, um usuário consegue inserir o conteúdo textual de uma notícia

através de uma interface e obter a veracidade da mesma.

Para melhoramento e trabalhos futuros, sugere-se alguns pontos citados a se-

guir:

• Variações do tamanho padrão das sequências durante a etapa de pré-processamento;

• Criação de variáveis linguísticas;

• Testar métodos de ensamble learning, combinando múltiplos modelos para pro-

duzir um modelo agrupado;

• Testar outros modelos de aprendizado de máquina, como o Transformer ;

• Nas redes neurais recorrentes do tipo LSTM, sugere-se testar:

– Treinamento bidirecional (Bi-LSTM);
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– Outros tipos de word embedding já treinados, por exemplo, os que utilizam

Word2Vec, Wang2Vec e FastText ;

– Variações do batch de treinamento e na taxa de dropout.

• Para interface web, sugere-se:

– Implementar um botão para o usuário enviar feedback da classificação da

notícia;

– Armazenar em um banco de dados os textos inseridos pelo usuário, bem

como os resultados das classificações e seus feedbacks;

– Implementar uma arquitetura de microserviços.
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ANEXO A – FONTES E ESTATÍSTICAS DO CORPORA UTILIZADO PARA

TREINAMENTO DO WORD EMBEDDING GLOVE

Fonte – (HARTMANN et al., 2017)
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