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RESUMO

O PFC foi realizado no DAS/UFSC. Atualmente, devido a popularizacdo da internet e
a facilidade de acesso as informagdes, as noticias falsas propagam-se rapidamente,
tornando-se uma preocupacgao para a sociedade. O objetivo deste PFC é obter um
modelo de aprendizado de maquina para deteccao de noticias falsas. Este estudo con-
templa o desenvolvimento de dois modelos de classificacdo, um utilizando regressao
logistica e outro redes neurais recorrentes do tipo LSTM. Ambos foram treinados e ava-
liados utilizando uma base de dados de noticias falsas e verdadeiras contendo 7200
amostras em Lingua Portuguesa. O pré-processamento de dados foi realizado levando
em consideracdo o modelo de aprendizado de maquina em questdo. Para melhorar
o desempenho, diversos experimentos foram elaborados com variacdes nos valores
dos hiperparametros do modelo. Os resultados foram comparados através das métri-
cas acuracia, precisao, recall e F1-score. O algoritmo regressao logistica mostrou-se
melhor que rede neural do tipo LSTM, obtendo um valor de F7-score de 92,8%. Por
fim, foi desenvolvido uma interface web, a qual € possivel realizar a checagem de uma
noticia através da utilizacdo do modelo treinado no back-end.

Palavras-chave: Regressao logistica. Deteccado de noticia 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 INTRODUGAO

Atualmente, devido ao desenvolvimento da tecnologia e internet, as redes soci-
ais e os aplicativos de mensagens instantaneas permitem que conteudos enganosos
alcancem um maior nimero de pessoas.

Em razdo da sua natureza apelativa, as fake news sédo disseminadas rapida-
mente, influenciando a percep¢ao das pessoas em diversos assuntos, desde temas de
supostos estudos cientificos que confirmam meias-verdades a declara¢des de politicos
e celebridades. Desse modo, as fake news nao somente influenciaram nas eleicbes
politicas ao redor do mundo, como também causaram problemas de saude publica (p.
ex: através de conspiragdo de campanhas de vacinagao) e tragédias humanas (p. ex:
linchamentos publicos e pessoas fazendo justica com as préprias maos) (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 ingestdao oral de metanol. Os pacientes relataram que mensagens em midias
sociais sugeriram que eles bebessem alcool para prever a infeccado 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 ndo so-
mente para checagem de fake news, mas também para conteidos enganosos em geral.
Segundo (RUBIN; CONRQY, 2011), os individuos possuem entre 50 e 63% de acu-
racia para detectar fraudes. Por esse motivo, € fundamental que existam ferramentas
disponiveis com o objetivo de auxiliarem a populagéo.

Atualmente, no Brasil, existem algumas entidades com o objetivo de analisar
conteudos divulgados na internet, como por exemplo: Agéncia Lupa, Aos Fatos e
Estadao Verifica. Estas instituicoes recebem solicitagdes de checagem de noticias
dos usuarios da internet e as classificam seguindo suas metodologias. Acrescenta-se
também que essas agéncias sdo membros do International Fact-checking Network
(IFCN), cumprindo os principios estabelecidos pela rede de checadores e passando
por auditorias anualmente.

Para checagem manual de fatos e noticias falsas, o Aos Fatos (FATOS, s.d.)
elenca 6 diretrizes basicas para auxiliar quem questiona o que € distribuido nas redes:

1. Buscar fontes confiaveis;
2. Questionar;
3. Certificar de que no texto ha referéncias;

4. Observar a linguagem;
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5. Ver se o texto esta assinado ou se é possivel contatar o veiculo de divulgacao;

6. Lembrar que as redes sociais s&o um comeco, mas nao a melhor fonte.

Considerando a crescente circulacao das fake news e a dificuldade da socie-
dade na percepcéao da veracidade de uma informacéo, esfor¢os envolvendo a checa-
gem automatica de noticias sao muito relevantes.

De acordo com (SILVA et al., 2020), a deteccao automatica de inverdades é
atrativa por duas razdes:

1. Estes sistemas sdo mais objetivos que os julgamentos humanos, os quais sao
propensos a vieses;

2. As pessoas estdao mais propensas a atrasos e erros pela questao da sobrecarga
de sua capacidade de julgar multiplas interpretacdes de videos e audios.

A partir desse conjunto de constatagdes, esse trabalho trata de criar um modelo
de aprendizado de maquina para deteccao automatica de fake news. Para isso, dois
modelos foram testados: regressao logistica e rede neural recorrente. Ambos 0s mode-
los foram treinados, validados e testados com dados do Fake.Br corpus, o qual é um
corpus de noticias falsas em Lingua Portuguesa. Apds a selecao do melhor modelo,
foi construida uma interface web com 0 mesmo rodando em back-end, que um usuario
pode checar em instantes a veracidade de uma noticia. A partir disso, define-se os
objetivos desse projeto.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de aprendizado de maquina para classificar noticias
como falsas ou verdadeiras.
1.1.2 Objetivos Especificos

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

Aplicar e ajustar o modelo de regresséo logistica;

Aplicar e ajustar o modelo de rede neural recorrente;

Avaliar e comparar os resultados dos modelos;

Implementar uma interface web responsavel por permitir a checagem de uma
noticia.
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1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento é estruturado da seguinte forma:

No Capitulo 2 é apresentado conceitos basicos utilizados no desenvolvimento
deste trabalho. Sdo expostos conceitos de noticias falsas, pré-processamento de dados
e aprendizado de maquina.

No Capitulo 3 é esclarecida a solugéo proposta e a metodologia.

No Capitulo 4 é apresentada a implementacao da solugéo proposta. Aqui sao
abordadas as ferramentas utilizadas, trechos de codigo referentes ao pré-processamento
e a modelagem, bem como a implementacao da interface web.

No Capitulo 5 os resultados séo expostos através de graficos e tabelas. Além
disso, também apresenta-se o resultado final da interface web.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apontadas as conclusdes e perspectivas sobre o
trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 NOTICIA FALSA

Atualmente, a palavra fake news vem sendo utilizada de forma ampla. Segundo
(JR. et al., 2018), esta palavra se tornou comum especialmente apds as eleicbes
presidenciais de 2016 nos EUA, um exercicio democratico marcado por cargas de de-
sinformacdes e noticias falsas. Consequentemente, ha um maior poder de persuasao
e alcance, como afirma (ZHOU et al., 2020) sobre as teorias fundamentais de ciéncias
sociais e psicologias que indicam que quanto mais as fake news sao disseminadas,
maior é a possibilidade dos usuarios de redes sociais acreditarem e dissemina-las pelo
motivo da exposicao repetitiva e/ou por pressao de grupo.

(JR. et al., 2018) fez uma revisao de estudos académicos que constavam o
termo fake news com o objetivo de identificar as diferentes formas que a palavra era
utilizada e definida. Como resultado dessa revisao foram identificados seis maneiras
que os estudos apresentavam a palavra: satira, parddia, fabricacdo, manipulagéo, pro-
paganda, e publicidade.

A Tabela 1 apresenta essas tipologias com base em duas dimensodes: nivel de
facticidade e a intengédo imediata do autor de enganar. De acordo com 0 mesmo autor,
as definicoes atuais parecem focar no terceiro quadrante, o qual centra na fabricagao
que possui baixo nivel de factilidade e alta intengéao imediata de enganar.

Tabela 1 — Tipologia de definicdes de fake news.

Nivel de factibilidade Intencao imediata do autor em enganar

Alta Baixa
Alta Publicidade Satira
Propaganda
Baixa Manllpula~gao Parédia
Fabricacao

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

2.2 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

2.2.1 Introducao

O pré-processamento consiste em transformar a base de dados original em
um formato mais conveniente para o processamento computacional. Ele consiste em
combinacobes de diferentes técnicas, que variam dependendo do dominio do problema.

Segundo (MICELI et al., 2018), textos sao os dados sequenciais mais difundidos.
Eles podem ser entendidos como sequéncias de palavras ou de caracteres, porém é
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mais comum ser trabalhado a primeira opcao.

De acordo com (MICELI et al., 2018), as diferentes unidades que um texto pode
ser separado (palavra, caractere, n-grama) sao chamadas de tokens, sendo que a
separacao do texto em fokens é denominada fokenizagao.

Ha algumas formas de vetorizar dados textuais para poderem ser processados
por modelos de aprendizado de maquina:

e Segmentar texto em palavras e transformar cada uma em vetor;
e Segmentar texto em caracteres e transformar cada um em vetor;

e Extrair n-gramas de palavras ou caracteres e transformar cada n-grama em vetor,
sendo que ela representa um grupo de palavras ou caracteres que se sobrepdem.

Todo processo de vetorizacido de texto consiste em aplicar algum tipo de fo-
kenizacdo seguido pela associacdo de vetores numéricos para os fokens gerados,
conforme exemplificado na Figura 1.

Figura 1 — Texto, tokens e vetores.

Text
“The cat sat on the mat.”

Y

Tokens
“the”, “cat”, “sat’, “on", “the", “mat", “."

:

Vector encoding of the tokens
00 00 04 00 00 10 00
05 10 05 02 05 05 00
1.0 02 10 10 10 00 00
the cat sat on the mat

Fonte — Adaptado de (MICELI et al., 2018)

Uma etapa comum em tarefas de processamento textual é a conversdo de
dados textuais para letra minuscula. Ela pode ajudar na reducao da esparsidade dos
dados em que as mesmas palavras escritas de maneiras diferentes sdo mapeadas
para um mesmo padrao quando convertidas para letra minuscula. Por exemplo, as
palavras Brasil, brasil e brasiL sédo convertidas para uma Unica, brasil. Esta conversdo
também auxilia no tempo de processamento, visto que ha uma reducéo da quantidade
de dados.

Alguns tokens nao trazem muita importancia da forma que se apresentam e
podem ser substituidos por outros, de modo a apresentar somente seu significado.
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Por exemplo, e-mails podem ser substituidos pelo token 'EMAIL, nUmeros podem ser
substituidos pelo token '0’ e URLs podem ser substituidas pelo token "URL.

2.2.2 Vetor de palavra

Um vetor de palavras (word embedding) € um vetor denso, continuo 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 espago geométrico. Palavras com significados diferentes
séo localizadas em pontos distantes umas das outras, enquanto que as sindnimas se
encontram préximas.

O word embedding pode codificar o conceito de género, cidade e capital, dentre
outros. Ainda, é possivel realizar operagcoes com os vetores, por exemplo, ao fazer Rei
- Homem + Mulher obtém-se um vetor proximo a Rainha.

E possivel visualizar os vetores utilizando alguma técnica de reducéo de dimen-
sionalidade, por exemplo, a t-SNE, conforme pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 — Visualizacdo de vetores de palavras.
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Fonte — (DEVELOPERS, s.d.)

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

e Treinar o word embedding juntamente com a tarefa que esta sendo executada.
Nesta configuragéo, os vetores de palavras séo inicializados de modo randémico
e apds, sdo aprendidos de maneira analoga aos pesos de uma rede neural;

e Carregar no modelo word embeddings que foram ja treinados para outras finali-
dades de aprendizado de maquina.
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2.2.3 TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) é uma técnica utilizada
para transformar palavras em numeros. Ela é usada para indicar a importancia de uma
palavra em documento em relag@o a uma colegcao de documentos. Seu valor pode ser
calculado através da multiplicacdo dos termos TF e IDF.

Segundo (CASALLI, 2018), o célculo pode ser feito da seguinte forma:

e TF (Term Frequency): Procura valorizar fokens que aparecem em abundancia em
um documento. Ele pode ser calculado fazendo uma contagem ou de maneira
relativa:

> i

onde fjj € o numero de vezes que o termo T; aparece no documento D; e 3_;f; €
a quantidade de termos no mesmo.

TF

(1)

¢ IDF (Inverse Document Frequency): Utilizado para valorizar os termos que apare-
cem raramente no conjuntos de documentos e, portanto, s&o importantes:
N
IDF = log—— 2
95F )

onde N é o numero total de documentos e DF (Document Frequency) é a quanti-
dade de documentos em que um termo T; aparece.

Entao, o valor TF-IDF de uma palavra aumenta proporcionalmente com a frequén
cia dela no documento, no entanto, quanto maior a ocorréncia dessa palavra em todos
os documentos, menor € o valor TF-IDF.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo com (GERON, 2019), aprendizado de maquina é a ciéncia (e arte)
de programar computadores para que eles possam aprender com os dados.

(MITCHELL, 1997) fornece uma definicdo mais orientada a engenharia: "Diz-se
que um programa de computador aprende pela experiéncia 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 experiéncia E."

(MOHAMMED et al., 2017) diz que sistemas de aprendizado de maquina podem
ser separados de acordo com 4 técnicas de aprendizado:

e Aprendizado supervisionado: o conjunto de treinamento possui rétulo (resposta
desejada). Aqui, pode-se ainda dividir os algoritmos em dois grupos:
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— Classificacao: quando os roétulos sao definidos por uma quantidade limitada
de valores discretos. Por exemplo: detectar se uma noticia é falsa ou veri-
dica.

— Regressao: quando os rétulos possuem valores continuos.

e Aprendizado ndo supervisionado: o conjunto de treinamento ndo possui rétulo,
ou seja, o sistema tenta aprender sem um professor;

e Aprendizado semi-supervisionado: ha uma combinagao de dados rotulados e
néao rotulados;

e Aprendizado por reforgo: um agente observa o ambiente, seleciona e realiza
acoes, obtendo em troca recompensas ou penalidades. Dessa forma, o agente
aprende com ele mesmo qual a melhor estratégia, chamada de politica, para
conseguir a melhor recompensa ao longo do tempo. A politica define qual acéao o
agente deveria escolher quando ele esta em determinada situacao.

Segundo (GERON, 2019), outro critério utilizado para classificar sistemas de
aprendizado de maquina é se o aprendizado ocorre em lote ou de forma incremental:

e Aprendizado em lote: o sistema € incapaz de aprender incrementalmente. Ele
deve ser treinado com todos os dados disponiveis. Inicialmente, o sistema é
treinado, avaliado e langado para a produg¢éo, na qual ndo executa novos apren-
dizados. Entretanto, se for preciso o aprendizado do sistema com novos dados,
sera necessario um novo treinamento com todo o conjunto de dados.

e 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 € bom para siste-
mas que recebem dados em fluxo continuo, como o mercado de acbes e que
necessitam se adaptar rapidamente e automaticamente.

2.3.1 Validacao Cruzada

Uma préatica comum no desenvolvimento de um projeto de aprendizado de
maquina é a separagéo dos dados em trés conjuntos: treino, validacao e teste.

Usa-se o conjunto de treino para treinar o modelo e o de validagao para avaliar o
mesmo. Repete-se este ciclo até que o modelo alcance resultados satisfatorios. Apés,
realiza-se uma avaliagao final do modelo no conjunto de teste.

Contudo, quando ndo temos um conjunto de dados suficientemente grande,
podemos acabar escolhendo amostras nao representativas ao realizar a separagao
dos conjuntos.
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Para contornar o problema do conjunto de dados pequenos e aumentar a con-
fiabilidade dos resultados, pode-se utilizar a validacao cruzada, a qual o modelo é
treinado e avaliado diversas vezes em diferentes por¢cdes dos dados, € 0 conjunto de
teste ainda deve ser mantido para uma avaliagao final.

Na abordagem bésica da validacao cruzada, chamada k-fold (Figura 3), o con-
junto de treinamento é dividido em k subconjuntos mutualmente exclusivos e o seguinte
procedimento é aplicado k vezes:

e Um modelo é treinado utilizando os k — 1 subconjuntos (verde claro);
e O modelo ¢é avaliado no subconjunto restante (azul claro).

A performance da validagdo cruzada € medida calculando-se a média dos valo-
res resultantes das k avaliagoes.

Figura 3 — Validag&o cruzada k-fold com k=5

| todos os dados |

| subconjunto 1 H subconjunto 2 H subconjunto 3 H subconjunto 4 || subconjunto 5 ‘

diviséo 1 | subconjunto 1 ” subconjunto 2 || subconjunto 3 H subconjunto 4 || subconjunto 5 ‘

diviséo 2 | subconjunto 1 ” subconjunto 2 || subconjunto 3 H subconjunto 4 || subconjunto 5 ‘ Escolha dos
parametros

diviséo 3 | subconjunto 1 H subconjunto 2 H subconjunto 3 ” subconjunto 4 H subconjunto 5 |

diviséo 4 | subconjunto 1 H subconjunto 2 H subconjunto 3 H subconjunto 4 H subconjunto 5 |

diviséo 5 | subconjunto 1 || subconjunto 2 || subconjunto 3 H subconjunto 4 || subconjunto 5 |

avaliacéo final q dados de teste

Fonte — Adaptado de (SCIKIT-LEARN, s.d.)

2.3.2 Regressao Logistica

Regressao Logistica € um algoritmo que lida com problemas de classificacao e
pode ser utilizado para prever a probabilidade de uma amostra pertencer a determinada
classe, por exemplo: qual a probabilidade de uma noticia ser falsa?

Este modelo é apresentado na Equagéo (3), em que X = (xg, X1, ..., Xn) € O vetor
de variaveis, 0 = (0g, 01, ..., 0n) é 0 vetor de parametros e o, a fungéo logistica.

ho(x) = o(xTe) (3)
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A funcéo logistica o, conforme Equacéo (4) e Figura 4, tem por objetivo converter
o valor produzido por x70 em uma probabilidade.

o(u) = (4)

Figura 4 — Funcéo logistica.

1.0

=.0.5-

0.0 . ; .
—-10 -5 0 5 10

Fonte — Autor

Logo, hg(x) pode ser interpretado como a probabilidade que a saida do modelo
seja 1, dado o vetor de variaveis x, parametrizado por © (Equacao (5)).

hg(x) = P(y = 1|x;6) ()

Como a funcéo logistica varia entre 0 e 1, a predicdo pode ser feita definindo-se
um limiar de 0, 5, conforme Equacao (6).

0, se hg(x) <0,5
y= (6)
1, se hg(x) > 0,5

Para obter o modelo treinado, deve-se minimizar uma fung&o custo por meio
de algum algoritmo de otimizacao, resultando, portanto, no vetor de parametros ©
desejado.

A funcao custo entropia cruzada binaria (binary cross-entropy), apresentada na
Equacéo (7), mede como o modelo esta performando durante o processo de treina-
mento e € amplamente utilizada para problemas de classificacdo. Na equacéo, hg(x) é
a predicdo do modelo, y € a resposta desejada e m 0 nUmero de amostras.

m
J(0) = —15 > Iy 1og(he (%)) + (1 = yD)log(1 — hg (x))] (7)
i=1
Para minimizar a fung&o custo, usa-se o algoritmo gradiente descendente, que
de forma iterativa atualiza cada parametro através do uso do proprio valor do parame-
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tro, da taxa de aprendizado « e da derivada da func&o custo. Para isso, repete-se a
Equagéao (8), atualizando os valores de 0; de forma simultanea a cada iteragao.
aJ(0)

9-—9j—oca—ej (8)

2.3.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao modelos de aprendizado de maquina,
como demonstra a Figura 5, e sdo inspiradas nas redes neurais biolégicas encontradas
no cérebro humano.

Figura 5 — Diagrama de Venn: relagdes entre inteligéncia artificial, aprendizado de
maquina e redes neurais.
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Fonte — Autor

As RNAs existem ha bastante tempo, segundo (GERON, 2019), elas foram in-
troduzidas pela primeira vez, em 1943, pelo neurofisiologista, Warren McCulloch, e
o matematico, Walter Pitts. Eles propuseram um modelo de neurdnio biolégico, que
posteriormente foi chamado de neurdnio artificial. Esse modelo possui uma ou mais
entradas binarias e uma saida binaria. Além disso, mostraram que, mesmo com esse
modelo simplificado, era possivel construir redes de neurdnios artificiais que compu-
tassem qualquer proposicao légica. Posteriormente, esse modelo foi aperfeicoado,
conforme sera apresentado adiante.

As RNAs sao compostas por neurbnios organizados em trés tipos de camadas:
camada de entrada, de saida e escondida. Na camada de entrada, na qual localizam-
se 0s neur6nios de entrada, tem a funcao de inserir os dados na rede neural. Nas
camadas escondidas estdo presentes os neurdnios escondidos e elas tém a funcéo
de ajudar a processar a informacéo. Finalmente, na camada de saida, localizam-se os
neurdnios de saida e possui a finalidade de retirar a informacao da rede neural.



Capitulo 2. Fundamentagado Tedrica 24

Uma rede neural com varias camadas escondidas é chamada de rede neural
profunda. Existem varias definicdes de quantas camadas escondidas sdo necessarias
para uma rede ser considerada profunda.

Um neurdnio é uma unidade que possui, geralmente, mais de uma entrada
e uma saida. O neurdnio computa uma soma ponderada dos sinais de entrada x =
(X9, X2, ..., Xn) COM OS PESOS W = (W1, Wo, ..., Wp), produzindo um potencial de ativagéo.
Ao pontencial de ativacao é aplicado uma funcao de ativacao, produzindo, entdo, o
resultado. Com o intuito de aumentar o grau de liberdade e consequentemente, a ca-
pacidade de representacdo da rede, o elemento Bias também € incluido ao somatério
da funcao de ativacéo.

Figura 6 — Modelo matematico de um neurdnio artificial.
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Fonte — Autor

As funcgdes de ativacao sdo fundamentais para dar capacidade representativa
as RNAs, introduzindo um componente de n&o linearidade. Alguns tipos de funcdes
de ativacdo sdo mais populares e podem ser vistas na Figura 7, representando as
funcbes degrau, sigmoide, tangente hiperbdlica e RelLu (Rectifield Linear Unit).
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Figura 7 — Exemplos de fungdes de ativacéao.
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Fonte — Adaptado de (GERON, 2019)

Nas RNAs do tipo feedforward, o fluxo do sinal sempre parte da camada de
entrada em dire¢cdo a camada de saida, conforme apresentado na Figura 8, a qual
apresenta uma camada de entrada com dois neurdnios, duas camadas escondidas
com 3 neurdnios cada e por fim, uma camada de saida com um neurdnio.

Figura 8 — Exemplo de rede neural feedforward, com as setas indicando o sentido da
informacao.

Fonte — Autor

Os pesos de uma RNA sao alterados através de um algoritmo durante a fase
de treinamento com o objetivo de atingir a generalizacao desejada. O algoritmo de trei-
namento mais utilizado é o backpropagation. Seu funcionamento pode ser entendido
em duas etapas. Na primeira, o algoritmo faz a propagacéao da informacao de entrada
até a camada de saida, armazenando os valores dos pesos calculados. Na segunda,
ocorre o calculo do erro através de uma fungéo custo e, em seguida, a retropropagacao
do mesmo que é calculado através da regra da cadeia. Por fim, o algoritmo ajusta os
pesos utilizando os gradientes dos erros resultantes.
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A Figura 9 mostra um exemplo de rede neural recorrente (RNR). Elas sdo ca-
racterizadas por haver algum tipo de retroalimentacao, a qual o sinal de saida de um
neurdnio volta para a entrada do mesmo ou de outros neurdnios. Devido a retroali-
mentacao dos neurdnios, pode-se dizer que as RNRs possuem células de memérias
e, por conseguinte, podem ser especialmente Uteis para o processamento de dados
sequenciais, como audios, séries temporais ou textos.

Figura 9 — Exemplo de uma rede neural recorrente, caracterizada por haver sinais de
retroalimentacao.

¢)

Fonte — Autor

A Figura 10 (esquerda) mostra a estrutura de um neurénio recorrente, na qual
em cada time step t, ele recebe as entradas x(t) e também sua proépria saida do time
step anterior, y(t—1). Esse neurdnio pode ser representado ao longo do eixo do tempo,
como mostrado na Figura 10 (direita). Isso é conhecido como desenrolar a rede através
do tempo.

Figura 10 — Um neurdnio recorrente (esquerda) desenrolado ao longo do tempo (di-

reita)
Yiesy Ve Yien) Y
(t3
B Time

Fonte — (GERON, 2019)
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Para treinar uma RNR, usa-se um algoritmo chamado backpropagation through
time (BPTT). Essa estratégia consiste em desenrolar a RNR através do tempo e entéo
utilizar o backpropagation, conforme ja explicado.

Segundo (CHOLLET, 2017), embora o neurdnio artificial seja teoricamente ca-
paz de reter informacdes sobre as entradas vistas em muitos timesteps anteriores, na
pratica, essas dependéncias de longo prazo sao dificeis de serem aprendidas devido
ao problema da dissipacao do gradiente vanishing gradient problem, que é um efeito
que é similar ao que acontece em redes feedforwards com varias camadas profundas:
conforme vocé adiciona camadas na rede, a rede eventualmente se torna dificil de
treinar.

O desenvolvimento das células LSTM (Long Short-Term Memory) teve como
motivacao solucionar as dificuldades de processamento de longas sequéncias das
redes neurais recorrentes.

Segundo (GERON, 2019), se olharmos uma célula LSTM como uma caixa
preta, podemos uséa-la como uma célula basica, exceto que a primeira apresentara
uma melhor perfomance; o treinamento convergira mais rapido e ela sera capaz de
detectar dependéncias de longo termo.

A Figura 11 apresenta a estrutura de uma célula LSTM. Esta estrutura possui
um estado que pode ser separado em duas partes:

e h(t): estado oculto

e c(1): célula de memoria

Figura 11 — Célula LSTM
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Fonte — (GERON, 2019)

Quando c(t— 1) atravessa a rede, inicialmente passa pelo forget gate, esque-
cendo algumas memorias e a seguir, passa pela operacao de adicao, recebendo novas
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memorias (selecionadas pelo input gate), entdao tem-se c(t). Portanto, além do c(t) ser
enviado para fora da célula, também serve como entrada para uma funcéo tangente
hiperbdlica e apds, passa pelo output gate, resultando, assim, em h(t) (que € igual a
y(t)).

O vetor de entrada x(t) e o estado oculto anterior h(t— 1) sdo alimentados em 4
camadas totalmente conectadas:

e A camada que possui g(t) como saida 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 sdo armazenadas em c(t) e as demais partes sao
esquecidas;

e As outras trés camadas sao portdes controladores (gates). Cada portao possui
uma funcéo logistica em sua saida, que é utilizada na operagao de multiplicacao.

— Forget gate: E controlado por f(t) e controla qual parte de c(t) deve ser
apagada;

— Input gate: E controlado por i(t) e controla qual parte de g(t) deve ser adici-
onada a c(t);

— Output gate: E controlado por o(t) e controla quais partes de c(t) devem ser
lidas e apresentadas na saida desse timestep, tanto para h(t) quanto para

y(1).

De modo a evitar overfitting, que € quando um modelo se ajusta muito bem aos
dados de treinamentos, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados, pode-se
utilizar técnicas de regularizacéo.

Uma técnica utilizada para a regularizacao de redes neurais é o dropout. Ao
utilizar o dropout, em cada passo de treinamento, cada neurdnio tem uma probabilidade
de ser temporariamente desativado e ignorado durante esse passo, porém o0 mesmo
pode estar ativo durante o proximo passo de treinamento. Apés o treinamento, os
neurdnios nao sao mais desativados.

Em redes neurais recorrentes, além do dropout, pode-se utilizar o recurrent
dropout, que desativa conexdes entre as unidades recorrentes.

2.4 METRICAS DE AVALIAGAO

As métricas de avaliacdo sao utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos
de aprendizado de maquina. As mais tradicionais sdo calculadas através da matriz de
confusédo, mostrada na Figura 12.
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Figura 12 — Matriz de confusao e seus conceitos.

Valor Predito
0 1

Verdadeiro Falso
Negativo (VN) | Positivo (FP)

Valor Real

Falso Verdadeiro
| Negativo (FN) | Positivo (VP)

Fonte — Autor

A Acurécia corresponde a taxa de acertos e é calculada através da Equacéo (9).

Acurécia = P+ VN (9)
Waca = VP VN1 FP + FN

A Precisao é calculada através da Equacao (10) e avalia proporcéo de positi-
vos classificados corretamente, ou seja, dos classificados como positivo quanto s&o
positivos realmente. A precisdo serda maxima se nao existirem falsos positivos.

.~ VP
Precisao = m (10)

Recall (sensibilidade) é calculado através da Equacéao (11) e representa o quao
frequente as predigdes sao positivas quando o valor real é positivo. O Recall sera
maximo se ndo existirem falsos negativos.

VP
VP+FN an
O F1-score, calculado através de Equagao (11), € uma média harmdnica entre
a Precisdo e o Recall, trazendo uma métrica que contempla estas outras duas. O
F1-score acusa valores pequenos em alguma das métricas anteriores, tendo seu valor
decaido caso a Precisdo ou o Recall forem baixos.

Recall =

Precisao.Recall
— =2 _ 12
F1-score=2 Precisao + Recall (12)
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3 SOLUCAO PROPOSTA

O problema abordado nesse trabalho se trata do desenvolvimento de um modelo
de aprendizado de maquina para classificagdo automatica de noticias como falsas ou
veridicas.

Um dos primeiros passos € ter uma visao geral de qual € o problema e a
obter uma base de dados de fake news. Com os dados a disposigao, realiza-se uma
exploracédo de forma a entendé-los e obter insights.

Foram testados dois métodos, o primeiro utilizando o algoritmo de regressao
logistica e 0 segundo, redes neurais recorrentes do tipo LSTM. Cada algoritmo exige
que os dados tenham um tipo de representagéo espeficia na entrada. Para a regressao
logistica, os dados de entrada terdo uma representacao estatistica e para a rede neural
do tipo LSTM, os dados terdo uma representacao sequencial.

Para avaliagdo dos modelos, seréo utilizadas as métricas Acuracia, Precisao,
Recall e F1-score. Sera considerada principalmente a métrica F1-score, que € uma
maneira de visualizar as métricas Precisdao e Recall juntas.

Posteriormente a escolha do melhor modelo, sera desenvolvida uma interface
web, que um usuario podera inserir uma noticia a ser verificada e o melhor modelo,
rodando no back-end da aplicacao, fara a checagem da noticia. Assim, a interface web
apresentara ao usuario uma indicag¢ao de noticia falsa ou verdadeira.
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3.1 VISAO GERAL DA METODOLOGIA

Figura 13 — Metodologia proposta
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Fonte — Autor

3.2 METODO 1 - REGRESSAO LOGISTICA

O método 1 tem por objetivo a obtencdo de um modelo utilizando o algoritmo
regressao logistica.

3.2.1 Pré-processamento dos dados

Para o pré-processamento, serdo seguidas as etapas realizadas por (SILVA
et al., 2020), em que inicialmente os textos serdo convertidos para letra mindscula,
numeros, URLs os e-mails seréo tratados. Por Ultimo, os textos serdo vetorizados
através da abordagem TF-IDF.
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Figura 14 — Pré-processamento para o método 1
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Fonte — Autor

3.2.2 Modelagem

Utilizando-se a regressao logistica, o modelo sera obtido por meio da testa-
gem de diferentes valores de hiperparametros através de uma busca exaustiva com
validagao cruzada.

Os dados serédo separados conforme apresentado na Figura 15, o conjunto
de dados de teste sera reservado para avaliacao final, enquanto que o modelo sera
desenvolvido utilizando o conjunto de treino.

Figura 15 — Separacao dos conjuntos de treino e teste

todos os dados (n=7200) ‘

dados de treino (n=5760) _

Fonte — Autor

3.3 METODO 2 - REDE NEURAL DO TIPO LSTM

O método 2 tem por objetivo a obtencao de um modelo utilizando a arquitetura
de rede neural recorrente do tipo LSTM.
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3.3.1 Pré-processamento dos dados

Em todos os trés experimentos do método 2 sera realizado o pré-processamento
dos dados, como demonstrado na Figura 16. Os textos serdo convertidos para letra
mindscula, nimeros, URLs e e-mails serdo tratados, palavras serdo mapeadas para
inteiros através de um dicionério e, por fim, os textos serdo padronizados para um
mesmo tamanho.

Figura 16 — Pré-processamento para o método 2

Conversao para
letra minuscula

\_\ Tratamento de

numeros

Tratamento de
URLs

Tratamento de
e-mails

L Mapeamento de
palavras para

nuameros

Padronizacéo do
tamanho das
sequéncias

Fonte — Autor

3.3.2 Modelagem

Devido ao alto custo computacional de treinamento, os hiperparametros serao
ajustados através de trés diferentes experimentos, em que cada um diz respeito a uma
tentativa de aprimoramento dos resultados do experimento anterior.

Apés os trés experimentos sera obtido o modelo final. Este modelo, portanto,
sera avaliado no conjunto de teste, o qual possui dados nunca vistos pelo modelo.
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3.3.2.1 Experimento 1

O experimento 1 tem por objetivo definir o melhor método de regularizagédo, que

serd fixado para os proximos experimentos.

Este experimento consiste em testes em uma rede neural com uma camada
escondida e com o word embedding sendo aprendido durante o treinamento. Serdo
testadas variacées no numero de neurbnios da camada escondida e no tipo da regula-

rizacéo, conforme Tabela 2.

Tabela 2 — Experimento 1

Validacao cruzada Sim
Word embedding Aprendido durante o treinamento
Num. camadas escondidas 1
Num. neuronios 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70
Sem regularizacao
. . Dropout
Tipo de regularizacao Early Stop
Dropout e early stop

Fonte — Autor

Os conjuntos de dados para validacao cruzada foram separados conforme a
Figura 17.

Figura 17 — Separacao dos dados

‘ todos os dados (n=7200) ‘

| dados de treino e early stop (n=5760) ‘ _

| dados de treino (n=4608) ‘ ‘ dados early stop (n=1152) ‘

Fonte — Autor

Os dados de treino serdo utilizado para realizar o treinamento através da valida-
cao cruzada e o conjunto dados early stop sera utilizado para fazer o early stop nos
treinamentos que utilizam este tipo de regularizacdo. Deste modo, para cada etapa da
validagao cruzada, o modelo sera treinado sempre observando os mesmos dados para
realizar o early stop.

Apbs a obtencao do melhor tipo de regularizacdo a partir da validacao cruzada,
um novo modelo serd treinado utilizando os conjuntos de dados apresentados na

Figura 18.
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Figura 18 — Separacao dos dados

[ todos os dados (n=7200) ‘

| dados de treino e validacéo (n=5760) ‘ _

| dados de treino (n=4608) \ ‘ dados validac&o (n=1152) \

Fonte — Autor

3.3.2.2 Experimento 2

O experimento 2 tem como objetivo testar o desempenho da rede neural ao se
utilizar um word embedding ja treinado. Sera utilizada uma camada profunda do tipo
LSTM e serédo testadas variacbes no niumero de neurbnios da camada LSTM e na
dimens&o do word embedding, conforme Tabela 3.

Tabela 3 — Experimento 2

Validacao cruzada Nao
Word embedding Ja treinado
Dimensao do word embedding | 50, 100, 300, 600, 1000
Num. camadas escondidas 1
NUmero de neurénios 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70
Regularizacao Obtida no experimento 1

Fonte — Autor

A separacao dos dados para o experimento 2 é a mesma apresentada na Fi-
gura 18.

3.3.2.3 Experimento 3

O terceiro experimento possui como propésito testar o efeito da utilizacao de
duas camadas escondidas LSTM, com varia¢cdes do niumero de neurdnios de ambas,
conforme apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Experimento 3

Validacao cruzada Nao
Word embedding Obtido nos experimentos 1 e 2
Num. camadas escondidas 2
Num. neurdénios na primeira camada 10, 20, 30, 40
Num. neuronios nha segunda camada 10, 20, 30, 40
Tipo de regularizacao Obtida no experimento 1

Fonte — Autor
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A separacao dos dados para o experimento 3 é a mesma apresentada na Fi-
gura 18.
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A Tabela 5 apresenta as configuragcées do notebook utilizado para o desenvolvi-

mento deste trabalho.

Tabela 5 — Configuragdes da maquina

Sistema Operacional | Ubuntu 18.04.4 LTS

Memoria RAM 8G

Tipo do sistema 64 bits

Processador Intel® Core ™ {7-3632QM CPU @ 2.20GHz x 8

Fonte — Autor
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AQUISICAO E ENTENDIMENTO DOS DADOS

A procura pela base de dados de fake news mostra que embora existam algu-
mas opgodes disponiveis, ao se filtrar pelo idioma Portugués, percebe-se uma escassez
de base de dados. Foi encontrado uma base no idioma Portugués disponivel publica-

mente e com boas caracteristicas.

O corpus denominado “Fake.Br Corpus” esta no idioma Portugués e é dispo-
nibilizado por (MONTEIRO et al., 2018) abertamente em (FAKE.BR-CORPUS, s.d.).
Ele é composto por 7200 noticias: 3600 verdadeiras e 3600 falsas. As noticias estao
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 noticias
falsas de modo manual e, para encontrar as noticias verdadeiras correspondentes, foi
feito o uso de web crawler, medi¢ao de similaridade e por fim, verificagdo manual.

Tabela 6 — Exemplos de noticias falsas e verdadeiras alinhadas.

Falsa

Verdadeira

Michel Temer propde fim do carnaval por
20 anos, “PEC dos gastos”. Michel Temer
afirmou que nao deve haver gastos com
aparatos supérfluos sem pensar primeira-
mente na educacao do Brasil. A medida
pretende calcelar o carnaval de 2018.

Michel Temer n&o quer o fim do Carnaval
por 20 anos. Noticias falsas misturam
proximidade dos festejos, crise econdmica
e medidas impopulares do governo do
peemedebista.

Acabou a mordomia ! Ingresso mais barato
pra mulher é ilegal. Baladas que davam
meia entrada para mulher, ou até mesmo
gratuidade, esto na ilegalidade agora.
Acabou o preconceito com 0s homens nas
casas de show de todo o Brasil.

Ingresso feminino barato como marketing
‘ndo inferioriza mulher’, diz a juiza do DF.
Afirmacgéo consta em decisdo sobre precos
diferentes para homens e mulheres em festa
no Lago Paranoa. ‘Pratica permite que
mulher possa optar por participar de tais
eventos sociais’, diz texto.

Fonte — Adaptado de (MONTEIRO et al., 2018)
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O corpus possui noticias de 6 grandes categorias, as quais foram manualmente
etiqguetadas com os seguintes rétulos: politica, TV e celebridades, sociedade e noticias
diarias, ciéncia e tecnologia, economia e finalmente, religido.

Figura 19 — Frequéncia das noticias por categoria no Fake.Br corpus

5000

4180 (58,0%)
4000
w 30001
o
c
@
=0
o
)
(= 2000 |
1544 (21,4%)
1276 (17,7%)
10001
aa(0,7%) 112 (1.5%) 44 (0,7%)
0 Economia Ciéncia & Sociedade & Politica Reli'giéo TV & celebridades
tecnologia noticias
diarias
Categoria

Fonte — Adaptado de (SILVA et al., 2020)

O corpus ainda ¢ disponibilizado em duas versdes: a primeira contém os textos
completos, enquanto que a segunda, que foi utilizada nesse trabalho, contém os textos
truncados. Conforme (SILVA et al., 2020), a utilizacao do corpus normalizado evita a
introducéo de viés em modelos de aprendizado de maquina.

4.2 METODO 1

4.2.1 Pré-processamento dos dados

Foram desenvolvidas fungdes atdbmicas utilizando expressdes regulares de
forma a realizar todas as etapas do pré-processamento.
4.2.1.1 Conversao para letra mintscula

Apresenta-se na Figura 20 a funcao responsavel pela conversao dos textos para
letra minUscula e na Figura 21, um exemplo do resultado da aplicacao da fungao.
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Figura 20 — Funcgéo responsavel pela converséo para letra minascula

# lower case all data
def lowerize text(df):
df = df.copy()

df['text'] = df['text'].apply(lambda x: x.lower())

return df

Fonte — Autor

Figura 21 — Exemplo de converséo para letras minusculas

(a) Texto antes da conversdo para letra mi-

ndscula

Avido com 97 passageiros faz pouso de
emergéncia no aeroporto de Brasilia. Um
aviao acabou de fazer um pouso de emergéncia
no aeroporto JK. A aeronave precisou
executar um pouso forcado devido a uma pane.
0 voo da Avianca partiu de Guarulhos (SP) e
tinha como destino a cidade de Juazeiro do
Norte (CE). De acordo com informacdes
preliminares da Globo News, havia fumaca a
bordo e os passageiros entraram em panico.
Nao ha vitimas e o pouso ocorreu com
seguranga. A aeronave estd sendo rebocada
neste exato momento. 97 passageiros estéo a
bordo. Nota da Avianca enviada para o Diario
do Brasil &s 19:32

4.2.1.2 Tratamento de nimeros

Fonte — Autor

(b) Texto apds conversao para letra minds-
cula

aviao com 97 passageiros faz pousc de
emergéncia no aeroporto de brasilia. um
aviao acabou de fazer um pouso de emergéncia
no aeroporto jk. a aeronave precisou
executar um pousc forcado devido a uma pane.
o voo da avianca partiu de guarulhos (sp) e
tinha como destino a cldade de juazeiro do
norte (ce). de acordo com informacées
preliminares da globo news, havia fumaga a
bordo e os passageiros entraram em panico.
nao ha vitimas e o pouso ocorreu com
seguranca. a aeronave estd sendo rebocada
neste exato momento. 97 passageiros estdo a
bordo. nota da avianca enviada para o diario
do brasil &s 19:32

A Figura 22 mostra a fungéo responsavel pela conversdo dos numeros para um
anico token. Um exemplo mostrando o resultado da aplicacao desta fungao pode ser

visualizado na Figura 23.

Figura 22 — Fungdo responsavel pelo tratamento de nimeros

# Dummy Teature: numerals
def numeral to dummy(df):
df = df.copy()

df['text'] = df['text'].apply(lambda x:

return df

Fonte — Autor

re.sub(r' (\d+[\d\.\,1{1,}\d|\d{1,})",

‘0", X))
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Figura 23 — Exemplo de tratamento de nimeros

(a) Antes do tratamento de nlmeros

aviao com 97 passageiros faz pouso de
emergéncia no aeroporto de brasilia. um
aviao acabou de fazer um pouso de emergéncia
no aeroporto jk. a aeronave precisou
executar um pouso forcado devido a uma pane.
o voo da avianca partiu de guarulhes (sp) e
tinha como destino a cidade de juazeiro do
norte (ce). de acordo com informacées
preliminares da globo news, havia fumaca a
bordo e os passageiros entraram em panico.
nao ha vitimas e o pouso ocorreu com
seguranca. a aeronave estad sendo rebocada
neste exato momento. 97 passageiros estédo a
bordo. nota da avianca enviada para o diario
do brasil as 19:32

4.2.1.3 Tratamento de URLs

Fonte — Autor

(b) Apos o tratamento de nimeros

avidao com 0 passageiros faz pouso de
emergéncia no aeroporto de brasilia. um
aviao acabou de fazer um pouso de emergéncia
no aeroporto jk. a aeronave precisou
executar um pouso forgado devido a uma pane.
o voo da avianca partiu de guarulhos (sp) e
tinha como destino a cldade de juazeiro do
norte (ce). de acordo com informacées
preliminares da globo news, havia fumaca a
bordo e os passageiros entraram em panico.
nao ha vitimas e o pouso ocorreu com
seguranca. a aeronave estd sendo rebocada
neste exato momento. @ passageiros estao a
bordo. nota da avianca enviada para o diario
do brasil &s @:0

A funcgéao responsavel pelo tratamento de URLs pode ser vista na Figura 24 e

um exemplo de sua aplicagéo na Figura 25.

Figura 24 — Funcgao responsavel pelo tratamento de URLs

# Dummy feature: URLs
def url to dummy(df):
df = df.copy()

pattern = """(?:(?:https?|Ttp) :\/\/|\b(?:[a-z\d]+\.) ) (?:(?:["\s()<=>]+]
N2 NS () <=1+ (2N ([N () <=]+\) ) ) 2N) )+ (2N (2 [*\s () <>]+]
(TN NSO <=1+ ) I LIS T LONINI{ s o' <= 2e T ) ) 20

df["text'] = df['text'].apply(lambda x:

return df

Fonte — Autor

re.sub(pattern, 'URL', x))
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Figura 25 — Exemplo de tratamento de URLs

(a) Antes do tratamento de URLs

a sexta-feira passada fol o dia do solto,
com a volta de aécio ao senado e a
libertacao de rocha loures, para alivio de
temer, acossado por janot. ontem, segunda-
feira, fol o dia do opa. a prisaoc de geddel
deixa temer de calcas na mao. loures solto
alivia. geddel preso preocupa. basta lembrar
a conversa com joesley e a forma desastrada
com que temer cuidou da denlncia do entao
ministro da cultura, calero. e geddel também
estd na mira da comissdo de ética publica da
presidéncia, ao lado de kassab, marcos
pereira e guido mantega, os quatro
cavaleiros do apocalipse. kassab ainda deve
explicacdes sobre seu empenho em doar
patriménio publico as teles privatizadas e
perdoar 0@ bi de dividas da oi. (comentario
no jornal eldorado da radio eldorado - fm 0
- na terca-feira 0 de julho de @) para ouvir
clique no link abaixo e, em seguida, no
play: https://soundcloud.com/jose-neumanne-
pinto/neumanne-@-direto-ao-assunto para
ouvir guem

4.2.1.4 Tratamento de e-mails

Fonte — Autor

(b) Apbs o tratamento de URLs

a sexta-feira passada fol o dia do solto,
com a volta de aécio ao senado e a
libertagdo de rocha loures, para alivio de
temer, acossado por janot. ontem, segunda-
feira, foi o dia do opa. a prisao de geddel
deixa temer de calcas na mao. loures solto
alivia. geddel preso preocupa. basta lembrar
a conversa com joesley e a forma desastrada
com que temer cuidou da denincia do entao
ministro da cultura, calero. e geddel também
esta na mira da comissao de ética publica da
presidéncia, ao lado de kassab, marcos
pereira e guido mantega, os quatro
cavaleiros do apocalipse. kassab ainda deve
explicagdes sobre seu empenho em doar
patriménio publico as teles privatizadas e
perdoar @ bi de dividas da ol. (comentario
no jornal eldorado da radio eldorado - fm @
- na tercga-feira @ de julho de @) para ouvir
clique no link abaixo e, em seguida, no
play: URL para ouvir gquem

A Figura 26 mostra a funcao responsavel pelo tratamento de e-mails para um
anico token. Um exemplo mostrando o resultado da aplicacao desta fungao pode ser

visualizado na Figura 27.

Figura 26 — Fungéo responsavel pelo tratamento de e-mails

# Dummy feature: emails
def email to dummy(df):
df = df.copyl()

df['text'] = df['text'].apply(lambda x:

return df

Fonte — Autor

re.sub (" [\wAHNNA=TH@IWN LN - THN AW,

"EMAIL', x))
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Figura 27 — Exemplo de tratamento de e-mails

(a) Antes do tratamento de e-mails

veja aguil o telefone e o e-mail de gilmar
mendes. demonstre sua indignacdo! gilmar
mendes conseguiu livrar michel temer e dilma
rousseff da condenacdo. em seu juizo a chapa
dilma/temer é honesta e estes dois
brasileiros merecem o respeito da nacao.

eles estdo de posse de seus direitos
politicos e poderdo voltar em 0. dilma ja
anunciou que se candidatara a senadora da
repiblica. michel temer pode voltar até como
presidente. nao permita que este julgamento
vergonhoso passe em branco. envie mensagens
pro e-mail de gilmar mendes ou até mesmo
telefone para ele manifestando toda sua
indignagdo. sequem aqui os contatos do
ministro que envergonhou o brasil.

ministro gilmar mendes

telefone: (8) 6-8

e-mail: mgilmar@stf.jus.br

e-mail: audienciasgilmarmendes@stf.jus.br

4215 TF-IDF

Fonte — Autor

(b) Apos do tratamento de e-mails

veja aqui o telefone e o e-mail de gilmar
mendes. demonstre sua indignacao! gilmar
mendes conseguiu livrar michel temer e dilma
rousseff da condenacdo. em seu juizo a chapa
dilma/temer é honesta e estes dois
brasileiros merecem o respeito da nacao.

eles estdo de posse de seus direites
politicos e poderao voltar em 8. dilma ja
anunciou que se candidatara a senadora da
repliblica. michel temer pode voltar até como
presidente. nao permita que este julgamento
vergonhoso passe em branco. envie mensagens
pro e-mail de gilmar mendes ou até mesmo
telefone para ele manifestando toda sua
indignacdo. seguem aqui os contatos do
ministro que envergonhou o brasil.

ministro gilmar mendes
telefone: (0) 0-0
e-mail: EMAIL

e-mail: EMAIL

O trecho de cédigo responsavel pela constru¢do da matriz TF-IDF é apresentado
na Figura 28 e uma amostra da matriz final obtida na Figura 29.

Figura 28 — Trecho de cédigo responsavel pelo TF-IDF

Tfrom sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

vectorizer = TfidfVectorizer()

vect = vectorizer.fit(df all data['text'])
X = vectorizer.transform(df _all datal 'text'])

Fonte — Autor
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Figura 29 — Matriz TF-IDF

Qa ©am OGanos Ob ©Obilhoes ... Gnico Unicos (teils Otero Gtil
0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
5755 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
5756 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
5757 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0
5758 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.016483 0.0 0.0 0.0 0.0
5759 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0

[5760 rows x 41158 columns]

Fonte — Autor

4.2.2 Modelagem

Para encontrar os valores dos hiperparametros, foi realizada uma busca exaus-
tiva utilizando a funcao GridSearchCV, a qual realiza validacado cruzada para cada
combinacgao dos hiperparametros definidos na grid.

Os hiperparametros e seus respectivos valores a serem testados séo apresen-
tados na Tabela 7.

Tabela 7 — Hiperparametros e seus valores a serem testados

Solver | Penalty C I1_ratio
Ibfgs none
Ibfgs 12 5,10, 15
liblinear 11,12 5,10, 15
saga none
saga | elasticnet | 5,10,15|0,0.5,1

Fonte — Autor

A Figura 30 mostra o trecho de cédigo responsavel pela busca exaustiva dos
hiperparametros.
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Figura 30 — Trecho de cédigo da implementacdo do método 1

from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.model selection import GridSearchCV

clf = LogisticRegression(max iter=200, random state=42)

grid values = [{'solver': ['lbfgs'],

'penalty': ['none']},
{'solver': ['lbfgs'],
'penalty': ['12'],

c': [5, 18, 151}%,
{'solver': ['liblinear'],

'penalty': ['l1l', '12'],
'C': [5, 10, 151},
{'solver': ['saga'],
'penalty': ['none']},
{'solver': ['saga'],
'penalty': ['elasticnet'],

'c':[5, 10, 15],
'l1 ratio': [6, 0.5, 11}]
grid clf = GridSearchCV(clf,

cv=5,
param grid=grid values,
scoring=['accuracy', 'precision', 'recall', 'fl'],
return _train score=True,
refit="f1",
verbose=2,
n jobs=-1)

grid clf.fit(df X, df_y)

Fonte — Autor

4.3 METODO 2

4.3.1 Pré-processamento dos dados
4.3.1.1 Converséo para letra mindscula e tratamento de numeros, URLS e e-mails

Essas etapas de pré-processamento sdo as mesmas ja apresentadas nas se-
cbes4.2.1.1,4.21.2,4.21.3e4.21.4.

4.3.1.2 Mapeamento de palavras para nUmeros

Esta etapa tem por objetivo transformar sequéncias de fokens (palavras) para
sequéncias de numeros inteiros. Para realizacdao deste mapeamento, foi utilizado o
objeto Tokenizer do Keras, em que todas as palavras foram mapeadas para inteiros,
0Ss quais representam as palavras ordenadas pela frequéncia.

A Figura 31 mostra o trecho de cddigo responsavel pelo mapeamento de pa-
lavras para numeros. Nele, o objeto Tokenizer recebe o valor 40000 no argumento
num_words. Isso significa que serdo consideradas as 40000 palavras mais frequentes
dos textos no mapeamento. Apds o objeto Tokenizer ser treinado com os dados de
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treinamento, ele € utilizado para a conversdo das palavras para numeros, 0s quais sao
armazenados em encoded _docs.

Figura 31 — Trecho de cbdigo responséavel pelo mapeamento de palavras para nUmeros

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer
TOKENIZER NUM WORDS = 40000

tokenizer = Tokenizer(num words=TOKENIZER NUM WORDS)
tokenizer.fit on texts(texts)

encoded docs = tokenizer.texts to sequences(texts)

Fonte — Autor

A Figura 32 apresenta o resultado do mapeamento de palavras para nUmeros.

Figura 32 — Exemplo de mapeamento de palavras para nimeros

(a) Sequéncias de palavras

In [24]: print(texts[0])

avido com 0 passageiros faz pouso de emergéncia no
aeroporto de brasilia. um avido acabou de fazer um
pouso de emergéncia no aeroporto jk. a aeronave
precisou executar um pouso forcado devido a uma pane.
o0 voo da avianca partiu de guarulhos (sp) e tinha como
destino a cidade de juazeiro do norte (ce). de acordo
com informacoes preliminares da globo news, havia
fumaca a bordo e os passageiros entraram em panico.
ndo ha vitimas e o pouso ocorreu com seguranca. a
aeronave estd sendo rebocada neste exato momento. 0
passageiros estdo a bordo. nota da avianca enviada
para o didrio do brasil as 0:0

(b) Sequéncias de nimeros

In [25]: print(encoded docs[0])

[717, 13, 8, 2071, 226, 3502, 1, 1810, 12, 1e1e, 1,
162, 11, 717, 647, 1, 148, 11, 3502, 1, 1810, 12,
1010, 15276, 3, 1417, 2290, 6963, 11, 3502, 4620,
1162, 3, 16, 8593, 2, 1342, 7, 18647, 3160, 1, 6235,
204, 5, 229, 29, 1811, 3, 224, 1, 24783, 6, 68, 1792,
1, 78, 13, 241, 5660, 7, 240, 1163, 250, 59460, 3,
4811, 5, 18, 2071, 3032, 9, 2333, 15, 75, 937, 5, 2,
35602, 623, 13, 164, 3, 1417, 36, 203, 24784, 273,
2971, 209, 8, 2071, 82, 3, 4811, 288, 7, 18647, 2334,
10, 2, 755, 6, 51, 143, 8, 8]

Fonte — Autor

4.3.1.3 Padronizacao do tamanho das sequéncias

A etapa de padronizagédo do tamanho das sequéncias se faz necessaria, uma
vez que o modelo sequencial exige que todas as amostras possuam 0 mesmo compri-
mento. Dessa forma, seré definido um comprimento padrao para todas as sequéncias.

A Figura 33 apresenta a funcao responsavel pela padronizagédo do tamanho das
sequéncias. A funcao pad_sequences recebe através do argumento maxlen o tamanho
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final desejado, que foi configurado para 800. Foram realizados testes preliminares com
valores maiores, porém resultavam em muito esforgo computacional. O preenchimento
e truncamento foram configurados através dos parametros padding e fruncating para
serem realizados na parte final das sequéncias. Sequéncias maiores que o tamanho
padrdo de 800 foram truncadas e sequéncias menores foram preenchidas com o valor
0 até atingir o tamanho padrao. O preenchimento é feito com o valor 0, pois este é o
valor utilizado pela camada de mascaramento do modelo sequencial.

Figura 33 — Funcao responsavel pela padronizacao do tamanho das sequéncias

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad sequences
padded sequence = pad sequences(encoded docs,
padding="'post"',

truncating="post"’,
maxlen=800)

Fonte — Autor

A Figura 34 apresenta o resultado da padronizacdo do tamanho de uma sequén-
cia.
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Figura 34 — Exemplo de padronizagao do tamanho das sequéncias

(a) Sequéncias de nimeros

In [43]: print(encoded docs[0])

[717, 13, 8, 2071, 226, 35602, 1, 1810, 12, 1@10, 1, 162, 11, 717, 647,
1, 148, 11, 3502, 1, 181e, 12, 1010, 15276, 3, 1417, 2290, 6963, 11,
3502, 4620, 1102, 3, 16, 8593, 2, 1342, 7, 18647, 3160, 1, 6235, 204, 5,
229, 29, 1811, 3, 224, 1, 24783, 6, 68, 1792, 1, 78, 13, 241, 5660, 7,
240, 1163, 250, 5940, 3, 4811, 5, 18, 2071, 3032, 9, 2333, 15, 75, 937,
5, 2, 3502, 623, 13, 164, 3, 1417, 36, 203, 24784, 273, 2971, 209, 8,
2071, 82, 3, 4811, 288, 7, 18647, 2334, 10, 2, 755, 6, 51, 143, 8, 8]

In [44]: len(encoded docs[08])
Qut[44]: 106

(b) Sequéncias de nimeros com tamanho padronizado

In [48]: print(padded sequence[0])
[ 717 13 8 2071 226 3502 1 1810 12 1010 1 162
11 717 647 1 148 11 3502 1 1810 12 1010 15276
3 1417 2290 6963 11 3502 4620 1102 3 16 8593 2
1342 7 18647 3160 1 6235 204 5 229 29 1811 3
224 1 24783 6 68 1792 1 78 13 241 5660 7
240 1103 250 5940 3 4811 5 18 2071 3032 9 2333

15 75 937 5 2 3502 623 13 164 3 1417 36
203 24784 273 2971 209 8 2071 82 3 4811 288 7
18647 2334 10 2 755 6 51 143 8 8 0 0
0 0 0 0 0 e 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 8 ] 0 0 0 (] ]
0 0 0 (1] 0 e ] 0 0 0 (! 0
0 e 0 0 e 0 0 0 ] 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0

0 6 0 0 6 0 0 0]

In [49]: len(padded sequence[0])
Qut[49]: 860

Fonte — Autor

4.3.2 Modelagem

Para simplificar a explanagéo, visto que foram realizados trés experimentos
em que as implementagdes seguem ideias parecidas, esta sec¢ao apresenta detalhes
unicamente da implementacao do experimento 2.

Os arquivos de word embedding GloVe ja treinados para a Lingua Portuguesa
e utilizados neste trabalho foram disponibilizados por (HARTMANN et al., 2017) no
formato txt, conforme mostrado na Figura 35. Cada arquivo possui na linha inicial os
metadados e para cada linha seguinte uma palavra com seu respectivo vetor.
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Figura 35 — Arquivos de word embedding GloVe treinados.

Name 4~ Sjze

glove_s50.kxt
glove_s100.txt
glove_s300.txt
glove_s600.txt
glove_s1000.kxt

Fonte — Autor
A Figura 36 apresenta a funcao responsavel pelo carregamento dos arquivos

word embedding ja treinados, em que com o auxilio da biblioteca Gensim, retorna-se
uma matriz, que mais a frente sera utilizada na camada de Embedding do modelo.
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Figura 36 — Funcao responsavel pelo carregamento do word embedding

import gensim

def pretreined embedding(file path, embedding dim, num words, word index):
This function creates a embedding matrix to be used in the Embedding Layer
of the sequential model

Parameters
file path : str
Directory where the glove file are located
embedding dim : int
The word embedding dimension
num words : int
Number of words to load
word index : dict
a dict containing words and the integers associated with them

Returns

embedding_matrix : numpy.ndarray
An embedding matrix with size (num words, embedding dim) containing the
word vectors associated

# load in pre-trained word vectors
print(f'Loading word vectors with dim {embedding dim} ")
embeddings index = gensim.models.KeyedVectors.load word2vec format(file path)

# prepare embedding matrix
print{('Filling pre-trained embeddings..."')

embedding matrix = np.zeros((num words, embedding dim))

for word, i in word index.items():
if i < num words:

try:
embedding vector = embeddings index[word]
embedding matrix[i] = embedding vector
except KeyError as e:
print(e)

return embedding matrix

Fonte — Autor

Para a criacdo do modelo de rede neural do tipo LSTM foi utilizado a biblioteca
Keras, mais especificamente a APl Sequencial, que permite a criagdo do modelo
através do empilhamento de camadas.

A Figura 37 apresenta a funcao responsavel pela criacdo e compilacdo do
modelo.
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Figura 37 — Funcao responsavel pela criacdo e compilagdao do modelo sequencial

def build model(embedding dim, embedding matrix, lstm units, dropout rate):

This function create and compile a sequential model

Parameters
embedding dim : int
The word embedding dimension.
embedding matrix : numpy.ndarray
The trained GloVe embedding matrix that to be load in the Embedding layer.
Istm units : int
number of neurons in the LSTM layer.
dropout rate : float (between 0 and 1)
Fraction of the units to drop for the linear transformation of the inputs
and for linear transformation of recurrent state.

Returns

model : tensorflow.python.keras.engine.sequential.Sequential
The compiled sequential model.

model = keras.models.Sequential()

# Embedding layer
model.add(
keras.layers.Embedding(input dim=TOKENIZER NUM WORDS,

output_dim=embedding dim,
input length=padded sequence.shape[l],
mask zero=True,
weights=[embedding matrix],
trainable=False))

# LSTM layer

model.add(keras.layers.LSTM(units=1stm units,
dropout=dropout rate,
recurrent dropout=dropout rate))

# Dense layer
model.add(keras.layers.Dense(units=1, activation='sigmoid'))

# compile the model
model.compile(loss="binary crossentropy',
optimizer='adam',
metrics=[
'accuracy',
keras.metrics.Precision(name='precision'),
keras.metrics.Recall(name="recall')])

return model

Fonte — Autor

Abaixo, descreve-se as etapas da funcéo build_model.

e Inicialmente o modelo sequencial é criado.

e A primeira camada adicionada ao modelo é a de Embedding. Os trés principais
argumentos sao input_dim, output_dim e input_lenght, que sao, respectivamente,
o tamanho do dicionario, a dimensdo da saida e o tamanho das sequéncas de
entrada. Utiliza-se o argumento mask_zero = True para ativar o mascaramento
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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 ja esta treinada (GloVe).

e Em seguida é adicionada a camada LSTM. O argumento units é utilizado para
configurar a dimensionalidade da saida, enquanto dropout e recurrent_dropout
sao utilizados para configurar a taxa de dropout na entrada e entre as unidades
recorrentes, respectivamente.

e A camada de saida consiste em um Unico neur6nio utilizando a fungéao sigmdide,
que permite calcular a probabilidade da noticia é falsa.

e Por fim, 0 modelo é compilado. Nesta etapa sao especificados a funcao custo, o
otimizador e as métricas.

Para confirmar a ordem das camadas e as dimensdes, foram gerados imagens
como a da Figura 38, que apresenta a visualizagao do modelo experimento 2 contendo
word embedding com dimensao 50 e 10 células LSTM. A camada de Embedding,
como esperado, recebe sequéncias de tamanho 800, e para cada valor da sequéncia,
associa um vetor de palavras. Em seguida, a camada LSTM faz o processamento e
expde na saida vetores de dimensao 10. Por fim, uma camada de saida densa com 1
neurdnio realiza predi¢des entre 0 e 1 para as duas classes de noticias do problema.

Figura 38 — Visualizagdo do modelo do experimento 2 com word embedding treinado
de dimenséo 50 e LSTM com 10 células.

input: [(?, 800)]
embedding_input: InputLayer
output: | [(7, 800)]
input: (7, 800)

embedding: Embedding

l

imput: | (?, 8300, 50)
output: (7, 10)

output: | (2, 800, 50)

Istm: LSTM

input: | (7, 10)

dense: Dense
output: (% 1)

Fonte — Autor

A Figura 39 apresenta o codigo de treinamento do experimento 2. Inicialmente
é realizada a separacao dos dados nos conjuntos de treino e validacdo. Em seguida,
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foi selecionado a dimensao do word embedding e do niumero de neurbnios através de
dois lagos for para o modelo ser treinado. Finalmente, sao salvos 0 modelo treinado e
Seus erros.

Figura 39 — Cédigo de treinamento do modelo do experimento 2

X_train, X val, y_train, y_val = train_test split(padded_sequence, vy,
test size=0.20, random state=42)

for embedding dim in LIST EMBEDDING OUTPUT DIM: # [50, 166, 300, 660, 1000]

# load embedding matrix

file path = os.path.join(path dir, dict embedding dim[embedding dim])

embedding matrix = pretreined embedding(file path, embedding dim,
TOKENIZER NUM WORDS, word index)

for lstm units in LIST LSTM UNITS: # |[[16, 20, 30, 40, 58, 60, 70]

# create and compile model
tf.keras.backend.clear session()
model = build model(embedding dim, embedding matrix, Llstm units, DROPOUT RATE)

# fit the model

history = model.fit(X train, y train,
validation data=(X val, y val),
epochs=NUM EPOCHS,
batch_size=NUM BATCH_SIZE,
callbacks=[time callback, es callback])

# save history to csv
filename = f'neur{lstm_units} embdim{embedding dim}"'

# save model and architecture to single file

DIR RESULT H5 = os.path.join(BASE DIR, '3 Resultados', 'lstm',
f'{EXPERIMENT NAME}', f'{filename}.h5")

model.save(DIR RESULT H5)

# save history to csv
df history = pd.DataFrame(history.history)

df history['val fl score'] = (2 * df history['val precision'] * df history['val recall']) /
(df history['val precision'] + df history['val recall'l)
df history['fl score'] = (2 * df history['precision'] * df history['recall']) /

(df_history['precision'] + df_history['recall'])
df history.insert(®, 'time', time callback.times)
df history.insert(0, 'epoch', df history.index)
DIR RESULT CSV HISTORY = os.path.join(BASE DIR, '3 Resultados', ‘lstm',
f'{EXPERIMENT NAME}', f'{filename}.csv')
df history.to csv(DIR RESULT CSV HISTORY, index=False)

# save history to png
df history[['loss', 'wval loss', 'fl score', 'wal fl score']].plot(grid=True, figsize=(10,5))
plt.title(EXPERIMENT NAME)
plt.xlabel(  'epoch")
plt.tight layout()
DIR_RESULT_FIG = os.path.join(BASE_DIR, '3 Resultados', 'lstm',
f'{EXPERIMENT NAME}', f'{filename}.png')
plt.savefig(DIR RESULT FIG)
plt.close()

del model

Fonte — Autor
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5 RESULTADOS

Esta secao apresenta os resultados para cada método e ao final € apresentado
o resultado da interface web.

5.1 METODO 1 - REGRESSAO LOGISTICA

5.1.1 Modelagem

Apdés a busca exaustiva nos valores dos hiperparametros, chegou-se nos resul-
tados apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultados da otimizacdo de hiperparametros

Parametros Métricas
penalty solver | C | I1_ratio | Accuracy | Precision | Recall | F1-score
0 | none Ibfgs 0,912 0,911 0,913 | 0,912
1 |12 Ibfgs 5 0,911 0,913 0,909 | 0,911
2 |12 Ibfgs 10 0,913 0,916 0,910 | 0,913
3 |12 Ibfgs 15 0,913 0,916 0,909 | 0,912
4 |1 liblinear | 5 0,903 0,903 0,904 | 0,903
5 |12 liblinear | 5 0,911 0,913 0,909 | 0,911
6 |1 liblinear | 10 0,902 0,904 0,900 | 0,902
7 |12 liblinear | 10 0,913 0,916 0,910 | 0,913
8 | I liblinear | 15 0,900 0,902 0,898 | 0,900
9 |12 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 (05 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 1510 0,913 0,916 0,909 | 0,912
18 | elasticnet | saga 151 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 hiperparametros € o da linha 14.

5.1.2 Avaliacao

Um modelo com o melhor conjunto de hiperparametros foi treinado utilizando
todos os dados de treinamento e avaliado no conjunto de teste, obtendo a matriz de
confusao da Figura 40 e as métricas da Tabela 9.
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Figura 40 — Matriz de confus@o nos dados de teste

Valor predito

600

500

400

Valor real

- 300

- 200

- 100

Fonte — Autor

Tabela 9 — Resultados do método 1 nos dados de TESTE

Métricas | Valor
Acuracia | 0,928
Precisao | 0,929
Recall 0,926
F1-score | 0,928
Fonte — Autor

5.2 METODO 2 - REDE NEURAL DO TIPO LSTM

5.2.1 Modelagem
5.2.1.1 Experimento 1

A Figura 41 apresenta o resultado da validagao cruzada do experimento 1.
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Figura 41 — Resultado da validacao cruzada
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Fonte — Autor

Observa-se que a configuragdo com melhor desempenho € a que utiliza dropout
e early stop.

Com esta configuracdo, um novo modelo foi treinado utilizando os dados de
treino e avaliado nos dados de validagdo da Figura 18, obtendo a curva marrom da
Figura 42. Como ja esperado, obteve-se melhor resultado que as demais devido ao
treinamento ser realizado com mais dados.



Capitulo 5. Resultados

56

Figura 42 — Resultados do experimento 1
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Fonte — Autor

60

70

Os valores para dropout e early stop retreinado sao apresentados na Tabela 10

Tabela 10 — Resultado experimento 1

Nro. neuronios | F1-score
10 0,879
20 0,896
40 0,884
50 0,893
60 0,882
70 0,897

Fonte — Autor

5.2.1.2 Experimento 2

A Figura 43 apresenta os resultados ao utilizar o word embedding ja treinado

com a melhor configuragao do experimento 1, que foi utilizar dropout e early stop.
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0.92

Figura 43 — Resultados do experimento 2
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A Tabela 11 apresenta a média e o desvio padrdo da métrica F1-score.
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Fonte — Autor

Tabela 11 — Resultado experimento 2

Curva __Fi-score
Média | Desvio padrao

Word embedding dim. 50 0,884 0,012
Word embedding dim. 100 0,893 0,004
Word embedding dim. 300 0,899 0,008
Word embedding dim. 600 0,899 0,002
Word embedding dim. 1000 0,903 0,006
Dropout e early stop retreinado | 0,888 0,007

Fonte — Autor

De acordo com a Tabela 11, sera fixado a dimensao 600, que apresenta o
segundo melhor valor médio e 0 menor desvio padrao.
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5.2.1.3 Experimento 3

Os modelos treinados no experimento 3 foram configurados utilizando dropout
e early stop, obtidos do experimento 1 e, word embedding GloVe com dimenséao 600,
obtido do experimento 2.

Os resultados alcangados sao apresentados na Figura 44.

Figura 44 — Resultados do experimento 3
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Fonte — Autor

5.2.2 Avaliacao

ApéGs todos experimentos, 0 melhor desempenho foi obtido no experimento
2, utilizando uma camada escondida com 30 neurdnios € o word embedding com
dimenséao 1000.

Este modelo foi avaliado no conjunto de teste, obtendo a matriz de confuséo da
Figura 45 e as métricas da Tabela 12.
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Figura 45 — Matriz de confusédo nos dados de teste do método 2

Valor predito
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Fonte — Autor
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Tabela 12 — Resultados do método 2 nos dados de TESTE

Métricas

Valor

Acuracia

0,896

Preciséao

0,886

Recall

0,908

F1-score

0,897

Fonte — Autor

5.3 COMPARACAO ENTRE OS DOIS METODOS

A Figura 46 apresenta visualmente o desempenho dos dois métodos avaliados
nos dados de TESTE, que tem seus valores apresentados nas Tabelas 9 e 12. Como
pode ser observado, o método 1, que utilizou regressao logistica, teve desempenho
superior ao método 2, que utilizou redes neurais recorrentes do tipo LSTM.
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Figura 46 — Comparacao dos resultados do método 1 e do método 2 avaliados nos
dados de TESTE

mmm Regressdo Logistica
m LSTM

Acuracia Precisao Recall Fl-score
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0.94

0.92
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0.84

0.82
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Fonte — Autor

5.4 INTERFACE WEB

A tela inicial da interface web € apresentada na Figura 47.



Capitulo 5. Resultados 61

Figura 47 — Tela inicial da interface web

Verificador de Fake News - Mozilla Firefox

Verificador de Fake News X [iod

&« C © & rake.tribotech.org e w noego =

Veriﬂcador de Fa ke News Dicas de checagem Sobre o projeto

Vamos combater as Fake
News?

Ao inserir uma noticia no campo abaixo e clicar em "verificar”, nosso sistema ira avaliar
sua veracidade, transformando o conteddo textual através de técnicas estatisticas e
aplicando um algoritmo de aprendizado de maquina.

Obs: Insira a noticia completa.
Para mais informagoes sobre o projeto, clique em Sobre o projeto.
Para conferir dicas de checagem, clique em Dicas de checagem.

Recomendamos fortemente que vocé sempre verifigue outras fontes.

VERIFICAR

© 2020 Made with by Fernando Battisti

Fonte — Autor

Apdss o usuario inserir o conteudo textual da noticia e clicar no botao verificar, os
dados textuais serao processados e avaliados pelo modelo de aprendizado de maquina
no back-end e, por conseguinte, o resultado da checagem é apresentado, conforme
Figura 48.
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Figura 48 — Resultado de uma verificacdo de noticia apresentado pela interface web

Verificador de Fake News - Mozilla Firefox

Verificador de Fake News X [Jiog
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Veriﬁcador de Fa ke News Dicas de checagem Sobre o projeto

Vamos combater as Fake
News?

Ao inserir uma noticia no campo abaixo e clicar em "verificar”, nosso sistema ird avaliar
sua veracidade, transformando o conteGdo textual através de técnicas estatisticas e
aplicando um algoritmo de aprendizado de maquina.

Obs: Insira a noticia completa.
Para mals informagoes sobre o projeto, clique em Sobre o projeto.
Para conferir dicas de checagem, clique em Dicas de checagem.

Recomendamos fortemente que vocé sempre verifique outras fontes.

VERIFICAR

Essa noticia parece ser FALSA !

Recomendamos que vocé verifique
outras fontes

Made with °" by Fernando Battisti

Fonte — Autor
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6 CONCLUSAO

O objetivo do projeto final de curso, o qual foi atingido com sucesso, foi o desen-
volvimento de um modelo de aprendizado de maquina para classificar noticias como
falsas ou verdadeiras.

Diferentes técnicas de programacao e aprendizado de maquina foram utilizados
ao longo deste trabalho, optando-se por opgdes modernas e de cddigo aberto, como a
linguagem Python.

O modelo de regressao logistica teve o pré-processamento de dados levando em
consideragao a abordagem de representacao estatistica TF-IDF. Testou-se diferentes
variagcoes nos valores dos hiperparametros solver, penalty, C e I1_ratio através de
uma busca exaustiva com validagao cruzada. Por fim, o melhor modelo foi retreinado
utilizando todos os dados de treino e avaliado nos dados de teste, o0 qual obteve-se um
valor de F1-score de 92, 8%.

O modelo de redes neurais recorrentes do tipo LSTM levou em consideracao
um pré-processamento para representacdao de dados sequenciais. Devido ao custo
computacional para o treinamento deste modelo, variagbes do mesmo foram realizadas
em trés 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 ja treinado e o terceiro para avaliar a utilizagdo de duas camadas
escondidas. As caracteristicas do melhor modelo contemplam a utilizacdo de dropout,
early stop, word embedding com dimensao 1000 e uma camada escondida de 30
neurbnios. Esse modelo, quando avaliado nos dados de teste, obteve um valor de
F1-score de 89, 6%.

Uma aplicacédo web monolitica foi desenvolvida para fazer a publicacdo do me-
Ihor modelo. Nela, um usuario consegue inserir o conteudo textual de uma noticia
através de uma interface e obter a veracidade da mesma.

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

e Variacdes do tamanho padrao das sequéncias durante a etapa de pré-processamento;
e Criacao de variaveis linguisticas;

e Testar métodos de ensamble learning, combinando multiplos modelos para pro-
duzir um modelo agrupado;

e Testar outros modelos de aprendizado de maquina, como o Transformer;
e Nas redes neurais recorrentes do tipo LSTM, sugere-se testar:

— Treinamento bidirecional (Bi-LSTM);
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— Outros tipos de word embedding ja treinados, por exemplo, 0s que utilizam
Word2Vec, Wang2Vec e FastText;

— Variag6es do batch de treinamento e na taxa de dropout.
e Para interface web, sugere-se:
— Implementar um botao para o usuario enviar feedback da classificacao da
noticia;

— Armazenar em um banco de dados os textos inseridos pelo usuario, bem
como os resultados das classificagbes e seus feedbacks;

— Implementar uma arquitetura de microservicos.
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ANEXO A — FONTES E ESTATISTICAS DO CORPORA UTILIZADO PARA
TREINAMENTO DO WORD EMBEDDING GLOVE

Corpus Tokens Types Genre Description
LX-Corpus = = 3 A huge collection of texts from 19 sources. Most of them are written in
286.63 2 5,303 xed o res 7
[Rodrigues et al. 2016] 714,286,638 B05.3793  Mixed penres European Portuguese.
Wikipedia 219,293,003 1.758,191 Encyclopedic Wikipedia dump of 10/20/16
GoogleNews 160,396,456 664,320 Informative News crawled from GoogleNews service
SubIMDB-PT 129,975,149 500,302 Spoken language Subtitles crawled from IMDb website
Gl 105,341,070 392,635 Informative News crawled from G1 news portal between 2014 and 2015.
PLN-Br Large corpus of the PLN-BR Project with texts sampled from 1994 to
e 31,196,395 259,762 Informative 2005. It was also used by [Hartmann 2016] to train word embeddings
|Bruckschen et al. 2008] ;
models
R s af ~ Tl - 2, i ahli o g
Lmrgay wo;ka of 23.750.521 381,697 Broia A collection of 138.268 literary works from the Dominio Piblico web
public domain site
Lacio-web 2 Texts from various genres, e.g.. literary and its subdivisions (prose, po-
2 e eS L
| Aluisio et al. 2003] 8,262,718 196,077 Mixed genres etry and drama), informative, scientific, law, didactic technical
Portuguese e-books 1,299,008 66,706 Piise Lol]ecuop of cﬁassnca] fiction books written in Brazilian Portuguese
crawled from Literatura Brasileira website
Mundo Estranho 1,047,108 55,000 Informative Texis crawled from Mundo Estranho magazine
CHC 941,032 36,522 Informative Texis crawled from Ciéncia Hoje das Criangas (CHC) website
Science s " " . . s ; "
FAPESP 499,008 31,746 o Brazilian science divulgation texts from Pesquisa FAPESP magazine
Communication 4 2
Textbooks 96,209 11,597 Didactic Texts for children between 3rd and 7th-grade years of elementary school
I /s 1tten fi ~hi o »‘-\-'2 5 1 ‘-.'."'-
Folhinha 73.575 0.207 Tnsrmative I\e\\: written for children, crawled in 2015 from Folhinha issue of Folha
de Sdo Paulo newspaper
NILC subcorpus 32,868 4.064 Informative Texts written for children of 3rd and 4th-years of elementary school
Para Seu Filho Ler 21,224 3.942 Informative News written for children, from Zero Hora newspaper
SARESP 13.308 1293 Didactic Text quc:sl._mn_x of MuﬂICl‘f‘la[lCSA Human Sciences, Nature Sciences and
essay writing to evaluate students
Total 1.395,926,282 3,827,725

Fonte — (HARTMANN et al., 2017)
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