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RESUMO

Com a popularizag¢do da internet e consequentemente com a facilidade de acesso as informagdes
disponiveis no ambito online, sobretudo em virtude do uso das redes sociais digitais, 0 consumo
e a disseminacdo de informacgdes falsas vém trazendo a tona uma constante preocupacao em
todo o mundo em relacdo ao seu potencial de circulagio e as consequéncias negativas que as
chamadas fake news podem acarretar. Preocupado com a gravidade que o tema apresenta a nossa
sociedade e em um esforco para auxiliar no combate a crescente desinformacao, este trabalho
propds a deteccdo automatica de fake news utilizando inteligéncia artificial e algoritmos de
aprendizado supervisionado para classificacdo de noticias falsas no idioma portugués brasileiro.
Assim, foram considerados dois algoritmos de classificacdo: o Multinomial Naive Bayes, baseado
na regra de Bayes, e o Passive Agressive. Para analisar o desempenho destes classificadores
também foram utilizadas duas técnicas de validacdo de dados: a Hold-Out e Cross-Validation.
Ambos os algoritmos alcangaram resultados satisfatérios ao classificar as noticias, entretanto,
os resultados para o algoritmo de classificacdo Passive Agressive se mostraram superiores
obtendo uma acurdcia de 91,81% ao utilizar a técnica Hold-Out e 92,29% ao empregar a técnica

Cross-Validation.

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



ABSTRACT

The popularization of the Internet and the facility of access to all the available information online,
mostly because of the use of social media, has brought to surface the consumption and the spread
of Fake News in this age and, with that, the constant worry about their capacity of circulation or
even the negative consequences that could come with them. Concerned with the importance of
this theme to our society and with and effort to to combat misinformation, this Paper proposes the
automatic detection of Fake News using a system based on artificial intelligence and supervised
machine learning algorithms to classify Fake News written on portuguese language. Thus, two
algorithms were considered in the classification. The Multinomial Naive Bayes, based on the
Bayes rule, and the Passive Agressive. Also, to analyze the performance of these classifiers, two
techniques of data validation were used: the Hold-Out and the Cross-Validation. Both algorithms
achieved satisfactory results on the task to classify the news. However, the results of the Passive
Agressive were superiors and obtained a 91,81% accuracy when using the Hold-Out technique

and a 92,29% accuracy with the Cross-Validation technique.

Keywords: Fake News. Machine Learning. Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio e delimitacio do tema

Segundo a defini¢cdo do diciondrio Aurélio (FERREIRA, 2014) entende-se por noticia
o relato de acontecimento atual, de interesse publico geral, ou de determinado segmento da
sociedade, veiculado em jornal, radio, televisao, etc. Essas noticias geralmente sdo repassadas
por fontes oficiais, que obedecem um conjunto de normas éticas com o intuito de garantir que as
informacdes sejam divulgadas sem alteracdes ou detalhes falsos. Hoje, com a popularizacdo da
internet, o nimero de informag¢des produzidas cresce em grandes propor¢des. De acordo com
um estudo feito por Barbosa e O’Reilly (2011), a cada dia do ano de 2012 o0 mundo produziu
mais informacao escrita do que toda a que existia antes de 2003.

Pode-se dizer que esse avanco digital acabou gerando um estado de hiperconectivi-
dade, o que consequentemente levou a popularizacdo do acesso a informacao, grande parte dela
disposta de forma gratuita. Levando em conta este cendrio, € possivel que informagdes falsas ou
boatos sejam gerados e difundidos na web. Assim, elas podem levar as pessoas a acreditarem
em algo equivocado e, como resultado, encorajd-las a propagarem essas noticias, o que cria
uma cadeia de desinformacao capaz de levar desde a a¢gdes inofensivas, como por exemplo, a
monetizacao de cliques ou até a situagdes mais graves, como a difusdo de ameagas e discursos
de 6dio. Tudo isso resulta em uma influéncia a diversos campos da sociedade, sejam nos ambitos
sociais, econdmicos, politicos, etc.

As fake news sao noticias com contetido falso e sem embasamento, criadas com o
intuito de enganar e manipular o leitor (TANDOC et al., 2017). Antigamente, o trabalho de
checar a veracidade das informagdes era exclusivamente da imprensa, ou seja, a mesma era
responsdvel tanto pela comunicagdo de fatos novos como também pela checagem de noticias.
Entretanto, é importante dizer que esse cendrio tem mudado, fazendo com que o leitor passe a
desempenhar esse papel investigativo por si proprio, ja que o consumo de noticias dadas por
redes sociais tem sido favorecido se comparado a outros veiculos de comunicagao.

Em 2016, um departamento da Universidade de Oxford, a Oxford Dictionaries,
elegeu a "pds-truth", ou pds-verdade, como a palavra do ano. Além de eleger o termo, a institui¢ao
definiu o que € a “pds-verdade”: um substantivo “que se relaciona ou denota circunstancias nas
quais fatos objetivos tém menos influéncia em moldar a opinido publica do que apelos a emogdo e

a crencas pessoais” (HOLZHACKER, 2017). Algumas situagcdes contribuiram diretamente para
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a criacao do termo pos-truth, um exemplo disso foi a elei¢io de Donald Trump em 2016 como
presidente dos Estados Unidos e o referendo que decidiu pela saida da Gra-Bretanha da Unido
Europeia. Em ambas as campanhas houve um grande numero de compartilhamento de fake news
em plataformas digitais que foram de significativa importancia para que as informacdes falsas
tivessem alcance e legitimidade (HOLZHACKER, 2017).

O uso de redes sociais tem contribuido de forma significativa para a propagacgao
de noticias falsas. Outro fator importante para entender a divulgacdo de fake news € o uso
de softwares ou robos que produzem contetdos e interagem com usudrios em contas de redes
sociais. No cendrio brasileiro, um estudo produzido pela Fundagdo Getilio Vargas mostrou que,
em 2014, 11% das discussdes durante o periodo eleitoral foram geradas por perfis falsos ou
controlados por robds. Entre os perfis de apoio ao senador Aécio Neves 19% das interagdes
foram geradas por robds, seguido de 17% das interacdes de perfis apoiadores da ex-presidente
Dilma Roussef (FABIO, 2016).

Ao analisar 14 milhdes de mensagens no Twitter, os pesquisadores identificaram que
“poucas contas sdo responsdveis por uma grande parcela do trafego que traz contetido enganoso”

(SHAO et al., 2017).

Essas contas s@o provavelmente bots, e descobrimos vdrias estratégias de mani-
pulacdo que usam. Primeiro, os bots sdo particularmente ativos em amplificar
noticias falsas no estdgio inicial de propagacao, antes que o conteido seja viral.
Em segundo, os bots miram usudrios influentes através de respostas e mengdes.
(SHAO et al., 2017).

Vale ressaltar que as fake news ndo precisam necessariamente ter um cunho politico.
Elas podem se manifestar em outros diversos setores da sociedade, como saide e segurancga,
por exemplo. Segundo Shu et al. (2017), a fake news ndo se trata apenas de uma informagao
pela metade ou mal apurada, mas de qualquer informacdo falsa intencionalmente divulgada para

atingir interesses de individuos ou grupos.

1.2 Problematizacao

As noticias em geral possuem um papel crucial no repasse de qualquer tipo de
informagdo e consequentemente impactam diretamente a sociedade e a forma como entendemos
determinados acontecimentos. Pode-se dizer que as fake news sdo criadas com o intuito de
enganar seus leitores e consequentemente legitimar um ponto de vista com uma informacao falsa,

0 que pode levar ao compartilhamento extremamente rapido de informacdes nio verdadeiras para
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uma quantidade elevada de pessoas, impactando negativamente a sociedade com um contetido
viral e até mesmo nocivo. Em um esforco para combater a crescente desinformagao, varios
sites de checagem de fatos foram implantados para expor ou confirmar histdrias. Esses sites
desempenham um papel crucial no combate as noticias falsas, mas exigem andlises especializadas
que inibem uma resposta oportuna (MIHALCEA; STRAPPARAVA, 2009).

Diante disso, pode-se dizer que encontrar fake news antes que elas gerem consequén-
cias reais pode acabar sendo uma tarefa dificil, isto porque atualmente os sites de midias sociais
ainda dependem bastante de editores humanos, que muitas vezes ndo conseguem acompanhar o
grande fluxo de noticias. Além disso, as técnicas de andlise atuais, em alguns casos, dependem
da verificacdo externa dos fatos. Nesse contexto, pode ser dificil averiguar os casos de histdrias
mais recentes visto que, muitas vezes, quando se consegue provar a veracidade de uma noticia, o
dano ja foi generalizado (SCIENTIFC AMERICAN BRASIL, 2018).

Desse modo, tem-se como pergunta de pesquisa "Como elaborar uma aplicacao que
seja capaz de auxiliar no trabalho investigativo jornalistico e também no combate a desinformagao

gerada pela disseminacdo de informacdes falsas na web?".

1.3 Pressupostos

As mdquinas e os sistemas inteligentes estao executando tarefas que até recentemente
eram prerrogativas dos humanos, em alguns casos com resultados mais rapidos e mais assertivos.
Elas, porém, ainda estdo restritas a prever cendrios com base em grandes conjuntos de dados
e a executar tarefas especificas (KAUFMAN; SANTAELLA, 2020). Diante desse cendrio,
a inteligéncia artificial tem se mostrado uma ferramenta computacional capaz de auxiliar na
identificacdo e verificac@o de fake news para o jornalismo, sites agregadores de conteidos e a
sites de midias sociais, além de ser capaz de fornecer seguranca acerca da confiabilidade do

conteudo a ser verificado.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal construir um modelo de classificacao
utilizando aprendizagem de mdquina para detectar fake news e implementar esse mesmo modelo

de aprendizado em uma aplicacdo web. O principal problema considerado, e que o trabalho visa
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abordar, é como a tecnologia pode ser capaz de encontrar padrdes em noticias falsas e também
verdadeiras, a fim de criar um modelo de predi¢do que possa automaticamente detectar uma

noticia falsa utilizando o texto da prépria noticia como entrada.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Utilizar aprendizado de mdquina supervisionado com o intuito de detectar fake news.

2. Produzir comparativo entre os modelos de aprendizado supervisionado Multinomial Naive
Bayes e Passive Agressive a fim de buscar a técnica mais eficiente que serd utilizada para a
classifica¢do de noticias verdadeiras e falsas.

3. Avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos de classificagdo, a partir de um conjunto
de dados, utilizando as técnicas Cross-Validation e Hold-Out.

4. Desenvolver um chatbot, a partir do conhecimento adquirido neste trabalho, capaz de

checar a veracidade de uma noticia.

1.5 Justificativa

non

A popularizagdo de termos como "fake news", "p6és-verdade"e "desinformagdo'tem
trazido a tona uma preocupagao com a veracidade e a confiabilidade das informagdes disse-
minadas na web (RIPOLL; MATOS, 2017). Desta forma, o presente trabalho se justifica pela
necessidade urgente do debate em torno de informagdes falsas que circulam na internet e pela
importancia de desenvolver formas de auxiliar no combate a desinformacgao.

A pesquisa propoe-se a discutir o uso da tecnologia como ferramenta de auxilio na
verificacdo de fake news para o jornalismo, sites agregadores de conteudos € a sites de midias
sociais. Diante desta motivacdo, o trabalho visa desenvolver modelos preditivos utilizando
aprendizado supervisionado para classificar noticias verdadeiras e falsas. Por fim, apds o
desenvolvimento dos modelos de classificacdo, os mesmos serdo avaliados e comparados com o

intuito de medir a eficicia e determinar qual atende melhor ao propdsito deste projeto.

1.6 Estrutura do trabalho

O trabalho estd organizado em seis capitulos, de forma a apresentar o contetido mais
claramente, conforme os pardgrafos a seguir.

No Capitulo 2 s@o apresentados alguns conceitos necessérios para o entendimento
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dos capitulos subsequentes.

No Capitulo 3 s@o apresentados alguns dos trabalhos que serviram como base para o
desenvolvimento deste projeto.

No Capitulo 4 € apresentada a técnica proposta pelo trabalho, explicando como foi o
processo de desenvolvimento dos modelos de aprendizado para a deteccdo de fake news.

No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados obtidos dos algoritmos estudados. Os
mesmos serdao analisados por meio da utilizacdo de algumas métricas de desempenho, a fim de
demonstrar a eficicia dos modelos de aprendizado.

Por fim, no Capitulo 6, sao apresentadas as conclusdes sobre o trabalho e sdo

propostas algumas ideias para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 As fake news e sua disseminacio por meio das midias digitais

O termo fake news tem o significado definido pelo Dicionario de Cambridge (2018)
para indicar falsas histérias que aparentam ser noticias e sao capazes de se espalhar pela internet
ou outras midias, sendo geralmente criadas com o intuito de influenciar pontos de vista politicos
ou como piadas. As fake news constituem uma espécie de "imprensa marrom"(yellow press)
intencionalmente veiculando contetddos falsos, sempre com a intensdo de obter algum tipo
de vantagem, seja financeira (mediante receitas oriundas de antdncios), politica ou eleitoral
(CARVALHO; KANFFER, 2018).

Shu et al. (2017) apresentam duas caracteristicas-chave para classificar as fake news:
(1) a falta de autenticidade e (2) seu propdsito de enganar. Logo, pode-se dizer que esse tipo de
noticia ndo se trata apenas de uma informac¢do pela metade ou mal apurada, mas de informagado
falsa, criada e divulgada intencionalmente a fim de atingir interesses de individuos ou grupos.
Recuero e Gruzd (2019) compreende trés elementos essenciais para a defini¢do de uma fake
news: (1) o componente de uso da narrativa jornalistica e dos componentes noticiosos; (2) o
componente da falsidade total ou parcial da narrativa; e (3) a intencionalidade de enganar ou criar
falsas percep¢des por meio da propagacdo dessas informacdes na midia social. A circulacdo de
noticias falsas, deste modo, atua diretamente na produ¢do de desinformacdo, de modo particular,
na internet, embora nao seja o unico ambiente usado para isso (SHAO et al., 2017).

Pode-se dizer que a disseminacdo de noticias falsas ndo € um fendmeno recente
na histéria da humanidade. Na idade moderna, as fake news ja faziam sucesso na cobertura
mididtica. Em um artigo para o The New York Review of Books, Darnton (2017) relembra que
Pietro Aretino,

tentou manipular a elei¢do pontificia de 1522, escrevendo sonetos perversos
sobre todos os candidatos (exceto o seu favorito, Medici) e colando-os para o
publico admirar no busto de uma figura conhecida como Pasquino, em Roma. O

“pasquinade” entdo se transformou em um género comum de difundir noticias
desagraddveis, a maioria delas falsas, sobre figuras publicas.

No contexto social estabelecido a partir da evolucdo da tecnologia, assim como
também da continua utilizacao das midias e das redes sociais e do nivel de influéncia destas sobre
o individuo, pode-se dizer que estes fatores criaram um ambiente propicio para o crescimento

do fendmeno fake news. Esse termo surge com o intuito de descrever o fendmeno da ampla
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divulgacdo de noticias falsas ocorrido nas redes sociais. Apesar de ndo ser uma invencao con-
temporanea, foi por meio das redes sociais que ganharam espago para proliferacdo, alcancando a
dimensdo apresentada na atualidade. Pode-se atribuir sua rdpida ascensao a quatro fatores: a
descentralizacdo da informacao, a polarizacdo politica, a crise de confianga nas institui¢des e 0
crescimento do pensamento individualista (POUBEL, 2018).
Atualmente as institui¢des politicas mundiais passam por uma crise de confi-
anca decorrente de varios fatores, tendo por reflexo o avango de ideias radicais
em todo o mundo. Como consequéncia, essa crise acarreta inevitavelmente a
polarizagdo politica, tendo os individuos se posicionado entre dois pensamentos
extremos. Com o surgimento de um novo meio de comunicag¢ao, as redes soci-
ais, o homem conquistou um espago de exposicdo de suas ideias e interesses
particulares, no qual ha a prevaléncia de seus gostos, promovendo o fortale-
cimento de seu comportamento individualista. As redes sociais, portanto, se
apresentaram como meio de manifestacdo do individuo de sua posicéo politica,

com total liberdade de ataque ao pensamento oposto, e € neste contexto de
conflito que prosperam as fake news (TEIXEIRA et al., 2018).

2.2 Tipologia das fake news

Com a popularizagdo das midias sociais nos ultimos anos e, consequentemente,
com o aumento da criacdo de noticias falsas, foi possivel notar que as fake news possuem
propriedades e atributos diferentes. Wardle (2017) definiu essa variedade de noticias em sete
categorias diferentes como forma de classificar e facilitar a deteccdo das mesmas, sdo elas:

1. Satira ou parddia
Falsa conexado
Conteudo enganoso
Falso contexto
Contetddo impostor

Contetdo manipulado

AL

Conteudo fabricado

2.2.1 Sdtira ou parodia

Segundo Burfoot e Baldwin (2009), noticias do tipo sétira ou parddia tendem a imitar
artigos de noticias verdadeiras, incorporando ironia como uma tentativa de fornecer informacdes
e, a0 mesmo tempo, criticar ou ridicularizar utilizando o humor como ferramenta. Para Thu
e Aung (2018), a sétira ¢ uma forma de comunicacao implicita e pode ser definida como uma

arte literdria que tem o proposito de ridicularizar e desprezar. Esse tipo de linguagem pode
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ser encontrado extensivamente em varios canais: literatura, televisao, internet, midias sociais,
quadrinhos e desenhos animados. Devido ao seu uso generalizado, a manipulag@o da sétira €
atualmente uma das tarefas mais desafiadoras na linguistica computacional, processamento de
linguagem natural e andlise de sentimentos de multimidia social (THU; AUNG, 2018).

De acordo com Serra (2018), a satira nem sempre ¢ humoristica, ja a parddia tende a
criar um efeito cdmico, ridicularizando o tema escolhido (ver Figura 1). Ainda segundo a autora,

existem trés técnicas mais utilizadas na sétira. Sao elas: a diminui¢do, inflagdo e a justaposi¢ao.

A diminui¢do reduz a grandeza do que estd sendo satirizado com o intuito de
tornd-lo ridiculo ou de sobressair os defeitos criticados, a inflacdo é o oposto, o
objeto satirizado tem seus aspectos exagerados ou aumentados, jd a justaposi¢do
tenta igualar o nivel de importancia de coisas claramente desiguais (SERRA,
2018).

Figura 1 — Exemplo de Sétira ou Parddia.

Kinder Ovo trara acdes da Petrobras
de brinde

' szt

Fonte: Sensacionalista (2014).

2.2.2 Falsa conexdo

Segundo Wardle (2017), falsa conexdo é um tipo de fake news que apresenta di-

vergéncias entre a chamada da noticia e o contetido mostrado. Esse tipo € usado para atrair a
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aten¢do do usudrio com manchetes, imagens ou legendas chamativas, que quando clicadas levam
a matérias nao condizentes com o contetido apresentado.

A rede social Facebook permitia, até 2017, que os usudrios da rede modificassem
os titulos de noticias antes de compartilhd-las, o que poderia dar margem para a propagacao de
noticias falsas, ja que era possivel para o usudrio adicionar uma manchete mais sensacionalista
ou até mesmo mentirosa. Um exemplo disso foi o caso de uma postagem que teve o titulo "Doélar
fecha a RS 3,86, de olho em cendrio no Brasil e dados dos EUA"alterado, apenas como uma
piada, para "Ddlar fecha em RS 3,86 e fodeu pra todo mundo", como pode ser visto na Figura
2. Mesmo com o titulo da noticia adulterado, a mesma foi repostada mais de 5 mil vezes no
Facebook. Uma pesquisa publicada no HAL, arquivo de acesso aberto multidisciplinar para
o depdsito e disseminagdo de documentos de pesquisa, confirmou que 59% de todos os links

compartilhados nas redes sociais ndo sao clicados e lidos (GABIELKOV et al., 2016).

Figura 2 — Exemplo de Falsa Conexao.

& hitp:/fa1_globo.com/economia/mercados/noticia/2015/09/dolar- & http://g1.globo.com/economia/mercados/noticia/2015/09/dolar-
fecha-em-forte-alta-de-olho-em-cenario-no-brasil-e-dados-dos- fecha-em-forte-alta-de-olho-em-cenario-no-brasil-e-dados-dos-
eua_htmi| eua.html

Dolar fecha a R$ 3,86, de olho em cenario no Brasil e Délar fecha a RS 3,86 & fodeu pra tado mundo]

dados dos EUA e
Amoeda norte-americana subiu 2,68%, a RS 3,605 para venda. Na semana, a Amoeda norte-americana subiu 2,68%, a R 3 8605 para venda. Na semana, a
moeda subiu 7,68%; no ano, ha alta acumulada de 45 2%. moeda subiu 7,68%; no ano, hd alta acumulada de 45,2%.

& httpz//g1_globo.com/economia/mercados/noticia/2015/09/dolar-
fecha-em-forte-alta-de-olho-em-cenario-no-brasil-e-dados-dos-
eua.html

Délar fecha a RS 3,86 e fodeu pra todo mundo

Amoeda norte-americana subiu 2,68%, a RS 38605 para venda. Na semana, a
moeda subiu 7,68%:; no ano, hd alta acumulada de 45,2%.

Fonte: Camarossi (2015).
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2.2.3 Conteiido enganoso

De acordo com Wardle (2017), contetido enganoso pode ser entendido como um
tipo de noticia que usa informagdes falsas com o propdsito de difamar o assunto ou a pessoa em
questio. E frequente o uso desse tipo de fake news principalmente no meio politico. Um caso que
ganhou grande repercussdo foram as noticias falsas atribuidas a vereadora Marielle Franco, logo
apoOs sua morte a tiros no Rio de Janeiro em marcgo de 2018. Entre algumas das falsas noticias
divulgadas estava a do deputado federal Alberto Fraga (ver Figura 3), onde o mesmo afirmava
que Marielle teria vinculo com uma fac¢do criminosa e seria casada com um narcotraficante. A
base das fake news atribuidas a Marielle tinha cunho politico, buscando difamar e marginalizar
suas lutas e conquistas, entretanto, todas as noticias foram desmentidas por voluntarios que

criaram um site para contar a verdade dos fatos.

Figura 3 — Exemplo de Conteudo Enganoso.

Alberto Fraga @ @alberto_fra... - 8h
Conhecam o novo mito da esquerda,
Marielle Franco. Engravidou aos 16
anos, ex esposa do Marcinho VP,
usuaria de maconha, defensora de
faccao rival e eleita pelo Comando
Vermelho, exonerou recentemente 6
funcionarios, mas quem a matou , foi
a PM.

O 397 11290 Q) 592 w

Fonte: O Globo (2018).

2.2.4 Falso contexto

Esse tipo de fake news refere-se a conteidos verdadeiros, mas que sdo utilizados em
um contexto errado com o propdsito de atrair mais atencdo para a noticia. Um exemplo desse
caso aconteceu em 2019 com novas queimadas na Amazonia. Um post feito pelo presidente
franc€s Emmanuel Macron na rede social Twitter dizia que a Amazonia estava "queimando”,
onde juntamente desta informacao foi anexada uma imagem com uma 4rea sob fogo (ver Figura

4). Entretanto, segundo um programa de verifica¢do de fatos feito pelo G1 (2019), a imagem é
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bem mais antiga do que o contexto das queimadas em questao. A fotografia foi feita em 2013
pelo fotografo Loren MclIntyre, quando o mesmo esteve na Amazonia em expedicdes desde a
década de 70, trabalhando pela National Geographic. O que caracteriza esse tipo de fake news é
o fato das imagens existirem, nao serem manipulagcdes digitais, porém serem utilizadas fora de

contexto, o que faz com que sirvam ao propdsito da noticia falsa (SERRA, 2018).

Figura 4 — Exemplo de Falso Contexto.

Emmanuel Macron & v
@EmmanuelMacron

Our house is burning. Literally. The Amazon rain forest -
the lungs which produces 20% of our planet's oxygen -
is on fire. It is an international crisis. Members of the G7
Summit, let's discuss this emergency first order in two
days! #ActForTheAmazon

4:15 PM - Aug 22, 2019 - Twitter for iPhone

10.2K Retweets 30K Likes

Fonte: G1 (2019).

2.2.5 Contetido de impostor

Segundo Serra (2018), os contetidos impostores sdo frequentemente sites que imitam
portais de jornalismo profissional para dar maior credibilidade a noticia fabricada. O site do
G1 foi vitima dessa prética ao ter seu site copiado tanto em aparéncia quanto em conteido (ver
Figura 5), o que levava os leitores assiduos e que conheciam o site verdadeiro a julgar a pagina

semelhante com o mesmo nivel de confiabilidade. Nesse caso especifico, o site falso utilizava
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uma noticia verdadeira que foi publicada no portal do G1 em 2015, mas que foi modificada
na pégina falsa. O portal fake tinha a mesma aparéncia do G1 e a matéria tinha o mesmo
titulo e fotos da noticia original, mas com varia¢do no conteido. Um dos poucos indicios que

denunciavam a falsificacdo era a URL da pagina (CATRACA LIVRE, 2017).

Figura 5 — Exemplo de Conteudo Impostor.

(@ g1.correindasnoticias.com/globoene

globo.com g1 globoesporte gshow famosos & etc  videos

Swew Gl PARA &

REDE LIBERAL

'Ja tinha feito redacao com o tema', diz
aluna nota mil em redagao no Enem

Dominik Glusti
e nn-“n

Fonte: Catraca Livre (2017).

2.2.6 Manipulacdo de conteiido

A manipulacdo de conteido se dd quando informagdes verdadeiras, imagens ou
videos sdo manipulados com o propdsito de enganar ou criar noticias virais. De acordo com
Wardle (2017), o conteido manipulado € bem parecido com o do falso contexto mas neste tipo
de noticia o contetdo € utilizado para beneficios proprios ou para tentar desinformar os usudrios
sobre determinado assunto verdadeiro.

Um video postado pelo chefe de comunicacdo da Casa Branca foi o primeiro na
histéria do Twitter a ser classificado como conteddo manipulado. Dan Scavino, diretor de midias
sociais da Casa Branca, publicou um video (ver Figura 6) com um dos potenciais opositores

de Donald Trump nas elei¢des deste ano, 2020. O video mostra o democrata dizendo que os
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eleitores "s6 podem reeleger"o presidente republicano, Donald Trump, entretanto, o contetido
foi manipulado para remover o contexto no qual o discurso do Joe Biden foi expressado. Na
verdade, o mesmo teria dito: "Desculpem, nds sé podemos reeleger Donald Trump se ficarmos
de fato presos nessa logica de atirar uns nos outros aqui", referindo-se as divisdes internas de seu
partido.

O video ainda se encontra disponivel na plataforma, mas foi classificado pelo admi-
nistradores da rede social como "midia manipulada". No entanto, apesar da classifica¢do, o video
Jéa conta com mais de seis milhdes de visualizacdes e foi compartilhado pelo préoprio presidente

dos EUA, Donald Trump.
Figura 6 — Exemplo de Conteido Manipulado.
Dan Scavino € @DanScavino - 19h v
Sleepy Joe.zZin St. Louis, Missouri today:
“We can only re-elect @realDonaldTrump.”

#KAG2020LandslideVictory®=

0:13 4.4M views

@ Manipulated media >

Q 77K 1 19.8K O 60.3K

Fonte: Twitter (2020).

2.2.7 Conteuido fabricado

De acordo com Zannettou et al. (2018), o contetudo fabricado é um tipo de noticia
que ndo tem base em fatos reais, o que leva este a ser o tipo mais grave de informagdes falsas,
pois seu Unico objetivo € desinformar o publico. Serra (2018) diz que de todos os sete tipos de
fake news, o contetido fabricado é o mais praticado, ja que seu contetido consiste totalmente em

informacdes inventadas. Uma das fake news desta categoria que ganharam maior repercussao
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foi a de que o papa teria anunciado apoio ao Donald Trump durante as elei¢des presidenciais de

2015 nos Estados Unidos (ver Figura 7).

Figura 7 — Exemplo de Contetido Fabricado.

Pope Francis Shocks World, Endorses Donald
Trump for President, Releases Statement

[ Wednesday - September 28th, 2016 @ 127 mm 0| m

VATICAN CITY — News outlets around the werld are reporting on the news that Pope Francis has made the unprecedented

decision to endorse a US presidential candidate. His statement in support of Donald Trump was released from the Vatican this
evening:

Fonte: Serra (2018).

2.3 Fake news na era da informacao digital

Atualmente, a informacao estd presente em abundéncia nos mais diversos meios,
principalmente nas formas digitais, caracteristicas do que se convencionou chamar de "Web"a
rede de conexdes e informacdes desenvolvida com o advento da internet (CHOUDHURY, 2014).
O atual contexto informacional di-se a partir da constante produgdo, disseminagdo e consumo
no ambito digital principalmente por meio dos compartilhamentos em redes sociais, tais como

Facebook e Twitter, e em aplicativos de mensagens instantaneas como, por exemplo, o Whatsapp.

Esse trafego de informacdes por meio de novas formas de acesso e produgdo
de contetido, porém, tem possibilitado o consumo e disseminacao de informa-
¢oes falsas, distorcidas, manipuladas, servindo as mais diversas finalidades
pessoais e institucionais. A popularizacio de termos como "fakenews", "pds-
verdade"e "desinformag@do'tem trazido a tona uma recente preocupagio com a
veracidade e a confiabilidade das informagdes disseminadas na web, as quais
acabam formando opinides e construindo pretensos conhecimentos, baseados

em informagdes falsas ou imprecisas (RIPOLL; MATOS, 2017).

O aumento de ferramentas tecnoldgicas como smartphones, tablets, notebooks, etc,
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possibilitou o desenvolvimento de uma sociedade que estd conectada a todo momento por meio
do facil acesso e trafego de informagdo. A vida social é constantemente transferida do espago
fisico para o espago virtual e a nova realidade passa a ser a representagdo imagética, a sua
virtualizacdo (BAUDRILLARD, 1999).

De acordo com um estudo realizado pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts,
publicado pela revista Science e noticiado pelo Correio Braziliense (2018), as fake news se
disseminam 70% mais rdpido que as noticias verdadeiras. Enquanto estas atingem uma média
de mil pessoas, as noticias falsas, quando mais populares, alcangam um publico de até cem mil
individuos. As midias sociais, por estarem cada vez mais sendo responsaveis pela disseminagao
de uma grande quantidade de noticias, estdo ndo somente se entrelacando com o jornalismo, mas
estdo a ponto de se tornarem fontes primdrias de noticias (ROCHLIN, 2017). A preferéncia pela
rapidez em publicar a noticia em detrimento da precisdo e o uso de vdrias estratégias para obter
cliques e compartilhamentos tém favorecido a ampla disseminacio das fake news (MULLER;
SOUZA, 2018). Segundo Souza (2017):

Ao longo de sua histéria, o jornalismo sempre conviveu em menor ou maior
grau com noticias falsas. Boatos publicados sem apuracio, noticias pagas para
favorecer alguém, noticias simplesmente inventadas em veiculos sensacionalis-
tas — tudo isso ndo vem de hoje e foi algo com que a imprensa sempre buscou

lidar. No entanto, com a internet, a proliferacao das noticias falsas aumentou
exponencialmente (SOUZA, 2017)

Para Kovach e Rosenstiel (2003) a noticia € o principal produto do jornalismo e se
sustenta por meio da necessidade do ser humano: o instinto de percep¢ao. Os autores reforcam
ainda o compromisso do jornalismo com a verdade e o consentimento entre os profissionais
sobre a importancia de apurar bem os fatos, buscar a exatidao, a equidade e a verdade, em um

trabalho continuo que estd na esséncia das noticias.

2.4 Informacao e fact-checking

Segundo Serra (2018), as técnicas e ferramentas usadas no fact-checking consistem
no trabalho do jornalismo investigativo. A verificacao de noticias refere-se a confirmacao de
fatos e dados difundidos em artigos replicados pela internet. Esta pratica consiste em avaliar a
exatidao de declaragdes, principalmente de discursos politicos, com o objetivo de detectar erros,

imprecisdes € mentiras.
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Diante de um cendrio caético de informagdes, as agéncias de noticias e os meios de
comunicacgdo passaram a criar ou investir em ferramentas de apuracio e checagem de fatos a fim
de garantir que informacdes mal apuradas e inveridicas nio sejam disseminadas. Os servicos e as
iniciativas de fact-checking alcangaram uma importancia tdo grande, que passaram a ser lideradas
por uma organizacdo mundial: a International Fact-Checking Network, ou IFNC. No Brasil,
apenas trés agéncias sao certificadas por esta organizacao, sao elas: Lupa, Truco e Aos Fatos.
O intuito € que as institui¢des credenciadas estabelecam compromissos com apartidarismo e
equidade, transparéncia das fontes, transparéncia de financiamento da organizacdo, transparéncia
de método e corre¢des francas e amplas.

Um exemplo de checagens de matérias foi feita pela Agéncia Lupa apds Geraldo
Alckmin, o entdo governador de Sdo Paulo e mais tarde candidato a presidéncia do Brasil pelo
PSDB, falar que obras do seu governo "nunca eram paralisadas". A agéncia entdo utilizou de
fontes referenciais para confrontar a situa¢do e mostrar que a fala do politico ndo estava correta.
Para isso, a iniciativa recorreu a informacdes encontradas em didrios oficiais e no site do governo
do Estado de Sa@o Paulo.

Figura 8 — Governador de Sdo Paulo, Geraldo Alckmin, na propaganda
veiculada pelo PSDB em 02/10/2017.

“Nossas obras [as lideradas pelos tucanos paulistas] ndo
pararam”

Governador de Sdo Paulo, Geraldo Alckmin, na propaganda
veiculada pelo PSDB em 02/10/2017

Durante a gestao do governador de Sao Paulo, Geraldo Alckmin,
obras ligadas a transportes ficaram paradas e outras
relacionadas ao controle de inundagdes foram atrasadas. A linha
4-amarela do metrd ndo foi concluida. A extensao da linha 2-
verde foi suspensa. E a construgao da linha 6-laranja permanece
congelada desde setembro de 2016. A duplicacdo da Rodovia
Geraldo de Barros, SP-304, também foi paralisada no final de
2016, bem como obras no trecho norte do Rodoanel.

Fonte: Lupa (2017).

Outro exemplo de iniciativa desenvolvida com o intuito de alertar sobre contetdos

duvidosos disseminados na internet, esclarecendo quais noticias sao verdadeiras e quais sao
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falsas, é o "Fato ou Fake"do G1 (ver Figura 9). Este servico, lancado em 2018, trata-se de uma
se¢do editorial do portal G1, onde jornalistas sdo responsdveis por fazerem um monitoramento
didrio com o intuito de identificar mensagens suspeitas compartilhadas nas redes sociais e por
aplicativos como o WhatsApp. O servi¢co também conta com um bot nas redes sociais Facebook
e Twitter responsavel por divulgar os conteidos que ja tenham sido verificados pelos jornalistas
da Globo, informando o que € falso e o que € verdadeiro.

Figura 9 — Fato ou Fake: servi¢o de checagem de
conteudos suspeitos.

Gl FATO OU FAKE

FAKE

€BN EPOCA EXTRA Gl
@aoec WS ocloBo \alor

Foto: G1

E #FAKE que ativista
Greta Thunberg é neta
de George Soros

Foto usada para 'provar' o vinculo € uma
montagem. Na imagem real, Greta posa com
0 ex-vice-presidente dos EUA Al Gore.

Por Hellen Guimaraes, O Globo
25/09/2019 14h51 - Atualizado ha 18 horas
Fonte: Lupa (2017).

Diante deste cendrio, t€ém-se crescido a discussao sobre como a tecnologia pode vir a
ser nova fonte de verificacdo automatizada de fake news para o jornalismo, sites agregadores
de contetidos e a sites de midias sociais. De acordo com Scientifc American Brasil (2018),
algoritmos de andlise linguistica adotam uma abordagem diferente, analisando atributos quantifi-
caveis como estrutura gramatical, escolha de palavras, pontuacido e complexidade, o que poderia
vir a auxiliar e acelerar o trabalho de diversos profissionais, levando em consideragdo que um
algoritmo pode trabalhar a detecc@o de noticias falsas de forma rapida, além de também poder

ser utilizado na anélise de varios tipos de matérias.
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2.5 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN, em inglés Natural Language Pro-
cessing), € uma subdrea da ciéncia da computacdo, inteligéncia artificial e linguistica, que
estuda os problemas da geracdo e compreensao da linguagem humana (COSTA, 2019). A PLN
também consiste no desenvolvimento de modelos computacionais para a realizagcao de tarefas
que dependem de informagdes expressas em alguma lingua natural como, por exemplo, traduc¢do
e interpretacdo de textos, busca de informacdes em documentos e interface homem-maquina
(PEREIRA, 2009).

Segundo Yse (2019), a PLN representa o tratamento automadtico da linguagem
humana natural, como a fala e texto. Entretanto, o valor real por trds dessa tecnologia vem dos
cendrios em que ela € implementada. O autor destaca alguns desses casos como, por exemplo, 0
uso da tecnologia por organizacdes como Yahoo e Google para classificar e filtrar e-mails a partir
da anélise de textos, onde o intuito seria o de evitar que spams cheguem na caixa de entrada do
usudrio. Outro caso de uso, também evidenciado pelo autor, foi a utilizacdo da PLN no auxilio
do processo de identificacdo de noticias falsas, desenvolvido pelo Instituto de Tecnologia de
Massachusetts, com um sistema capaz de determinar se uma fonte € precisa ou politicamente
tendenciosa, detectando assim se a mesma pode ser confidvel ou ndo.

O processamento da linguagem segue uma cadeira de ac¢des, conforme a Figura 10,
que se iniciam na leitura de arquivos brutos de texto, selecionando dados de interesse a serem
observados e minerando informacdes por meio da pré-selecdo realizada. Depois desta fase, os
padrdes obtidos por meio da etapa anterior sdo entdo utilizados para obter algum conhecimento

especifico.
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Figura 10 — Etapas do processamento de linguagem natural.
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Fonte: Mondoni (2019).

A PLN, apesar dos avangos, ainda € caracterizada como um problema dificil na
ciéncia da computacao. Entender a linguagem humana é compreender ndo somente as palavras,
mas também os conceitos e como eles estdo ligados para criar significado. Apesar de ser uma
das coisas mais faceis para os humanos aprenderem, a linguagem e a sua ambiguidade é o
que torna a PLN um problema tdo dificil para os computadores dominarem (AHO, 2003). Os
algoritmos de processamento de linguagem natural sdo tipicamente baseados em algoritmos de
aprendizado de maquina. Essa tecnologia evita que seja preciso codificar manualmente grandes
conjuntos de regras, ja que a mesma utiliza da aprendizagem automadtica para treinar um modelo
de processamento. Ela faz isso através da andlise de um conjunto de exemplos (ou seja, um
corpus grande, como um livro, até uma colecio de sentencas). Em geral, quanto mais dados

forem analisados, mais preciso serd o modelo (PEREIRA, 2009).

2.5.1 TF-IDF

O TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) trata-se de uma medida
estatistica que tem como intuito indicar a importancia de um termo, palavra ou frase especifica
para determinado documento (CASAROTTO, 2019). Este célculo € o resultado do produto de
dois fatores: o TF (term frequency), que refere-se a frequéncia de uma palavra dentro do universo
de documentos; e IDF (inverse document frequency), o nimero total de documentos existentes

dividido pelo nimero total de documentos em que uma determinada palavra aparece. Ao verificar
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a semelhanca entre dois documentos, por exemplo, € intuitivo inicialmente analisar as palavras
que estdo presentes em ambos e verificar o nimero de vezes que cada termo aparece em cada um
dos documentos, sendo este processo feito pelo fator TE. Além disso, visto que alguns termos
sdo bastante comuns como, por exemplo, artigos e conjungdes, também € necessario ponderar a
frequéncia com que esses termos ocorrem, para isso utiliza-se o fator IDF (CAVALCANTI et al.,
2011).

O cilculo do TF-IDF da-se a partir da Equacéo 2.1, sendo ¢; a frequéncia de um
termo em dado documento d; multiplicado pelo fator de ponderacdo, que varia entre 0 e o logN,
onde N ¢ o niimero de documentos do conjunto de dados e d(¢;) é o niimero de documentos onde

ha a ocorréncia do termo pelo menos uma vez (CAVALCANTI et al., 2011).

tfidf(tj,d;) :freq(tj,di)xlogdl (2.1)
)

Ao aplicar a férmula, o valor do fator de ponderacdo € igual a O quando o termo

aparece em todos os documentos, mas quando aparece em apenas um, ele € log N. Na equagdo, o
valor do tdid f favorece a frequéncia do termo 7; no documento d; e desfavorece a sua frequéncia
na colecao d (tj), ou seja, as particularidades de cada documento sao acentuadas (MALTA;
KUROIVA, 2019). Dentro dessa légica, o TF-IDF serve para processar a linguagem utilizada
nos conteddos. A sua utilizagdo nao consiste em dar sentido aos termos, mas sim entender a sua

importancia ao dar pesos diferentes para cada um destes (CASAROTTO, 2019).

2.6 Python e algoritmos de processamento de linguagem natural

A linguagem Python teve seu desenvolvimento iniciado em 1989 no Instituto Na-
cional de Pesquisa em Matematica e Ciéncia da Computacdo, CWI (Centrum Wiskunde &
Informatica), na Holanda, por Guido van Rossum (PYTHON, 2020). Com uma sintaxe bastante
similar a linguagem C, Python foi desenvolvido para preencher as lacunas existentes entre a
linguagem C e o shell, por isso € considerada uma linguagem interpretada, orientada a objetos e
interativa.

Python tem uma grande biblioteca padrdo que contém classes, métodos e fungdes
para realizar essencialmente qualquer tarefa. A ferramenta segue a filosofia de “baterias in-
cluidas”, o que significa que tudo o que € preciso para rodar uma aplicagc@o estd, na maioria

das vezes, presente na instalagdo bdsica da plataforma, sem a necessidade de se instalar bibli-
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otecas adicionais (PYSCIENCE-BRASIL, s.d.). Essa caracteristica permite sua utilizacdo em
diversos cendrios de diferentes complexidades como, por exemplo, automatiza¢ao de gerencia-
mento de infraestrutura, desenvolvimento de aplicagdes web e, no caso deste trabalho, andlise e

processamento de dados.

2.6.1 Natural Language Toolkit (NLTK)

O NLTK foi originalmente criado em 2001 como parte de um curso de linguistica
computacional do Departamento de Ciéncia da Computacdo e Informacdo da Universidade
da Pensilvania. NLTK € uma plataforma utilizada para desenvolver programas, na linguagem
de programacdo Python, que trabalham com dados de linguagem humana para aplicacdo em
processamento de linguagem natural (BARBOSA et al., 2017).

O NLTK foi desenvolvido com quatro objetivos principais: simplicidade, consistén-
cia, extensibilidade e modularidade (NLTK, 2018). O médulo NLTK trata-se de um conjunto
de ferramentas cujo o proposito € trabalhar com processamento de linguagem natural. Para
isso, a ferramenta conta com um conjunto de bibliotecas que podem ser utilizadas em diferentes
situagdes como, por exemplo, para separar sentengas em um pardgrafo, separar palavras dentro
de cada sentenca, reconhecer padrdes em um texto e também criar modelos de classificagdo que
permitam fazer uma andlise a partir de um conjunto de dados.

O NLTK trabalha com algumas bibliotecas essenciais no tratamento de dados, sdo
elas: tokenizagdo, stopwords e stemmer. A tokenizagdo, também conhecida como segmentagdo
de palavras, quebra a sequéncia de caracteres em um texto localizando o limite de cada palavra,
ou seja, os pontos onde uma palavra termina e outra comeca (INDURKHYA; DAMERAU, 2010).
As stopwords sao palavras que podem ser consideradas descartdveis para a compreensao do
sentido de um texto, ou seja, sdo semanticamente irrelevantes para a constru¢ao do modelo, logo
podem ser removidas na fase de pré-processamento dos dados (BARBOSA et al., 2017). Ja o

stemmer refere-se a técnica de remover sufixos e prefixos de uma palavra, chamada stem.

2.6.2 Scikit-Learn

O scikit-learn fornece uma biblioteca, ou seja, uma cole¢do de classes de fungdes,
de aprendizado de maquina de c6digo aberto para a linguagem de programacao Python (PE-
DREGOSA et al., 2011). A biblioteca prové algoritmos de aprendizado supervisionado e nao

supervisionado através de interfaces pré-definidas. Além da classificacdo, foco deste trabalho,
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o scikit-learn contém outros médulos, tais como: regressio e clusterizacdo. Por se tratar de
uma biblioteca para mineragao e andlise de dados, a mesma conta com uma série de pacotes
necessarios para o seu aproveitamento, como por exemplo, o matplotlib!, o numpy? e o pandas?.

Neste projeto, todos os classificadores utilizados e testados foram providos pelo scikit-learn.

2.7 Aprendizado de maquina

De acordo com Costa (2019), o aprendizado de maquina, ou AM, é uma area da
inteligéncia artificial que visa estudar algoritmos que sejam capazes de aprender a resolver
problemas de maneira autbnoma. AM estuda métodos computacionais para adquirir novos
conhecimentos, novas habilidades e novos meios de organizar o conhecimento ja existente
(MITCHELL et al., 1997). Os algoritmos conseguem reconhecer e extrair padroes de um grande
volume de dados, através de um modelo de aprendizado que € criado com objetivo de tornar suas
decisdes e predi¢cdes mais exatas possiveis com base nos padroes descobertos (MARSLAND,
2015). Mitchell et al. (1997) afirma ainda que um entendimento detalhado dos algoritmos de AM
pode levar também a um melhor entendimento da capacidade, e incapacidade, do aprendizado
humano.

AM destina-se a estudar formas de programar um computador para que este seja
capaz de entender padrdes e a partir deles, tomar decisOes automdticas sobre um determinado
assunto. Muitas sdo as aplicagdes que necessitam desempenhar este tipo de atividade, como
por exemplo, classificacdo automatica de documentos, reconhecimento de caracteres escritos
manualmente, extragao de conhecimentos de dados bioldgicos, etc. Desta forma, para que estas
atividades possam ser executadas € necessario que a aplicacao obtenha uma base de conhecimento
sobre a qual sdo analisadas as hipéteses e, apds a tomada de decisdo, seja realizada uma acao

sobre elas (PIVETTA, 2013).
2.7.1 A hierarquia do aprendizado

Segundo Monard e Baranauskas (2003), a indugdo é a forma de inferéncia l6gica
que permite obter conclusdes genéricas a partir de conjuntos de fatos ou exemplos particulares,

podendo assim ser caracterizada como o raciocinio que parte de um conceito especifico e o

<https://matplotlib.org/>
<https://www.numpy.org/>

3 <https://pandas.pydata.org/>
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generaliza. Na inducdo, as hipdteses geradas através da inferéncia indutiva podem ou nao
preservar a verdade, visto que se o nimero de exemplos for insuficiente, ou se estes ndo forem
bem selecionados, as hipdteses obtidas podem ser de pouco valor. Entretanto, apesar disso, a
inducgdo continua sendo considerada um dos principais meios de criar novos conhecimentos e
predizer eventos futuros (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

O paradigma mais difundido do aprendizado indutivo de mdquina é conhecido como
aprendizado indutivo a partir de exemplos. Ele consiste em induzir descri¢des gerais de conceitos
utilizando um dado conjunto de exemplos especificos desses mesmos conceitos (NICOLETTI,
1994). Diversos algoritmos de aprendizado de mdquina utilizam o aprendizado indutivo para
realizar generalizacOes e especializagdes na inducdo de uma hipétese, a partir de exemplos.
Nesse caso, um sistema que aprende por meio de exemplos recebe como dados informagdes
na forma de situacoes especificas, cada uma delas devidamente classificada, e produz, como
resultado, uma hipétese que generaliza aquelas situacoes inicialmente fornecidas (NICOLETTI,
1994).

De acordo com Monard e Baranauskas (2003), o aprendizado de méquina indutivo
pode ser dividido em duas categorias: aprendizado supervisionado e ndo supervisionado (ver
Figura 11). No aprendizado supervisionado, o objetivo € induzir conceitos a partir de um
determinado conjunto de exemplos que j4 estdo rotulados com uma classe conhecida. Nesse
tipo de aprendizado, se as classes possuem valores discretos, o problema é conhecido como
classificagdo. Porém, caso as classes possuam valores continuos, o problema € classificado
como regressdao (MOHRI et al., 2018). Ja no aprendizado ndo supervisionado, os exemplos ndo
possuem uma rotulacio pré-definida. Desta forma, a base de treinamento é formada através da
similaridade entre as informacdes, sendo o modelo probabilistico o responsavel por encontrar o

resultado (NILSSON, 2009).

Figura 11 — A hierarquia do aprendizado de maquina.

Aprendizado Indutivo

Y Y

Supervisionado Nao supervisionado
(preditivo) l (descritivo) l
¥ ) i
Classificacao Regressao ‘ Agrupamento ‘ Associacao ‘Sumarizagéo

Fonte: Barreto (2018).
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A escolha de qual tipo de aprendizado utilizar, supervisionado ou ndo supervisionado,
depende da tarefa e dos exemplos estarem ou nao rotulados com o atributo classe. Neste trabalho,
o intuito é construir um classificador que possa determinar corretamente se uma noticia €
verdadeira ou falsa, baseado em um conjunto de dados com saidas j4 rotuladas. Para isso, serd

utilizado o método de classificagdo do aprendizado supervisionado.
2.7.2 Aprendizado de mdquina supervisionado

No aprendizado supervisionado € fornecido a um algoritmo de aprendizado, deno-
minado indutor, um conjunto de dados de treinamento E = {E}, E,,...Ex }, onde cada exemplo
E; € E possui um rétulo associado que define a classe a qual o mesmo pertence. Formalmente,

pode-se dizer que cada exemplo E; € E pode ser representado por uma tupla

E; = (X{,y) (2.2)

X corresponde aos valores que representam as caracteristicas, ou atributos,

O vetor
do exemplo E; e y; equivale a um dos possiveis valores do atributo Y associado a classe E;. A
Tabela 1 representa a forma geral de um conjunto de exemplos E com N exemplos e M atributos
e estd representada no formato atributo-valor, padrao utilizado como entrada pela maioria dos
algoritmos de aprendizado de méaquina. No modelo atributo-valor, as colunas (A, ...Ayr) da

tabela representam os diferentes atributos, as linhas (Ey,...Ey) os diferentes exemplos e Y o

atributo que assume os valores da classe de cada exemplo E;.

Tabela 1 — Conjunto de dados no formato atributo-valor.

Al Ay ... Ay
Ey | xn1 x12 ... Xxiu
Ey | xo1 x2 ... Xom
Ey | xy1 XN2 -0 XNM

Fonte: Batista e Monard (2004).

O objetivo do aprendizado supervisionado € induzir um mapeamento geral dos
vetores X para valores y. Portanto, o sistema de aprendizado deve construir um modelo,
y=1f (7), de um fung¢do desconhecida f, também chamada de funcdo conceito, que permite
predizer valores y para exemplos previamente nao vistos. Entretanto, o nimero de exemplos

utilizados para a criacdo do modelo nao €, na maioria dos casos, suficiente para caracterizar
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completamente essa fun¢do f. Na realidade, os sistemas de aprendizado sdo capazes de induzir
uma funcio h que aproxima f, ou seja, h(%') ~ f(¥). Desta forma, h é chamada de hipétese
sobre a funcao conceito f (BATISTA; MONARD, 2004).

Para este trabalho, dispde-se de um grande conjunto de dados previamente classifi-
cados, os quais podem ser utilizados no treinamento do classificador, tornando-se ttil entdo o
emprego do aprendizado supervisionado. Dentre os algoritmos que utilizam este tipo de aprendi-
zado para a obtencao da base de conhecimento, alguns merecem destaque quando empregados

na classificacdo textual. A seguir, sdo apresentados alguns destes algoritmos.

2.8 Aprendizado de maquina supervisionado e classificadores
2.8.1 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes trata-se de uma técnica de classificagao baseada em
algoritmos de aprendizado de maquina capazes de fornecer predi¢des associadas a valores de
probabilidades (WANKE et al., 2014). O Naive Bayes também pode ser definido como um
método probabilistico de aprendizado supervisionado, derivado da regra de Bayes (proposto por
Thomas Bayes), que tem como objetivo encontrar a probabilidade a posteriori. O classificador
bayesiano apresenta uma maneira de calcular a probabilidade da ocorréncia de um evento,
baseando-se em probabilidades obtidas da andlise de eventos passados. Estas informacoes sao
utilizadas para construir a base de conhecimento da aplicagdo, ou seja, o conjunto de informagdes
responsaveis pela classificagdo correta das hipdteses.

O proposito do classificador Naive Bayes € verificar se uma amostra analisada
pertence ou ndo a uma determinada classe. A obtencao desta resposta realiza-se através de uma
andlise estatistica das informagdes coletadas sobre as instancias fornecidas. Mitchell ez al. (1997)
apresenta o seu funcionamento através da Equacdo 2.3, onde ¢ € a categoria, d o documento (no
caso deste trabalho, as noticias), P(c) e P(d) probabilidades a priori e P(c|d) a posteriori. A
probabilidade a priori ndo tem informacdes sobre outros eventos, enquanto que a posteriori é

uma probabilidade condicional e considera a ocorréncia de eventos passados.

P(c)P(d|c)

P(c|d) = P(d)

(2.3)

A probabilidade de um documento d, uma noticia, estar em determinada categoria
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¢ é dada pela férmula 2.4, sendo P(c) a probabilidade a priori de um documento d estar na
categoria c e P(t;|c) a probabilidade de um termo k do documento ocorrer num documento de
classe c.

g

P(c|d)oP(c) [T Ptlc) (2.4)
k=1

O algoritmo Naive Bayes assume a hipétese de independéncia condicional, ou seja,
0 mesmo supde que os atributos sdo considerados ndo correlacionados. Isso significa que a
presenca de um determinado atributo nao tem nenhuma relacdo com os outros. Os termos
{t1,12,...,tn,} s@o tokens que estdo presentes no vocabuldrio usado no processo de classificac@o,
onde ny € a quantidade de tokens do vocabulério presentes no documento d. Por exemplo, na
frase "Casa do Estudante em Fortaleza abriga jovens que apostaram na educacao para superar
dificuldades", os tokens do documento sdo representados por {Casa, Estudante, Fortaleza, abriga,

jovens, apostaram, educacdo, superar, dificuldades}, logo, ngy = 9.
O intuito do uso do Naive Bayes €, basicamente, identificar a melhor classe para
cada documento analisado. A férmula usada pela maioria das implementacdes deste algoritmo

de classificacdo € dada pela Equagdo 2.5 (MANNING et al., 2008).

n
Cmap = argmax|log P(c) zd: log P(ti|c)] (2.5)
k=1

O simbolo * utilizado em P(c) e P(t;|c) representa as estimativas realizadas a partir
de um conjunto de treinamento. A maximizacdo € feita com o intuito de obter a classe, para
o documento, cuja probabilidade € a maior. O logaritmo da soma € utilizado para evitar o
underflow, ja que as probabilidades se tornam nimeros cada vez menores ao serem realizadas
sucessivas multiplicacdes, o que nio seria possivel de representar pelo computador (CAMARGO;

BRAGHETTO, 2016).
Para calcular a probabilidade a priori € utilizada a frequéncia relativa, ou seja, o
resultado obtido da divisdo entre o nimero de documentos (V) na classe ¢ e o total de documentos

(N). Logo, P(c) é dado pela equacio 2.6.

, N,
Ple)=" (2.6)
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A probabilidade condicional de um termo ser de determinada classe é calculada
por meio da equacgdo 2.7 (CAMARGO; BRAGHETTO, 2016). Na férmula, o vocabuldrio é
representado pela letra V, jd o T;; simboliza a quantidade de vezes que o termo ¢ ocorre na classe
¢ no conjunto de treinamento. O nimero 1 somado no numerador e denominador é chamado de
Laplace Smoothing, utilizado como forma de corre¢do que consiste em adicionar dados a base
de treinamento para que nao haja probabilidades iguais a 0 (MANNING et al., 2008). Como na
Equacao 2.4 é usado um produtdrio, se uma das probabilidades fosse nula, a probabilidade a

posteriori seria nula (CAMARGO; BRAGHETTO, 2016).

A T,+1

P<t|c> B Zt’eV(Tcﬂ + 1) &7

Uma das principais vantagens do classificador Naive Bayes é sua rapidez de uso. Isso
porque € o algoritmo mais simples entre algoritmos de classificacdo (KOTSIANTIS; PINTELAS,
2004). Entretanto, apesar de ser um método de fécil uso e de utilizar a hipdtese de independéncia
condicional, o que ndo é semelhante ao que acontece nos casos reais, a classificagdo textual feita
pelo Naive Bayes costuma ser boa e, em alguns casos, até melhor que métodos mais sofisticados

(CAMARGO; BRAGHETTO, 2016).
2.8.2 Multinomial Naive Bayes

O classificador Multinomial Naive Bayes, também conhecido como Multinomial
NB, é uma variante do modelo Naive Bayes, mas com a utilizag@o da distribuicao multinomial
para cada termo, ou seja, as palavras de cada sentenca. Desse modo, o algoritmo Multinomial
NB funciona bem para dados que podem ser contados, se tornando um bom modelo para
classificacdo de topicos, por exemplo (RUSSELL; NORVIG, 2004). A distribuicdo multinomial

¢ parametrizada por 6,; = (6.1, 6.2, ..., 6.,), onde a probabilidade 6,; ¢ dada pela seguinte equagao:

. = 2.8
N.+an 2.8)

A equagdo dé-se, basicamente, pelo nimero de vezes que uma palavra i aparece em
documentos de uma classe ¢ (V) dividido pelo nimero total de ocorréncias de palavras em uma

classe (N;). Onde n representa o nimero total de palavras e alfa € uma constante que contabiliza
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0s recursos que nao estdo presentes nas amostras de aprendizado, impedindo assim que haja

probabilidade igual a 0.
2.8.3 Passive Agressive

O Passive Agressive € um meta-algoritmo de classificacdo bindria comumente utili-
zado para aprendizados em larga escala, onde ndo € necessdria uma taxa de aprendizado, visto
que, basicamente, o mesmo itera sobre as predicdes e a partir delas analisa o modelo construido
e, caso seja necessdrio, modifica para adaptar a predicdo incorreta (SONONE, 2018).

A classificacdo bindria, usada para prever qual de duas classes um documento esta
associado, ocorre em uma sequéncia de rodadas. Em cada rodada, o algoritmo Passive Agressive
observa uma instancia de dados e prevé a sua classe usando a hipétese atual, podendo esta ser
+1 ou -1. Depois da predigdo ter sido feita, a verdadeira classe é revelada e o algoritmo sofre
entdo uma perda instantanea que reflete o grau em que a previsdo estava incorreta. No final de
cada rodada, o algoritmo usa o par instancia-classe recém obtido a fim de melhorar a regra de
previsdo atual para as rodadas seguintes que irdo vir.

O algoritmo Passive Agressive funciona por meio da seguinte regra:

N SR
Wii :argmmw§||w—wt\|2—l—C§ 29

L(W;xh)_’t) Sé

Assumindo que a varidvel x; trata-se da instancia de dados entdo apresentada e que a
varidvel w; refere-se ao vetor utilizado para realizar as predi¢des, pode-se dizer entdo que o vetor
w; € utilizado para determinar a classe da instancia x;. Se o valor previsto € correto, a perda da
funcdo € igual a 0 e o valor de argmin é igual a wy, 0 que significa que o algoritmo € passivo, ou

seja, indica que a classificacao foi feita corretamente.
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Figura 12 — Representacao visual do algoritmo Passive Agressive.

@ !

+1

Separating
hyperplane

Fonte: (SIDESWIPE, 2020).

Na Figura 12 pode ser visto um exemplo de uma classificacdo feita incorretamente.
O angulo 6 > 90° indica que o produto escalar é negativo, sendo a instancia x; entdo classificada
como -1, entretanto, o seu valor verdadeiro € +1, logo, pode-se dizer que a classificacao foi
executada de forma incorreta. Nesse caso, a regra de atualizacio torna-se agressiva devido ao
fato de que o algoritmo precisa encontrar um novo vetor w; o mais préximo possivel do vetor
anterior, caso contrério, o conhecimento existente da hipdtese atual € imediatamente perdido.

Basicamente, o algoritmo Passive Agressive opera criando um vetor que possui
uma "zona'"utilizada para balizar a posi¢do das predi¢cdes em categorias representadas por -1,
0 e 1, que tem como intuito separar as amostras de dados, de forma que as predi¢des sejam
posicionadas em uma das zonas definidas pelo vetor (ver Figura 13). Ao realizar uma nova
predicdo, o valor resultado € analisado em relagdo a origem e ao valor esperado, caso a predi¢ao

seja positiva 0 modelo ¢ alterado, do contrario permanece o mesmo (CRAMMER et al., 2006).
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Figura 13 — Representacao visual do algoritmo Passive Agressive.

Separating Hyperplane

Training data

Passive Aggressive
Fonte: (SIDESWIPE, 2020).

2.9 Algoritmos de fragmentaciao

Nas subse¢des que seguem serdo abordados alguns algoritmos de fragmentacao,

utilizados neste trabalho, como é o caso do Hold-Out e o Cross-Validation.
2.9.1 Algoritmo Hold-Out

O método de avaliagdo Hold-Out, também chamado de Percent Split (WITTEN;
FRANK, 2002), consiste em dividir um tnico conjunto de dados em dois subconjuntos disjuntos
de treinamento e teste, sendo o primeiro conjunto utilizado na construcao do modelo de classifi-
cacdo e o segundo utilizado para calcular a precisao deste mesmo modelo. Algumas propor¢des
sugeridas na divisdo do conjunto sdo, por exemplo, 70%-30% e 50%-50% (primeira e segunda

fases de classificacdo).

Figura 14 — Representacao visual do método Hold-Out.

Fonte: (Laboratdrio de Estatistica e Geoinformacdo - LEG/UFPR, 2016).

O algoritmo recebe como entrada a informacao referente a percentagem na qual os
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dados serdo divididos e a partir disso cria um subconjunto de treinamento com x% do tamanho da
base de dados fornecida como entrada, onde x trata-se da percentagem dada. Depois disso, com
o restante dos dados € entdo criado um subconjunto de dados de teste. Definido os conjuntos de
treino e teste, o algoritmo de classificacdo € entdo aplicado sobre o subconjunto de treinamento.
A partir disso, acontece um laco de repeti¢io que itera j vezes, sendo j o nimero de instancias do
subconjunto de teste. A cada iteracdo deste laco, € processada uma predi¢ao do classificador
sobre a instancia de teste corrente (PIMENTA et al., 2009).

O método Hold-Out trabalha de forma simples e por isso apresenta algumas limita-
coes. Uma delas é de que caso sejam poucos os dados com valores conhecidos de classe, menos
ainda serdo aqueles usados na construcao do modelo, devido a divisao do conjunto original em
dois subconjuntos de treino e teste. Outro problema estd no calculo do erro, visto que ao separar
apenas um conjunto para testes, a estimativa de erro do algoritmo pode ser tendenciosa caso seja
escolhido um conjunto de testes que produzam resultados muito bons ou muito ruins, impactando

diretamente no desempenho do modelo de classificacdo e na precisao deste.

2.9.2 Algoritmo Cross Validation K-Fold

A técnica K-Fold do algoritmo Cross-Validation trabalha dividindo aleatoriamente o
conjunto inicial de dados em i subconjuntos, definido pelo niimero de folds. Destes i subconjuntos,
um € retido para servir como dados de teste (conjunto de teste) e o restante dos i-/ subconjuntos
sdo usados como dados de treinamento (conjunto de treinamento) (PIMENTA et al., 2009). Este
processo € repetido i vezes, onde cada subconjunto serd utilizado pelo menos uma vez como
conjunto de teste.

Na Figura 135, pode-se levar em consideragdo um cendrio de 5-Fold Cross-Validation,
sendo o conjunto de dados dividido em cinco partes. Na primeira iteracdo a primeira parte
serd utilizada para teste e as partes restantes serdo utilizadas para treinamento do modelo de
aprendizado, gerando assim uma métrica de avaliagdo. Na segunda iteracdo, a segunda parte serd
utilizada para teste enquanto as demais para treino. Esse processo € entdo repetido cinco vezes
até que todo o conjunto de dados passe pelo processo de treino e teste, onde ao final serd gerada
uma métrica de avaliacdo média para o modelo.

O Cross-Validation K-Fold soluciona algumas fraquezas do método Hold-Out (TAN
et al., 2006). Algumas de suas vantagens sao o uso de mais objetos na constru¢do do modelo

(primeira fase de classifica¢do), além da possibilidade de utilizagdo de todo o conjunto de dados,



Figura 15 — Representacao visual do K-Fold Cross-Validation.
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de modo alternado e sem repeti¢do, na avaliacdo (segunda fase de classificacdo). Entretanto, uma

desvantagem desta técnica € o custo computacional gerado ao executar diversas vezes 0 mesmo

algoritmo de classificagdo.

2.10 Medidas de desempenho

A fim de definir quais métricas devem ser levadas em consideragdo ao avaliar

o desempenho dos modelos de classificagdo abordados neste trabalho, € necessario ter um

entendimento do problema e de como métricas em questio sdo geradas. No contexto de uma

classificacdo bindria, elas se derivam dos conceitos apresentados na matriz de confusdo da Figura

16.

Figura 16 — Representacao visual de uma Matriz de Confusio.
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Fonte: Silva (2018).
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Uma matriz de confusio, também conhecida como tabela de confusio, trata-se de
uma matriz 2x2 que permite verificar o desempenho do método de aprendizagem, exibindo
a quantidade de instancias classificadas correta e erroneamente em cada uma das classes em
questdo, como pode ser visto na Figura 16 (STEHMAN, 1997).

De acordo com Faceli et al. (2011), a avaliacdo de medidas de desempenho em
duas classes pode ser classificada como verdadeiro positivo (VP), que indica a quantidade de
documentos que foram classificados como positivos e realmente sdo da classe de positivos;
verdadeiro negativo (VN), que indica a quantidade de documentos que foram classificados como
negativos e realmente sao da classe de negativos; falso positivo (FP), também conhecido como
Type I Error, que indica a quantidade de documentos que foram classificados como positivos,
mas sdo da classe de negativos; e por fim, o falso negativo (FN), também conhecido como Type
Il Error, que indica a quantidade de documentos que foram classificados como negativos, mas
sdo da classe dos positivos.

A partir da matriz de confusdo pode-se extrair algumas medidas que podem ser
utilizadas para avaliagdo de desempenho do modelo de classificacdo (FACELI et al., 2011), sdao
elas:

e Acuricia: Indica a performance geral do modelo. Dentre todas as classifica¢des, quantas
o modelo classificou corretamente, dado pela soma dos valores da diagonal principal da
matriz.

VP+VN

- 2.1
“() = P YN T FPTFN (2.10)

e Precisao: Indica a propor¢cao de exemplos positivos classificados corretamente dentre
todas as classificagdes marcadas como positivos.

VP

prec(f) = VPP @2.11)

e Recall: Indica a proporcao de acerto na classe positiva dentre todas as situacdes de classe

positiva como valor esperado.

A VP
recall(f) = m—m (212)

e F1 Score: Indica a média harmoénica entre as medidas de precisdo e recall.
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2+xTP

FIr) = 2%+TP+FP+FN (2.13)

Tanto a precisdo quanto o recall sdo consideradas métricas bastante importantes
e complementares para medir o desempenho de um classificador. Essas duas medidas estdao
associadas ao conceito de relevancia, sendo que a precisdao mede a qualidade ou exatidao do
algoritmo, ao passo que a revocacdo mede sua completude. A aplicacdo convencional dessas
medidas é conhecida na drea da tecnologia como recuperagdo de informagdo, ou information
retrieval. Nesse contexto, enquanto a precisdo mede a quantidade de objetos recuperados que s@o
relevantes, o recall mede a quantidade de objetos relavantes que foram recuperados (FERRARI;

SILVA, 2017), (ver Figura 17).

Figura 17 — Métricas de avaliagdo: Precisdo e Recall.

Elementos selecionados pela busca

Elementos relevantes / /
4 N\
X

& &3
Precisaio= —— Revocagdo= ——
5 )
&3
& "Quantos elementos | "Quantos elementos
selecionados sdo | relevantes foram
relevantes?" | selecionados?"
&3

Fonte: Wikipedia (2016).
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3 TRABALHOS CORRELATOS

No estudo realizado por Bondielli e Marcelloni (2019), o objetivo principal € a
deteccdo de rumores e noticias falsas. Para isso, os autores verificaram duas abordagens de
extracdo de atributos: baseado no contetido e no contexto do texto (ver Figura 18). Estudos
que consideram textos publicados em midias sociais devem utilizar a abordagem baseada em
contexto, visto que esta se mostrou mais eficaz na deteccao devido ao tamanho curto dos textos.
Nos trabalhos que consideram atributos baseados no conteido, como € o caso desta pesquisa, sao
utilizados métodos de andlise léxica (n-gramas), sintdtica (Part of Speech Tagging) e semantica
(analise de sentimento).

Figura 18 — Tipos de extracao de atributos usados na pesquisa para detecc¢do de fake news de
Bondielli e Marcelloni (2019).

Misinformation
on the Web

Y Y Y

Fake News Rumours Other

y ; y v v '

Humorous Serious
Fakes I

Large scale
Hoaxes

’ ‘ Breaking News Long Standing } ‘ Clickbait ‘ | Social Spam

“abrications

Fonte: Bondielli e Marcelloni (2019).

Na pesquisa desenvolvida por Monteiro et al. (2018), foram analisadas manualmente
7.200 noticias e pdde-se identificar que os percentuais de classes gramaticais foram préximos
para noticias falsas e verdadeiras. No trabalho, foi calculada a quantidade de erros gramaticais e
verificou-se que noticias falsas possuem 10 vezes mais erros que noticias verdadeiras. Outras
varidveis também foram analisadas como forma de encontrar padrdes nos textos, como por
exemplo, pausalidade, incerteza, emotividade e ndo imediatismo do texto. Além do resultado
obtido, o trabalho de Monteiro et al. (2018) resultou na criagdo de um corpus de noticias chamado
Fake.Br, que possibilita a identificagdo de alguns padrdes na escrita de fake news e que sera
utilizado nesta pesquisa. Os autores também utilizaram o algoritmo de classificacio SVM como
meio de categorizar as noticias e obtiveram uma acuricia de 89%.

Morais et al. (2019) aborda a deteccdo de fake news com independéncia de linguagem,
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extraindo caracteristicas em comum das estruturas de diferentes linguas. O esquema do método
(ver Figura 19) aplicado no trabalho € constituido, basicamente, em trés etapas: 1. fase de
pré-processamento da noticia, onde sao trabalhados métodos para o tratamento do texto e da
informacdo; 2. fase de computacdo e extracao de caracteristicas das noticias, onde o intuito
€ construir uma estrutura que possa ser aplicada em um modelo de aprendizado de maquina;
3. fase de classificagdo, onde as noticias sdo classificadas em: verdadeiro, falso ou satira,
consequentemente detectando as fake news.

Figura 19 — Representacdo esquematica do método aplicado na
pesquisa de Morais et al. (2019).
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Fonte: Morais et al. (2019).

Os trabalhos apresentados possuem uma influéncia motivadora e servem de inspira-
cdo para a metodologia aplicada neste trabalho. Nesta pesquisa, serd adicionada outras varidveis
e métricas para validacdo e identificacdo de noticias falsas ndo contempladas nos estudos anterio-
res, além da utilizacdo de diferentes algoritmos de classificacdo daqueles utilizados nos trabalhos

que foram mencionados. Assim, ratificando conclusdes de estudos anteriores e os incrementando

com informacdes relevantes.
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4 METODOLOGIA

Quanto aos fins, neste trabalho, a pesquisa € de natureza exploratéria; quanto a
estratégia, o trabalho constitui-se em um estudo de caso tnico (YIN, 2015; MARTINS, 2006),
cuja coleta de dados ocorreu por meio de pesquisa documental. De acordo com Yin (2015), o
estudo de caso "€ uma investigacdo empirica que investiga um fendmeno contemporaneo dentro
de seu contexto de vida real".

O principal objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo de aprendizado capaz
de classificar noticias como verdadeiras ou falsas. Para isto, € utilizado o aprendizado de
maquina, uma drea que possibilita a realizacdo de uma atividade de maneira independente por
uma aplicagdo. Dentre os tipos de aprendizado de mdquina existentes, optou-se pelo aprendizado
supervisionado, visto a possibilidade de uso de um corpus de dados desenvolvido por Monteiro
et al. (2018) que pode ser empregado no treinamento e na validagcao da aplicacao.

Nesta pesquisa, foram analisados dois algoritmos de aprendizado supervisionado
utilizados na classificagdo textual, sdo eles: o Multinomial NB e Passive Agressive. Estes
algoritmos foram propostos durante o Projeto de Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC), onde
serd realizado uma comparativo entre as duas técnicas e, por fim, o que apresentar melhor
desempenho, sera utilizado no desenvolvimento de uma aplicacdo que seréd responsavel por

detectar fake news.

4.1 Frameworks utilizados
4.2 Obtencao do conjunto de dados

Para realizar o treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados
nesta pesquisa, que serdo responsaveis pela detec¢ao de fake news em noticias, é necessario
uma base de dados com noticias reais e noticias falsas para que os métodos preditivos possam
assim encontrar padrdes e regularidades que irdo servir de base no processo de classificacao do
aprendizado supervisionado. Neste trabalho, foi utilizado o "Fake.Br Corpus", que trata-se de um
conjunto de dados de noticias verdadeiras e falsas criado por Monteiro et al. (2018). A Tabela 2
apresenta trechos de noticias coletadas e ja classificadas como reais ou falsas. E importante notar
que a noticia verdadeira ndo necessariamente desmente a noticia falsa, como apresentado nos

exemplos da Tabela 2.
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Tabela 2 — Exemplos de noticias verdadeiras e falsas coletadas.

Noticia Real Noticia Falsa
Michel Temer propde fim do carnaval por
Michel Temer ndo quer o fim do Carnaval 20 anos, “PEC dos gastos”. Michel Temer
por 20 anos. Noticias falsas misturam afirmou que ndo deve haver gastos com
proximidade dos festejos, crise econdmica | aparatos supérfluos sem pensar
e medidas impopulares do governo do primeiramente na educacio do Brasil.
peemedebista. A medida pretende cancelar o carnaval de
2018.
Ingresso feminino barato como marketing Acabou a mordomia ! Ingresso mais
‘ndo inferioriza mulher’, diz juiza do DF. barato pra mulher € ilegal. Baladas que
Afirmacdo consta em decisdo sobre precos | davam meia entrada para mulher, ou até
diferentes para homens e mulheres em mesmo gratuidade, estdo na ilegalidade
festa no Lago Paranod. ‘Prética permite que | agora. Acabou o preconceito com 0s
mulher possa optar por participar de tais homens nas casas de show de todo
eventos sociais’, diz texto. 0 Brasil.

Fonte: Monteiro et al. (2018).

O conjunto de dados utilizado para treinamento possui 3.600 noticias reais e 3.600
noticias falsas. Todas elas foram alinhadas em duas condi¢bes: por assunto e por tamanho,
na busca por evitar o viés sobre os dados. Todos os detalhes utilizados para a obtengdo dos
conjuntos de dados podem ser encontrados e analisados no trabalho "Contributions to the Study
os Fake News in Portuguese: New Corpus and Automatic Detection Results", (MONTEIRO et
al., 2018).

Desta maneira, o conjunto de dados obtidos neste trabalho acabou dividido em 6
categorias de noticias: Politica, TV e Celebridades, Sociedade e Noticias Didrias, Ciéncia e
Tecnologia, Economia e, por ultimo, Religido. A distribuicdo de textos por categoria pode ser

vista na Tabela 3.

Tabela 3 — Distribui¢do de textos por categoria no Fake.Br Corpus.

Categoria Quantidade | Porcentagem
Politica 4180 58,0
TV e Celebridades 1544 21,4
Sociedade e Noticias Diarias 1276 17,7
Ciéncia e Tecnologia 112 1,5
Ecnomia 44 0,7
Religidao 44 0,7
Total 7200 100

Fonte: Monteiro et al. (2018).

Neste trabalho, no entanto, foi necessario realizar algumas alteragdes no conjunto de

dados obtidos. Essa acdo foi tomada pois notou-se que haviam, embora representando niimero
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pequeno, algumas noticias repetidas. Sendo assim, elas foram removidas e outras foram alteradas
para manter o alinhamento do conjunto de dados.

Além disso, com o objetivo de evitar viés na classificacdo devido a variacdo de
tamanho entre as noticias verdadeiras e falsas, os experimentos finais foram realizados em cima
de uma base de dados igualmente dividida nestas duas categorias. Sendo assim, cada par de
noticias foi truncado no mesmo ndmero de palavras da menor noticia, como pode ser visto nas

Tabelas 4 € 5.

Tabela 4 — Noticias originais, sem truncamento.

Noticia Falsa Noticia Verdadeira

Janaina, a mulher que representa os Alvo da Lava Jato, Renan sofre resisténcia
brasileiros honestos, denuncia: "Querem no PMDB para liderar a bancada. Senador,
acabar com o Sérgio Moro". O PT € uma que vai deixar presidéncia do Senado em
vergonha para a politica. Nao ha motivos fevereiro, tem o nome cotado para assumir
para duvidar da advogada e professora de a lideranga do partido ou a Comissao
direito Janaina Paschoal. E s6 lembrar as de Constituicdo e Justica. O futuro do
declaracdes divulgadas pelos proprios presidente do Senado, Renan Calheiros
petistas. Eles disseram: "O partido é (PMDB-AL), apés o fim de seu mandato a
o inimigo nimero 1 da Operacdo Lava Jato | frente da Casa, em fevereiro, ainda estd

"Abaixo um video onde Janaina Paschoal, na
reunido na Comissdo do Impeachment,
lembra claramente das vérias acoes
impetradas por parlamentares do PT e do
PCdoB contra o juiz Sérgio Moro. O que
Janaina demonstra claramente € a

famosa "tatica de assédio juridico"

indefinido. A probabilidade maior € a de que
Renan ocupe a lideranca do PMDB na Casa
— funcdo que ja desempenhou outras duas
vezes — mas dentro da bancada ha
resisténcia ao nome dele, principalmente por
conta dos processos do senador na Justica

e os inquéritos de que € alvo na Lava Jato.
Peemedebistas ouvidos pelo G1 dizem que o
fato de ele ser investigado pode
desestabilizar e constranger o partido caso
assuma a lideranca da bancada. Em
dezembro, o STF tornou Renan réu pelo
crime de peculato [...]

Fonte: Monteiro et al. (2018).

Tabela 5 — Noticias apds o truncamento.

Noticia Falsa

Noticia Verdadeira

Janaina, a mulher que representa os
brasileiros honestos, denuncia: "Querem
acabar com o Sérgio Moro". O PT € uma
vergonha para a politica. Nao ha motivos
para duvidar da advogada e professora de
direito Janaina Paschoal. E s6 lembrar as

Alvo da Lava Jato, Renan sofre resisténcia
no PMDB para liderar a bancada. Senador,
que vai deixar presidéncia do Senado em
fevereiro, tem o nome cotado para assumir a
lideranca do partido ou a Comissdo de
Constitui¢do e Justigca. O futuro do
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declaracdes divulgadas pelos préprios presidente do Senado, Renan Calheiros
petistas. Eles disseram: "O partido é o (PMDB-AL), apés o fim de seu mandato a
inimigo nimero 1 da Operagdo Lava Jato frente da Casa, em fevereiro, ainda esta
"Abaixo um video onde Janaina Paschoal, na | indefinido. A probabilidade maior € a de que
reunido na Comissdao do Impeachment, Renan ocupe a lideranca do PMDB na Casa
lembra claramente das varias acdes — funcdo que ja desempenhou outras duas

Fonte: Monteiro et al. (2018).

4.3 Pré-Processamento

Para desenvolver um classificador automaético utilizando aprendizado de maquina
€ necessdrio que atributos textuais das noticias, do conjunto de dados de treinamento, sejam
extraidos e representados em um formato numérico (MONTEIRO et al., 2018). Neste trabalho,
com intuito de criar um vetor de caracteristicas de cada noticia, foi utilizada a técnica Term
Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF). Essa técnica consegue avaliar a importincia
de uma palavra contida em um texto e sua relevancia em todo o conjunto de treino. A sua
utilizacdo, nesta fase da pesquisa, € medir o quiao importante uma palavra € no contexto de
todas as noticias do conjunto de dados, onde quanto mais recorrente for a palavra, menor € sua
importancia.

Considerando que, neste trabalho, as stopwords1 ndo estdo sendo removidas, palavras
como "de", "para", "foi", que ocorrem bastante nas noticias coletadas da base de dados, podem
vir a ter uma importancia maior do que os termos que ocorrem raramente. Por este motivo, a
utilizacdo do TF-IDF surge como alternativa para calcular a frequéncia das palavras e também
definir seu grau de importancia no conjunto de dados de treinamento.

Desta forma, para se extrair os atributos das noticias e construir o vetor de treinamento
que serd utilizado, nas proximos etapas do aprendizado, pelos algoritmos de classificacdo, foram
utilizadas as bibliotecas Pandas e Scikit-Learn do Python 3.6.

O primeiro passo foi a utilizacdo da biblioteca Pandas para a leitura do arquivo
"news.csv", que contém todas as noticias que foram coletadas e que servird como conjunto de
dados de treinamento para o algoritmo de aprendizado, que fard a deteccao de fake news. Depois

disso, para uma melhor organizacao, foi necessario separar a coluna de saidas (fake e true) em

' Palavras consideradas irrelevantes ao texto, pois nio tem sentido préprio quando consideradas sozinhas. Como

exemplos temos os artigos e as preposi¢des (OLIVEIRA, 2019).
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uma lista chamada "news_type" e remover a coluna "type" do dataframe® news, formando assim,

uma base de dados apenas com as noticias a serem treinadas (ver Figura 20).

Figura 20 — Leitura do arquivo .csv das noticias.

news = pd.read_csv("news-list.csv", sep=";")
news_type = news.type
news = news.drop("type", axis=1)

Fonte: Préprio Autor.

O segundo passo foi configurar os conjuntos de dados de treinamento e de teste por
meio do modelo train_test_split da biblioteca Scikit-Learn (ver Figura 21). No cédigo, a varidvel
news[ "data"] é passada como primeiro parametro da fungdo, ja que a divisdo sera feita em cima
desse conjunto de dados; a coluna "news_type" € a lista que foi criada na fase anterior e o que se
deseja classificar, agora associada a varidvel "type_train"; a variavel "test_size", atribuida ao
valor 0.30, significa que 30% dos dados sera dividido em um conjunto de testes. Por fim, os dados

de treino e de teste sdo armazenados nas varidveis news_train e news_test, respectivamente.

Figura 21 — Definic@o dos conjuntos de dados de treino e teste.
news_train, news_test, type_train, type_test = train_test_split(

news['data'], news_type, test_size = 0.30)

Fonte: Préprio Autor.

No ultimo passo, foi criado um vetorizador atribuido a variavel "train” (ver Figura
22), com a representacdo numérica de ocorréncia das palavras do conjunto de treinamento. Para
isso, foi utilizado o método Tfidf Vectorizer da biblioteca Scikit-Learn. O parametro lowercase
foi passado com o intuito de transformar todas as palavras em mindsculas e assim limitar as
suas ocorréncias, ja o parametro "max_df" foi utilizado com o objetivo de remover palavras
que aparecam em mais de 70% das noticias, isso porque a ocorréncias dessas palavras pode
influenciar diretamente no modelo de classificacio, gerando o que pode-se chamar de viés.

Por fim, um exemplo de como ficaria a matriz de atributos, que serd utilizada como
base de treinamento na fase de aprendizado dos algoritmos de classificagcao, pode ser visto na

Tabela 6 onde os dados da matriz foram normalizados.

2 Estrutura bidimensional de dados, como uma planilha.
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Figura 22 — Criagao dos vetores de classificacao.

tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer(max_df=0.7)
tfidf_train = tfidf_vectorizer.fit_transform(news_train)
tfidf_test = tfidf_vectorizer.transform(news_test)
train = tfidf_train.toarray()

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 6 — Exemplo da matriz de atributos gerada com TF-IDF.

"expuls"' "kat" "abr" "pmdb" | "legend" | ... | Classificacao
1 1 0,815625 | 0,76111111 0,525 Fake
0,38095238 | 0,15873016 | 0,51785714 | 0,36243386 1 e Real
0,09756098 0 0 0 0 e Fake
0 0 0 0 0 . Real

Fonte: (OLIVEIRA, 2019)

4.4 Treinamento

Feita a montagem da matriz de atributos, gerada na fase de pré processamento,
inicia-se a fase de treinamento. Nesta etapa foram utilizados os classificadores MultinomialNB e
o Passive Agressive da biblioteca Scikit-Learn para Python 3.6.

Os experimentos foram feitos utilizando dois algoritmos de classificacdo, sdo eles: o
Multinomial NB (ver Figura 23) e o Passive Agressive (ver Figura 24). O método fit(), utilizado
por ambos os classificadores, € o responsavel por aprender e descobrir padrdes entre os dados
previsores e categdricos, isto €, ele possui a funcdo de treinar os modelos de predicdao. O
método funciona com dois parametros, em que "frain” é a matriz de atributos (o conjunto de
observacgdes a ser aprendido) e "type_train" é o resultado pretendido, ou seja, as saidas fake e
true. Aplicando o método fit(), a informagdo na matriz de atributos € relacionada as saidas da
varidvel "type_train", para que, ao receber uma nova informacdo com as mesmas caracteristicas

jé& conhecidas na matriz, seja possivel predizer corretamente a saida da mesma.

Figura 23 — Treinamento utilizando o
algoritmo Multinomial NB.

model _nb = MultinomialNB()
model_nb.fit(train, type_train)

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 24 — Treinamento utilizando o algoritmo Passive Agressive.

model_linear = PassiveAggressiveClassifier(max_iter=1000)
model_linear.fit(train, type_train)

Fonte: Préprio Autor.

Feito esse processo, foi feita a predicdo em cima do conjunto de testes gerado
também na fase de pré processamento. Na préxima etapa, cada algoritmo serd avaliado de acordo
com diferentes métricas em cada uma de suas execugdes, sdo elas: acuricia, precisdo, recall e F'1

score.
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5 RESULTADOS

5.1 Resultados do classificador MultinomialNB

Este capitulo tem o objetivo de avaliar a classificacdo automadtica das noticias como
verdadeiras ou falsas. Os resultados sdo obtidos com a execugdo dos classificadores Multinomial
NB e Passive Agressive associados as técnicas Cross-Validation e Hold-Out. Para efeitos de

comparagdo, serdo utilizadas as métricas Precisdo, Recall e F1 Score.

5.1.1 MultinomialNB associado a técnica Hold-Out

Com 30% do conjunto de dados (2160 noticias selecionadas, randomicamente, na
fase de pré-processamento) sendo utilizado para avaliacio do modelo de treinamento, neste
primeiro experimento aplicando o algoritmo de classificagdo Multinomial NB no processo de
aprendizado de maquina, obteve-se o seguinte resultado na matriz de confusio:

Figura 25 — Resultado da matriz de confusdo do algoritmo
Multinomial NB.
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Fonte: Préprio Autor.

Na Figura 25 € representado o resultado da classificagdo do algoritmo Multinomial
NB em uma matriz de confusdo. Na horizontal t€m-se os valores preditos por meio do classifica-
dor e na vertical t€ém-se os valores reais do conjunto de dados. O classificador obteve um total de

879 acertos ao prever a classe fake para noticias realmente falsas e um total de 956 acertos ao
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prever a classe true para noticias de fato verdadeiras. Com estes resultados obtidos através do
processo de classificacdo, foi possivel calcular algumas métricas de avaliacdo de desempenho do

classificador, como pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultado do algoritmo Multinomial NB utilizando técnica Hold-Out.

Precisdo | Recall | F1 Score
Fake 0.9118 | 0.7855 | 0.8440
True 0.7993 | 09183 | 0.8547
Média 0.8555 | 0.8519 | 0.8493
Acuracia 0.8495

Fonte: Préprio Autor.

O algoritmo de classificagdo Multinomial NB apresentou uma acuracia de 84% para
predi¢cdes corretas de todas as previsdes possiveis. A métrica Precisdo, usada para avaliar quao
bem o modelo de classificag@o trabalhou, obteve 91% e 79% de predicdes realizadas corretamente
para as classes fake e true, respectivamente, resultando em uma média de 85%. A métrica Recall,
usada para avaliar o desempenho do classificador para prever positivos, ou seja, a classe que se
quer prever, conseguiu um resultado de 78% para a classe fake e 91% para a true, resultando
também em uma média de 85%. Por fim, a métrica F'I Score, responsavel por calcular a média
das métricas Precisdo e Recall, teve apenas uma leve diferenca para os resultados preditos para
as classes fake e true, obtendo o resultado de 84% para predicdes corretas de classe fake e 85%

para predicdes corretas de classe true, resultando em uma média final de 84%.

5.1.2 MultinomialNB associado a técnica Cross-Validation K-Fold

Na técnica Cross Validation K-Fold, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente
em 5 folds, ou parti¢des (S1,. . .,55), disjuntos, sendo estes aproximadamente do mesmo tamanho.
Ap6s a divisdo do conjunto de dados, foram executadas cinco iteragdes de indugdo e teste, uma
para cada fold, utilizando o classificador Multinomial NB. Na primeira iteracdo, foi induzido o
classificador com os conjuntos de dados S5, ... S5, sendo este depois testado com o conjunto S.
Na segunda iteracdo, foram utilizados os conjuntos S1,S3,...,Ss, sendo o classificador depois
testado com o conjunto S,. Na terceira iteracdo, foram utilizados os conjuntos Sy,S,,54,Ss,
sendo o classificador depois testado com o conjunto S3. Na quarta iteracdo, foram utilizados
os conjuntos 81,952,953, 55, sendo o classificador depois testado com o conjunto S4. Por fim, na

quinta e dltima iteragdo, foram utilizados os conjuntos Sy, 52,53, 54, sendo o classificador depois



58

testado com o conjunto Ss.

Depois de dividir o conjunto de dados em cinco subconjuntos e testd-los, os resultados
obtidos, em cada execug¢do das parti¢des, podem ser vistos na Tabela 8. Para cada uma das cinco
particdes foram avaliadas quatro métricas de desempenho, s@o elas: Acurécia, Precisdo, Recall
e F1 Score. Por fim, o algoritmo de classificacdo Multinomial NB, associado a técnica cross
validation k-fold, apresentou uma acuricia de 86% para predi¢des corretas, valor este obtido por

meio da média da acurécia de cada uma das particoes.

Tabela 8 — Resultado do algoritmo Multinomial NB utilizando técnica Cross-Validation K-Fold.
Acuricia | Precisdo | Recall | F1 Score
k-fold 1 | 0.8715 0.8729 | 0.8715 | 0.8714
k-fold 2 | 0.8520 | 0.8553 | 0.8520 | 0.8517
k-fold 3 | 0.8743 0.8771 | 0.8743 | 0.8740
k-fold4 | 0.8784 | 0.8798 | 0.8784 | 0.8783
k-fold 5 | 0.8583 0.8610 | 0.8583 | 0.8580
Média | 0.8669 | 0.8692 | 0.8669 | 0.8667

Fonte: Proprio Autor.

5.2 Resultados do classificador Passive Agressive

5.2.1 Passive Agressive associado a técnica Hold-Out

O experimento realizado aplicando o algoritmo de classificacio Passive Agressive
utilizou a mesma amostragem de 30% do conjunto de dados (2160 noticias selecionadas, rando-
micamente, na fase de pré-processamento) utilizada na avalia¢do do algoritmo Multinomial NB.
O resultado da matriz de confusdo deste experimento pode ser visto na Figura 26.

Na Figura 26 € representado o resultado da classificagdo do algoritmo Passive
Agressive em uma matriz de confusido. Na horizontal t€m-se os valores preditos por meio do
classificador, e na vertical t€ém-se os valores reais do conjunto de dados. O classificador obteve
um total de 1027 acertos ao prever a classe fake para noticias realmente falsas e um total de 954
acertos ao prever a classe true para noticias de fato verdadeiras. Com estes resultados obtidos
através do processo de classificacdo, foi possivel calcular algumas métricas de avaliacao de

desempenho do classificador, como pode ser visto na Tabela 9.
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Figura 26 — Resultado da matriz de confusao do algoritmo
Passive Agressive.
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Fonte: Préprio Autor.

Tabela 9 — Resultado do algoritmo Passive Agressive utilizando técnica Hold-Out.

Precisao | Recall | F1 Score
Fake 0.9236 | 09178 | 0.9207
True 09122 | 09183 | 09153
Média 09179 | 09181 | 0.9180
Acuracia 0.9181

Fonte: Préprio Autor.

O algoritmo de classificagdo Passive Agressive apresentou uma acurdcia de 91%
para predi¢des corretas de todas as previsdes possiveis. A métrica Precisdo, usada para avaliar
qudo bem o modelo de classificagdo trabalhou, obteve 92% e 90% de predicdes realizadas
corretamente para as classes fake e true, respectivamente, resultando em uma média de 91%.
A métrica Recall, usada para avaliar o desempenho do classificador para prever positivos, ou
seja, a classe que se quer prever, atingiu um resultado de 91% para ambas as classes fake e true,
resultando também em uma média de 91%. Por fim, a métrica FI Score, responsédvel por calcular
a média das métricas Precisdo e Recall, obteve o resultado de 92% para predi¢des corretas de

classe fake e 91% para predi¢des corretas de classe true, resultando em uma média final de 91%.
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5.2.2 Passive Agressive associado a técnica Cross-Validation K-Fold

Na técnica Cross Validation K-Fold, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente
em 5 folds, ou parti¢des (51, . . .,S5), disjuntos, sendo estes aproximadamente do mesmo tamanho.
Ap6s a divisdao do conjunto de dados, foram executadas cinco iteragdes de indugdo e teste, uma
para cada fold, utilizando o classificador Passive Agressive. Na primeira iteracdo, foi induzido o
classificador com os conjuntos de dados S3,. .. S5, sendo este depois testado com o conjunto S;.
Na segunda iteracdo, foram utilizados os conjuntos S, S3,...,Ss, sendo o classificador depois
testado com o conjunto S,. Na terceira iteracdo, foram utilizados os conjuntos Sy,S,,54,Ss,
sendo o classificador depois testado com o conjunto S3. Na quarta iteracdo, foram utilizados
os conjuntos 81,952,953, 55, sendo o classificador depois testado com o conjunto S4. Por fim, na
quinta e ultima iteracdo, foram utilizados os conjuntos Sy, S2,53,54, sendo o classificador depois
testado com o conjunto Ss.

Depois de dividir o conjunto de dados em cinco subconjuntos e testd-los, os resultados
obtidos, em cada execug¢do das parti¢des, podem ser vistos na Tabela 10. Para cada uma das
cinco particdes foram avaliadas quatro métricas de desempenho, sdo elas: Acuricia, Precisdo,
Recall e F1 Score. Por fim, o algoritmo de classificagdo Passive Agressive, associado a técnica
cross validation k-fold, apresentou uma acuracia de 92% para predigdes corretas, valor este

obtido por meio da média da acuricia de cada uma das parti¢des.

Tabela 10 — Resultado do algoritmo Passive Agressive utilizando técnica Cross-Validation
K-Fold.
Acurécia | Precisdao | Recall | F1 Score
k-fold 1 | 0.9347 | 0.9284 | 0.9312 | 0.9333
k-fold2 | 09159 | 09161 | 0.9125 | 0.9145
k-fold 3 | 0.9243 | 09215 | 0.9187 | 0.9229
k-fold4 | 0.9305 | 0.9270 | 0.9284 | 0.9291
k-fold 5 | 0.9090 | 0.9063 | 0.9090 | 0.9090
Média | 0.9229 | 09199 | 0.9199 | 0.9218

Fonte: Préprio Autor.

5.3 Comparacao entre os classificadores Multinomial NB e Passive Agressive

Na Tabela 11 pode-se ver o comparativo entre os dois modelos de classificacao,
Multinomial NB e Passive Agressive, baseado nos resultados obtidos através da técnica de

validacdo Hold-Out e utilizando as quatro métricas adotadas neste projeto para avaliacdo de
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desempenho destes classificadores.

Tabela 11 — Resultados obtidos dos algoritmos Multinomial NB e Passive Agressive utilizando a
técnica Hold-Out.
Algoritmo Acuricia | Precis@o | Recall | F1 Score
Multinomial NB | 0.8495 0.8555 | 0.8519 | 0.8493
Passive Agressive | 0.9181 0.9179 | 0.9181 | 0.9180

Fonte: Préprio Autor.

Através desses resultados, é possivel identificar que o modelo Passive Agressive se
destacou, quando comparado ao classificador Multinomial NB, por sua precisio ao identificar as
classes das noticias, obtendo um resultado de 91%. Isso significa que, ao classificar uma noticia
como fake ou true, este modelo é relativamente confidvel. E possivel notar também que o Passive
Agressive teve desempenho superior em todas as outras métricas avaliadas, demonstrando que
conseguiu definir bem um hiperplano separador dos dados, atingindo uma acuricia também de
91%, que determina o qudo frequente o classificador esté correto.

Na Tabela 12 o comparativo entre os dois modelos de classificacdo € feito através da
técnica Cross Validation K-Fold, além da utilizacdo das mesmas quatro métricas adotadas na

abordagem anterior para avaliagdo de desempenho destes classificadores.

Tabela 12 — Resultados obtidos dos algoritmos Multinomial NB e Passive Agressive utilizando a
técnica Cross Validation K-Fold.
Algoritmo Acurécia | Precisdo | Recall | F1 Score
Multinomial NB | 0.8669 | 0.8692 | 0.8669 | 0.8667
Passive Agressive | 0.9229 0.9199 | 0.9199 | 0.9218

Fonte: Préprio Autor.

Por meio desses resultados, € possivel perceber que mesmo utilizando uma técnica de
avaliacdo diferente para se testar o desempenho dos classificadores, o modelo Passive Agressive
ainda acaba se destacando, quando comparado ao classificador Multinomial NB. Na Tabela 12
pode-se perceber que o algoritmo Passive Agressive obteve uma acurdcia de 92% contra 86%
do algoritmo Multinomial NB, se mostrando também superior em todas as outras trés métricas
avaliadas.

Apesar da técnica Hold-Out ser uma boa estratégia de avaliacdo de desempenho,
esse processo pode criar conjuntos de dados desbalanceados, isto porque ao fazer a divisao dos
conjuntos de treino e teste, os dados selecionados de forma aleatéria podem vir a ser bastante

semelhantes, o que pode acabar enviesando o modelo de classificacdo e prejudicando a detec¢do
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de novos dados. Por este motivo, neste trabalho, foi adotada também a técnica Cross-Validation
K-Fold, que tem como principal objetivo evitar problemas de aleatoriedade ao permitir testar
o modelo classificador com todos os dados disponiveis no conjunto. Na Figura 27 é possivel
observar, de forma gréfica, os resultados obtidos entre os métodos de classificagdo propostos

utilizando as duas técnicas de avaliacdo de desempenho: Hold-Out e Cross-Validation K-Fold.

Figura 27 — Comparativo entre os resultados obtidos dos algoritmos Multinomial NB e
Passive Agressive.
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Fonte: Préprio Autor.

Como a Figura 27 apresenta, ndo houve diferenca significativa nas duas técnicas de
avaliacdo aplicadas nos modelos de classificagdo, isso porque a técnica Hold-Out foi empregada
utilizando um conjunto de dados grande o suficiente para conseguir treinar os modelos com
precisdo, mesmo com 30% de dados a menos destinados para testes, diminuindo assim o
problema da aleatoriedade e gerando um modelo bastante confidvel. Por este motivo, a técnica
Cross Validation K-Fold nao mostrou resultados tdo superiores a técnica Hold-Out, visto que
praticamente ndo existe diferencga entre as formas de dividir o conjunto de dados utilizado por

ambas as técnicas.
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5.4 Chatbot

Definido o modelo de classificacdo cujo apresentado melhor desempenho na fase
anterior, sendo este o Passive Agressive, foi desenvolvido um chatbot com o intuito de aplicar o
conhecimento adquirido neste trabalho em uma aplicacao real capaz de checar a veracidade de
uma noticia. Para isso, a aplica¢ao processa o texto recebido pelo usudrio a fim de identificar
atributos de escrita, como por exemplo, palavras usadas ou classes gramaticais mais frequentes,
e utiliza essas caracteristicas no modelo de aprendizado de méquina desenvolvido neste projeto
que classificard automaticamente a noticia em verdadeira ou falsa.

Para usar a ferramenta € necessario somente que o usudrio insira o conteido da
noticia em uma caixa de texto, como pode ser visto nas Figuras 28 e 29, que mostra uma versao
inicial da aplicacdo. O chatbot foi desenvolvido utilizando a biblioteca React JS, que tem como
o foco a criagdo de interface de usudrio em paginas web. Ja a API, utilizada pela interface web
para a deteccdo de fake news, foi desenvolvida utilizando a linguagem Python. O framework
foi escolhido por ser um grande facilitador na integracdo entre os classificadores da biblioteca
Scikit-Learn em uma aplicacdo web. O sistema estd disponivel publicamente para acesso na url

<https://fakenews-detect.appspot.com/>.

Figura 28 — Interface web desenvolvida para deteccao de fake news.

0la, meu nome é Aletheial

Eu estou aqui para lhe ajudar a descobrir a veracidade de
determinada noticia. Por favor, copie o texto dela, cole na
caixa abaixo e clique em "Enviar”.

Insira o texto da noticia aqui.

Enviar

Fonte: Préprio Autor.


https://fakenews-detect.appspot.com/

Figura 29 — Exemplo de resposta dada ao usudrio apds submeter uma
noticia.

relatadas pelo ex-presidente da transpetro em sua delagao
sdo levianas e mentirosas. "enquanto alguns deixam, eu ndo
deixarei passar em branco essas dentncias contra mim"
disse michel temer sérgio divulgou uma nota oficial
reafirmando tudo o que delatou. a nota: a primeira
providéncia agora é provar se os dois realmente se
encontraram na base aérea, fato quase impossivel de se
confirmar. a fab ndo tem registros de quem entrou na base
aérea de brasilia em 2012. o presidente interino temer ja
sabia que nao haveria registros e machado também. o local
¢é o preferido entre as autoridades que precisam de reunides
sigilosas.

Essa noticia parece ser falsa. Busque fontes confiaveis.

Insira o texto da noticia aqui. .
Enviar

Fonte: Préprio Autor.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Devido a preocupacdo com o tema fake news no cenério atual da nossa sociedade, o
presente projeto prop0s a detecc@o de noticias falsas, em meio a noticias verdadeiras, através do
uso de algoritmos de inteligéncia artificial. O objetivo do trabalho foi desenvolver um modelo
de aprendizado que classificasse de forma automética uma noticia como verdadeira ou falsa.
Foram estes os algoritmos utilizados no processo de desenvolvimento do modelo de classificagdo:
Multinomial NB e Passive Agressive.

Os dois algoritmos estudados e explorados neste projeto foram escolhidos com o
intuito de se estabelecer um comparativo entre seus resultados a fim de empregar a melhor
técnica no processo de detecgdo de fake news. Além disso, na busca pelos melhores resultados e
para estimar a taxa de acerto dos modelos preditivos, cada algoritmo classificador foi testado
utilizando duas técnicas de validag¢do de dados, Hold-Out e Cross-Validation.

Os resultados obtidos mostram que o algoritmo classificador Passive Agressive se
sobressaiu obtendo uma acurdcia de 91, 81% ao utilizar a técnica Hold-Out e 92,29% ao empregar
a técnica Cross-Validation, enquanto o classificador Multinomial NB obteve uma acuricia abaixo
dos 90%, atingindo os valores de 84,95% e 86,69% ao utilizar as técnicas Hold-Out e Cross-
Validation, respectivamente. Apesar do classificador Passive Agressive ter apresentado um
desempenho melhor quando comparado ao Multinomial NB, ambos os algoritmos explorados
nesta pesquisa obtiveram resultados satisfatdrios na tarefa de classificac@o de noticias, alcangando
valores acima de 80% nas principais métricas utilizadas para avaliacdo de desempenho do modelo
de classificacdo.

O presente trabalho também se propds a desenvolver um chatbot para detecgcao
automadtica de noticias, utilizando o classificador cujo apresentado melhor desempenho, sendo
este o Passive Agressive. O intuito na disponibilizacdo dessa ferramenta € mostrar como a
tecnologia pode vir a colaborar na verificacdo de fake news e no combate a desinformacao,
servindo de apoio para o trabalho de diversos profissionais do meio jornalistico, visto que um
algoritmo pode trabalhar a detec¢do de noticias falsas de forma rapida, além de facilitar o
processo de checagem de noticias para diversas pessoas que possam ter acesso a ferramenta
desenvolvida nesta pesquisa.

Como trabalho futuro, pretende-se estender esta pesquisa por meio da andlise de
outros algoritmos de aprendizado de maquina, visto que o desenvolvimento de estudos e ex-

perimentagdes continuas contribui diretamente para a otimizacado e constru¢ao de um modelo
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preditivo mais inteligente e que seja capaz de detectar fake news com um maior nivel de precisdo.
Com relacdo a base de dados aplicada no treinamento do modelo de predi¢ao, um trabalho futuro
necesséario € a replicacdo deste modelo em conjuntos de dados diferentes e desbalanceados a
fim de aprimorar os resultados do classificador desenvolvido, visto que assim haverd uma maior

variagcdo nos dados que serdo utilizados para treinar o algoritmo.



67

REFERENCIAS

AHO, A. V. Compilers: principles, techniques and tools (for Anna University), 2/e. [S.L]:
Pearson Education India, 2003.

BARBOSA, J.; VIEIRA, J.; SANTOS, R.; JUNIOR, G. M.; MUNIZ, M.; MOURA, R.
Introducao ao processamento de linguagem natural usando python. III Escola Regional de
Informatica do Piaui, v. 1, p. 336-360, 2017.

BARBOSA, P.; O’REILLY, A. Harvard trends: Tendéncias de gestdo. Porto: Vida Econémica,
2011.

BARRETO, C. A. d. S. Uso de técnicas de aprendizado de maquina para identificacao
de perfis de uso de automoveis baseado em dados automotivos. Dissertacdo (Mestrado) —
Brasil, 2018.

BATISTA, G.; MONARD, M. C. Sniffer: um ambiente computacional para gerenciamento de
expe-rimentos de aprendizado de maquina supervisionado. Proceedings of the I WorkComp
Sul, 2004.

BAUDRILLARD, J. Tela total: mito-ironias da era do virtual e da imagem. [S.1.]: Ed.
Sulina, 1999.

BONDIELLI, A.; MARCELLONI, F. A survey on fake news and rumour detection techniques.
Information Sciences, Elsevier, v. 497, p. 38-55, 2019.

BURFOQOT, C.; BALDWIN, T. Automatic satire detection: Are you having a laugh?

In: Proceedings of the ACL-IJCNLP 2009 Conference Short Papers. Suntec,
Singapore: Association for Computational Linguistics, 2009. p. 161-164. Disponivel em:
<https://www.aclweb.org/anthology/P09-2041>.

CAMARGQO, F. D.; BRAGHETTO, K. R. Descoberta de conhecimento em redes sociais e bases
de dados publicas. 2016.

CAMAROSSI, F. O dia em que descobri que ninguém clica na noticia. 2015. Disponivel
em: <https://medium.com/@fellipecamarossi/o-dia-em-que-descobri-que-ningu%C3%
A9m-clica-na-not%C3%ADcia-eab77721e98f>. Acesso em: 11 mar. 2020.

CAMBRIDGE. Cambridge, UK: Cambridge University Press. 2018. Disponivel em:
<https://dictionary.cambridge.org/pt/dicionario/ingles/fake-news>. Acesso em: 09 mar. 2020.

CARVALHO, G. A. C. L. de; KANFFER, G. G. B. O tratamento juridico das noticias
falsas (fake news). 2018. Disponivel em: <https://www.conjur.com.br/2018-mar-19/
opiniao-legislacao-dispoe-ferramentas-combater-fake-news>. Acesso em: 09 mar. 2020.

CASAROTTO, C. TF-IDF: a abordagem de otimizaciao on page que seu blog precisa. 2019.
Disponivel em: <https://rockcontent.com/blog/tf-idf/#que>. Acesso em: 09 abr. 2020.

CATRACA LIVRE. Site falso imitando G1 divulga pilulas para capaci-

dade cognitiva. 2017. Disponivel em: <https://catracalivre.com.br/cidadania/
site-falso-imitando-g1-divulga-pilulas-para-capacidade-cognitiva/>. Acesso em: 13
mar. 2020.


https://www.aclweb.org/anthology/P09-2041
https://medium.com/@fellipecamarossi/o-dia-em-que-descobri-que-ningu%C3%A9m-clica-na-not%C3%ADcia-eab77721e98f
https://medium.com/@fellipecamarossi/o-dia-em-que-descobri-que-ningu%C3%A9m-clica-na-not%C3%ADcia-eab77721e98f
https://dictionary.cambridge.org/pt/dicionario/ingles/fake-news
https://www.conjur.com.br/2018-mar-19/opiniao-legislacao-dispoe-ferramentas-combater-fake-news
https://www.conjur.com.br/2018-mar-19/opiniao-legislacao-dispoe-ferramentas-combater-fake-news
https://rockcontent.com/blog/tf-idf/#que
https://catracalivre.com.br/cidadania/site-falso-imitando-g1-divulga-pilulas-para-capacidade-cognitiva/
https://catracalivre.com.br/cidadania/site-falso-imitando-g1-divulga-pilulas-para-capacidade-cognitiva/

68

CAVALCANTTL E. R.; CAVALCANTTL E. P; PIRES, C. E.; COSTA, R. A.; CAVALCANTI,
C. R. Deteccdo e avaliagdo de cola em provas escolares utilizando mineracao de texto: um
estudo de caso. Revista Brasileira de Informatica na Educacio, v. 19, n. 02, p. 56, 2011.

CHOUDHURY, N. World Wide Web and Its Journey from Web 1.0 to Web 4.0. 2014.
Acesso em: 13 mar. 2020.

Correio Braziliense. Pesquisa mostra que ’fake news’ sio dissemina-

das por pessoas, nao por robos. 2018. Disponivel em: <https://www.
correiobraziliense.com.br/app/noticia/tecnologia/2018/03/09/interna_tecnologia, 664876/
pesquisa-fake-news-sao-disseminadas-por-pessoas-nao-por-robos.shtml>. Acesso em: 15 mar.
2020.

COSTA, L. G. Classificagdo de fake news utilizando algoritmos de aprendizado de miquina e
aprendizado profundo. 2019.

CRAMMER, K.; DEKEL, O.; KESHET, J.; SHALEV-SHWARTZ, S.; SINGER, Y. Online
passive-aggressive algorithms. Journal of Machine Learning Research, v. 7, n. Mar, p.
551-585, 2006.

DARNTON, R. The True History of Fake News. 2017. Disponivel em: <https:
/Iwww.nybooks.com/daily/2017/02/13/the-true-history-of-fake-news/>. Acesso em: 09 mar.
2020.

FABIO, A. C. O que é ‘pés-verdade’, a palavra do ano segundo a Uni-
versidade de Oxford. 2016. Disponivel em: <https://www.nexojornal.com.br/
expresso/2016/11/16/0-que-%C3% A9-%E2%80%98p%C3%B3s-verdade %E2%80%
99-a-palavra-do-ano-segundo-a-Universidade-de-Oxford>. Acesso em: 17 fev. 2020.

FACELL K.; LORENA, A. C.; GAMA, J.; CARVALHO, A. C. P. d. L. et al. Inteligéncia
artificial: Uma abordagem de aprendizado de mdquina. 2011.

FERRARI, D. G.; SILVA, L. N. D. C. Introducio a mineracao de dados. [S.1.]: Editora
Saraiva, 2017.

FERREIRA, A. B. d. H. Novo diciondrio aurélio da lingua portuguesa. In: POSITIVO (Ed.).
Novo dicionario Aurélio da lingua portuguesa. 5. ed. [S.1.: s.n.], 2014.

Gl. Veja o que é #FATO ou #FAKE sobre as queimadas na Amazonia.

2019. Disponivel em: <https://gl.globo.com/fato-ou-fake/noticia/2019/08/22/
veja-o-que-e-fato-ou-fake-sobre-as-queimadas-na-amazonia.ghtml>. Acesso em: 13
mar. 2020.

GABIELKOV, M.; RAMACHANDRAN, A.; CHAINTREAU, A.; LEGOUT, A. Social Clicks:
What and Who Gets Read on Twitter? In: ACM SIGMETRICS / IFIP Performance 2016.
Antibes Juan-les-Pins, France: [s.n.], 2016. Disponivel em: <https://hal.inria.fr/hal-01281190>.

HOLZHACKER, D. O. O impacto das “fake news” nas eleicoes. 2017. Dis-
ponivel em: <https://www.infomoney.com.br/colunistas/pensando-politica/
o-impacto-das-fake-news-nas-eleicoes/>. Acesso em: 17 fev. 2020.

INDURKHYA, N.; DAMERAU, F. J. Handbook of natural language processing. [S.1.]:
Chapman and Hall/CRC, 2010.


https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/tecnologia/2018/03/09/interna_tecnologia,664876/pesquisa-fake-news-sao-disseminadas-por-pessoas-nao-por-robos.shtml
https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/tecnologia/2018/03/09/interna_tecnologia,664876/pesquisa-fake-news-sao-disseminadas-por-pessoas-nao-por-robos.shtml
https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/tecnologia/2018/03/09/interna_tecnologia,664876/pesquisa-fake-news-sao-disseminadas-por-pessoas-nao-por-robos.shtml
https://www.nybooks.com/daily/2017/02/13/the-true-history-of-fake-news/
https://www.nybooks.com/daily/2017/02/13/the-true-history-of-fake-news/
https://www.nexojornal.com.br/expresso/2016/11/16/O-que-%C3%A9-%E2%80%98p%C3%B3s-verdade%E2%80%99-a-palavra-do-ano-segundo-a-Universidade-de-Oxford
https://www.nexojornal.com.br/expresso/2016/11/16/O-que-%C3%A9-%E2%80%98p%C3%B3s-verdade%E2%80%99-a-palavra-do-ano-segundo-a-Universidade-de-Oxford
https://www.nexojornal.com.br/expresso/2016/11/16/O-que-%C3%A9-%E2%80%98p%C3%B3s-verdade%E2%80%99-a-palavra-do-ano-segundo-a-Universidade-de-Oxford
https://g1.globo.com/fato-ou-fake/noticia/2019/08/22/veja-o-que-e-fato-ou-fake-sobre-as-queimadas-na-amazonia.ghtml
https://g1.globo.com/fato-ou-fake/noticia/2019/08/22/veja-o-que-e-fato-ou-fake-sobre-as-queimadas-na-amazonia.ghtml
https://hal.inria.fr/hal-01281190
https://www.infomoney.com.br/colunistas/pensando-politica/o-impacto-das-fake-news-nas-eleicoes/
https://www.infomoney.com.br/colunistas/pensando-politica/o-impacto-das-fake-news-nas-eleicoes/

69

KAUFMAN, D.; SANTAELLA, L. O papel dos algoritmos de inteligéncia artificial nas redes
sociais. Revista FAMECOS, v. 27, p. 34074, 2020.

KOTSIANTIS, S. B.; PINTELAS, P. E. Increasing the classification accuracy of simple
bayesian classifier. In: SPRINGER. International Conference on Artificial Intelligence:
Methodology, Systems, and Applications. [S.1.], 2004. p. 198-207.

KOVACH, B.; ROSENSTIEL, T. Os elementos do jornalismo: o que os jornalistas devem
saber e o publico exigir. Geragdo Editorial, 2003. ISBN 9788575090732. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?1d=6 KAGQwAACAAJ>.

Laboratorio de Estatistica e Geoinformacgao - LEG/UFPR. Métodos de reamostragem. 2016.
Disponivel em: <http://cursos.leg.ufpr.br/ML4all/apoio/reamostragem.html#>. Acesso em: 30
abr. 2020.

LUPA, A. Geraldo Alckmin, Joao Doria, Alberto Goldman e a dltima briga tucana. 2017.
Disponivel em: <https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2017/10/11/alckmin-doria-goldman-psdb/>.

MALTA, L. H. A.; KUROIVA, M. A. R. L. Aprendizado de maquina e processamento de
linguagem natural aplicados a identificacao de discurso de 6dio. 2019.

MANNING, C. D.; RAGHAVAN, P.; SCHUTZE, H. Introduction to information retrieval.
[S.1.]: Cambridge university press, 2008.

MARSLAND, S. Machine learning: an algorithmic perspective. [S.l.]: CRC press, 2015.
MARTINS, G. d. A. Estudo de caso: Uma estratégia de pesquisa: Editora atlas. 2006.

MIHALCEA, R.; STRAPPARAVA, C. The lie detector: Explorations in the automatic
recognition of deceptive language. In: Proceedings of the ACL-IJCNLP 2009 Conference
Short Papers. Suntec, Singapore: Association for Computational Linguistics, 2009. p. 309-312.
Disponivel em: <https://www.aclweb.org/anthology/P09-2078>.

MITCHELL, T. M. et al. Machine learning. [S.1.]: McGraw-hill New York, 1997.

MOHRI, M.; ROSTAMIZADEH, A.; TALWALKAR, A. Foundations of machine learning.
[S.L.]: MIT press, 2018.

MONARD, M. C.; BARANAUSKAS, J. A. Conceitos sobre aprendizado de maquina. Sistemas
inteligentes-Fundamentos e aplicacoes, Manole Ltda, v. 1, n. 1, p. 32, 2003.

MONDONI, J. P. A. Classificacdo de sentimentos em avaliacdes de livros na amazon. Revista
Brasileira em Tecnologia da Informacao, v. 1, n. 1, p. 11-21, 2019.

MONTEIRO, R. A.; SANTOS, R. L.; PARDO, T. A.; ALMEIDA, T. A. de; RUIZ, E. E;
VALE, O. A. Contributions to the study of fake news in portuguese: New corpus and automatic
detection results. In: SPRINGER. International Conference on Computational Processing
of the Portuguese Language. [S.1.], 2018. p. 324-334.

MORALIS, J. I. de; ABONIZIO, H. Q.; TAVARES, G. M.; FONSECA, A. A. da; JR, S. B.
Deciding among fake, satirical, objective and legitimate news: A multi-label classification
system. In: Proceedings of the XV Brazilian Symposium on Information Systems. [S.1.:
s.n.], 2019. p. 1-8.


https://books.google.com.br/books?id=6KAGQwAACAAJ
http://cursos.leg.ufpr.br/ML4all/apoio/reamostragem.html#
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2017/10/11/alckmin-doria-goldman-psdb/
https://www.aclweb.org/anthology/P09-2078

70

MULLER, F. de M.; SOUZA, M. V. de. Fake news: um problema midi4tico multifacetado. In:
Congresso Internacional de Conhecimento e Inovacao-Ciki. [S.I.: s.n.], 2018. v. 1, n. 1.

NICOLETTI, M. d. C. Ampliando os limites do aprendizado indutivo de maquina através
das abordagens construtiva e relacional. Tese (Doutorado) — Universidade de Sao Paulo,
1994.

NILSSON, N. J. The quest for artificial intelligence. [S.l.]: Cambridge University Press, 2009.

NLTK. Natural Language Toolkit. 2018. Disponivel em: <http://www.nltk.org/>. Acesso em:
21 mar. 2020.

O GLOBO. Desembargadora acusa Marielle Franco de engajamento

com bandidos. 2018. Disponivel em: <https://oglobo.globo.com/rio/
desembargadora-acusa-marielle-franco-de-engajamento-com-bandidos-22500122>.
Acesso em: 13 mar. 2020.

OLIVEIRA, L. M. R. Inteligéncia artificial aplicada a detec¢do de fake news. UFMA, 2019.

PEDREGOSA, F.; VAROQUAUX, G.; GRAMFORT, A.; MICHEL, V.; THIRION, B.;
GRISEL, O.; BLONDEL, M.; PRETTENHOEFER, P.; WEISS, R.; DUBOURG, V. et al.

Scikit-learn: Machine learning in python. Journal of machine learning research, v. 12, n. Oct,
p- 2825-2830, 2011.

PEREIRA, S. do L. Processamento de linguagem natural. 2009.

PIMENTA, A.; VALENTIM, P.; SANTOS, D.; NETO, M. Weka-g: mineracdo de dados paralela
em grades computacionais. Revista de Sistemas de Informacao da FSMA, v. 4, p. 2, 01 2009.

PIVETTA, S. P. Classificagdo de documentos do exército brasileiro utilizando o classificador
naive bayes e técnicas de selecdo de sentencas. Universidade Federal do Pampa, 2013.

POUBEL, M. Fake News e Pés Verdade. 2018. Disponivel em: <https://www.infoescola.com/
sociedade/fake-news/>. Acesso em: 09 mar. 2020.

PYSCIENCE-BRASIL. Python: O que é? Por que usar? s.d. Disponivel em:
<http://pyscience-brasil.wikidot.com/python:python-og-e-pgq>. Acesso em: 24 mar. 2020.

PYTHON. 2020. Disponivel em: <https://docs.python.org/3/>. Acesso em: 22 mar. 2020.

RECUERO, R.; GRUZD, A. Cascatas de fake news politicas: um estudo de caso no twitter.
Galaxia (Sao Paulo), SciELO Brasil, n. 41, p. 31-47, 2019.

RIPOLL, L.; MATOS, J. C. M. Zumbifica¢ao da informac¢do: a desinformacgdo e o caos
informacional. RBBD. Revista Brasileira de Biblioteconomia e Documentacio, v. 13, 2017.

ROCHLIN, N. Fake news: Belief in post-truth. Library Hi Tech, v. 35, p. 00-00, 07 2017.
RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Inteligéncia artificial. [S.1.]: Elsevier, 2004.

SCIENTIFC AMERICAN BRASIL. Algoritmo detector de fake news funciona
melhor do que ser humano. 2018. Disponivel em: <https://sciam.uol.com.br/
algoritmo-detector-de-fake-news-funciona-melhor-do-que-ser-humano/>.


http://www.nltk.org/
https://oglobo.globo.com/rio/desembargadora-acusa-marielle-franco-de-engajamento-com-bandidos-22500122
https://oglobo.globo.com/rio/desembargadora-acusa-marielle-franco-de-engajamento-com-bandidos-22500122
https://www.infoescola.com/sociedade/fake-news/
https://www.infoescola.com/sociedade/fake-news/
http://pyscience-brasil.wikidot.com/python:python-oq-e-pq
https://docs.python.org/3/
https://sciam.uol.com.br/algoritmo-detector-de-fake-news-funciona-melhor-do-que-ser-humano/
https://sciam.uol.com.br/algoritmo-detector-de-fake-news-funciona-melhor-do-que-ser-humano/

71

SENSACIONALISTA. Kinder Ovo trara acoes da Petrobras de brinde.
2014. Disponivel em: <https://www.sensacionalista.com.br/2014/12/16/
kinder-ovo-trara-acoes-da-petrobras-de-brinde/>. Acesso em: 11 mar. 2020.

SERRA, A. M. Fake news: Uma discussao sobre o fenomeno e suas consequéncias. 2018.
Disponivel em: <https://monografias.ufma.br/jspui/handle/123456789/3466>. Acesso em: 11
mar. 2020.

SHAO, C.; CIAMPAGLIA, G. L.; VAROL, O.; FLAMMINI, A.; MENCZER, F. The
spread of fake news by social bots. CoRR, abs/1707.07592, 2017. Disponivel em:
<http://arxiv.org/abs/1707.07592>.

SHU, K.; SLIVA, A.; WANG, S.; TANG, J.; LIU, H. Fake news detection on social media: A
data mining perspective. 2017. Disponivel em: <https://arxiv.org/abs/1708.01967v3>.

SIDESWIPE. Classificador linear on-line e SCW. 2020. Disponivel em: <http:
/lkazoo04.hatenablog.com/entry/2012/12/20/000000>. Acesso em: 30 abr. 2020.

SILVA, F. Araujo da. Detec¢cao de Ironia e Sarcasmo em Lingua Portuguesa: uma
abordagem utilizando Deep Learning. Tese (Doutorado), 02 2018.

SONONE, V. Conventional guide to Supervised learning with scikit-learn — Passive
Aggressive Algorithms- Generalized Linear Models (15). 2018. Acesso em: 09 abr. 2020.

SOUZA, R. M. de. Investigando as fake news: anailise das agéncias fiscalizadoras de
noticias falsas no Brasil. 2017. 2017.

STEHMAN, S. V. Selecting and interpreting measures of thematic classification accuracy.
Remote sensing of Environment, Elsevier, v. 62, n. 1, p. 77-89, 1997.

TAN, P.-N.; STEINBACH, M.; KUMAR, V. Introduction to data mining Pearson. [S.1.]:
Addison Wesley, Pearson, 2006.

TANDOC, E.; LIM, Z.; LING, R. Defining “fake news”: A typology of scholarly definitions.
Digital Journalism, p. 1-17, 08 2017.

TEIXEIRA, V. M.; MARCOS, A. D.; MACHADO, M. L. H. G.; CABRAL, H. L. T. B. As fake
news e suas consequéncias nocivas a sociedade. 2018.

THU, P. P.; AUNG, T. Implementation of emotional features on satire detection. International
Journal of Networked and Distributed Computing, v. 6, p. 78, 04 2018.

TWITTER. Cat Zakrzewski no Twitter: ''Just in: Twitter applied its new manipulated
media label for the first time to a deceptively edited video of Joe Biden. It was shared by
White House social media director Dan Scavino, and retweeted by the president. 2020.
Disponivel em: <https://twitter.com/Cat_Zakrzewski/status/1236771032746414080>. Acesso
em: 14 mar. 2020.

VASCONCELLOS, P. Como saber se seu modelo de Machine Le-

arning esta funcionando mesmo. 2018. Disponivel em: <https:
/Ipaulovasconcellos.com.br/como-saber-se-seu-modelo-de-machine-learning-est%
C3%A1-funcionando-mesmo-a5892f6468b>. Acesso em: 12 mai. 2020.


https://www.sensacionalista.com.br/2014/12/16/kinder-ovo-trara-acoes-da-petrobras-de-brinde/
https://www.sensacionalista.com.br/2014/12/16/kinder-ovo-trara-acoes-da-petrobras-de-brinde/
https://monografias.ufma.br/jspui/handle/123456789/3466
http://arxiv.org/abs/1707.07592
https://arxiv.org/abs/1708.01967v3
http://kazoo04.hatenablog.com/entry/2012/12/20/000000
http://kazoo04.hatenablog.com/entry/2012/12/20/000000
https://twitter.com/Cat_Zakrzewski/status/1236771032746414080
https://paulovasconcellos.com.br/como-saber-se-seu-modelo-de-machine-learning-est%C3%A1-funcionando-mesmo-a5892f6468b
https://paulovasconcellos.com.br/como-saber-se-seu-modelo-de-machine-learning-est%C3%A1-funcionando-mesmo-a5892f6468b
https://paulovasconcellos.com.br/como-saber-se-seu-modelo-de-machine-learning-est%C3%A1-funcionando-mesmo-a5892f6468b

72

WANKE, B. d. S. L.; COSTA, V. O.; PINA, A. C. de; FILHO, A. C. de P. Aplicacdo do
classificador naive bayes para identificacao de falhas de um manipulador robético. 2014.

WARDLE, C. The different types of mis and disinformation. 2017. Disponivel em:
<https://firstdraftnews.org/latest/fake-news-complicated/>. Acesso em: 10 mar. 2020.

WIKIPEDIA. Precisao e revocacao. 2016. Disponivel em: <https://pt.wikipedia.org/wiki/
Precis%C3%A30_e_revoca%C3%AT7%C3%A30>. Acesso em: 27 mai. 2020.

WITTEN, I. H.; FRANK, E. Data mining: practical machine learning tools and techniques with
java implementations. Acm Sigmod Record, ACM New York, NY, USA, v. 31, n. 1, p. 76-77,
2002.

YIN, R. K. Estudo de Caso-: Planejamento e métodos. [S.1.]: Bookman editora, 2015.

YSE, D. L. Your Guide to Natural Language Processing (NLP). 2019. Disponivel em: <https:
/ltowardsdatascience.com/your-guide-to-natural-language-processing-nlp-48ea251 1f6e1>.
Acesso em: 20 mar. 2020.

ZANNETTOU, S.; SIRIVIANOS, M.; BLACKBURN, J.; KOURTELLIS, N. The web of false
information: Rumors, fake news, hoaxes, clickbait, and various other shenanigans. CoRR,
abs/1804.03461, 2018. Disponivel em: <http://arxiv.org/abs/1804.03461>.


https://firstdraftnews.org/latest/fake-news-complicated/
https://pt.wikipedia.org/wiki/Precis%C3%A3o_e_revoca%C3%A7%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/Precis%C3%A3o_e_revoca%C3%A7%C3%A3o
https://towardsdatascience.com/your-guide-to-natural-language-processing-nlp-48ea2511f6e1
https://towardsdatascience.com/your-guide-to-natural-language-processing-nlp-48ea2511f6e1
http://arxiv.org/abs/1804.03461

	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Introdução
	Contextualização e delimitação do tema
	Problematização
	Pressupostos
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Justificativa
	Estrutura do trabalho

	Referencial Teórico
	As fake news e sua disseminação por meio das mídias digitais
	Tipologia das fake news
	Sátira ou paródia
	Falsa conexão
	Conteúdo enganoso
	Falso contexto
	Conteúdo de impostor
	Manipulação de conteúdo
	Conteúdo fabricado

	Fake news na era da informação digital
	Informação e fact-checking
	Processamento de Linguagem Natural (PLN)
	TF-IDF

	Python e algoritmos de processamento de linguagem natural
	Natural Language Toolkit (NLTK)
	Scikit-Learn

	Aprendizado de máquina
	A hierarquia do aprendizado
	Aprendizado de máquina supervisionado

	Aprendizado de máquina supervisionado e classificadores
	Naive Bayes
	Multinomial Naive Bayes
	Passive Agressive

	Algoritmos de fragmentação
	Algoritmo Hold-Out
	Algoritmo Cross Validation K-Fold

	Medidas de desempenho

	Trabalhos Correlatos
	Metodologia
	Frameworks utilizados
	Obtenção do conjunto de dados
	Pré-Processamento
	Treinamento

	Resultados
	Resultados do classificador MultinomialNB
	MultinomialNB associado à técnica Hold-Out
	MultinomialNB associado à técnica Cross-Validation K-Fold

	Resultados do classificador Passive Agressive
	Passive Agressive associado à técnica Hold-Out
	Passive Agressive associado à técnica Cross-Validation K-Fold

	Comparação entre os classificadores Multinomial NB e Passive Agressive
	Chatbot

	Conclusões e Trabalhos Futuros
	REFERÊNCIAS

