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RESUMO

Com a chegada da pandemia de COVID-19 a internet se tornou um meio de comunicac3o
muito utilizado para divulgacdo e consumo de informacdes sobre o que estava acontecendo
no mundo e também de como se prevenir da contaminacao do virus. Acontece que ao mesmo
tempo também eram espalhadas noticias que muitas vezes ndo condiziam com a realidade
e eram utilizadas para confundir a populacao do Brasil, as chamadas Fake News. Devido ao
seu grande volume, verificar todas de maneira manual pode ser uma tarefa quase impossivel e
com isso surge a necessidade da utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificiail que consigam
classifica-las de maneira automatica. Para esse fim, modelos de Machine Learning podem
vir a ser utilizados. Como n3o existiam bases de dados de texto em Portugués do Brasil,
foi necessaria a criacdo de um dataset colhendo textos em veiculos de imprensa verificados
e posteriormente ocorreu a andlise dessas bases identificando diferencas em suas estruturas.
Por fim, ao realizar experimentos com diferentes modelos de Machine Learning comparando
diferentes combinacGes de Features foi identificado um desempenho superior quando utilizado

como modelo o Random Forest.

Palavras-chave: machine learning; grid search; andlise de tépicos; vetorizacdo; técnicas de

pré processamento.



ABSTRACT

With the arrival of the COVID-19 pandemic, the internet has become a means of com-
munication widely used for the dissemination and consumption of information related to this
illness that was occurring worldwide and how ways to prevent from virus contamination. How-
ever, at the same time, a great deal of news that often lacked any scientific basis was used to
mislead Brazil's population in what is commonly known as Fake News. Due to its significant
volume, manually verifying the soundness and veracity of each piece of news was practically
impossible. As a result, there is a need for the use of verification strategies based on emerging
technologies such as Artificial Intelligence capable of sifting among and classifying the news.
This is yet a new area where machine Learning models can contribute a great deal in the
combat of fake news. As there were no available text datasets in the Brazilian Portuguese
language in this context, it was first necessary to create a new dataset by searching for texts
in the verified press vehicles that later showed different structures after the text analysis. This
work shows that when running Machine Learning models, an experiment comparing different
features combinations, such as vectorization techniques and textual metrics, achieved good

performance when utilizing Random Forest as a classification model.

Keywords: machine learning; grid search; topic analysis; vectorization; pre-processing tech-

niques.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

LISTA DE FIGURAS

Bag Of Words com Frequency Vectors . . . . . . . . . ... ... .. ... 18
Fluxo da Elaboracdo dos Experimentos . . . . . . . . .. ... ... ... 30
Cendrio 1l com TF-IDF . . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 40
Cenario 1 com Frequency Vectors . . . . . . . . . .. ... .. .. .... 41
Cendrio 1 com Word2Vec . . . . . . . . . .. 42
Cendrio2 com TF-IDF . . . . . . .. .. ..o 43
Cenério 2 com Frequency Vectors . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 44
Cendrio 2 com Word2Vec . . . . . . . . . ..o 45
Cendrio 3 . . . . . . L 46



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — 6 primeiras linhas do dataset de Fake News . . . . . . . .. .. ... ... 26
Tabela 2 — Informacdes dos datasets . . . . . . . . . .. ... ... ... 27
Tabela 3 — Conjunto de tépicos gerado analisando base de Fake News . . . . . . . . . 34
Tabela 4 — Conjunto de tépicos gerado analisando base de Noticias Verdadeiras . . . . 35
Tabela 5 — Meétricas textuais para a base de Fake News . . . . . . .. .. ... ... 36
Tabela 6 — Métricas textuais para a base de Noticias Verdadeiras . . . . . . . .. .. 36
Tabela 7 — Resultados parao Cendrio 1 . . . . . . . . . .. .. .. .. ... ..... 37
Tabela 8 — Resultados parao Cendrio 2 . . . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 38
Tabela 9 — Resultados do GridSearch parao Cendrio2 . . . . . .. .. .. ... ... 38
Tabela 10 — Hiperparametros selecionados pelo Grid Search para o Cenadrio3 . . . . . . 39

Tabela 11 — Resultados parao Cendrio3 . . . . . . . . . . .. ... . ... ...... 39



FV
SVM
TF-IDF

w2av

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Frequency Vectors
Suport Vector Machine
Term Frequency—Inverse Document Frequency

Word2vec



1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3

4.1

4.2

5.1
5.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . .. ittt e e et e e e e 11
MOTIVACAO . . . . . . . 12
OBJETIVOS . . . . 13
ORGANIZACAO DA DISSERTACAO . . . . . . ... . ... ....... 14
CONCEITOS BASICOS . . . . . . . i it e e e e e 15
FAKE NEWS . . . . 15
CLASSIFICACAO DE TEXTO . . . . . .. ... ... .. ... ...... 16
MACHINE LEARNING . . . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 19
TRABALHOS RELACIONADOS . . . . . . st i it i e ee e e 22
ELABORACAO DOS EXPERIMENTOS . . . . .. ... ....... 24
CRIACAO DE DATASETS . . . . . . ... . .. . ... ... ...... 24
CLASSIFICACAO . . . . . . . .. . 27
RESULTADOS . . . . i ottt e e e e e e e e e e e 31
ANALISE DAS BASES . . . . . . . . ... 31
MODELOS . . . . . . ... . 36

REFERENCIAS . . . . . . . . it e e e i e e 47



11

1 INTRODUCAO

Em 26 fevereiro de 2020, o Ministério da Saidde confirmou o primeiro caso de COVID-19
no Brasil (UNA-SUS, 2020) e em 11 de marg¢o do mesmo ano, a OMS caracterizou a situagdo da
doenca como uma pandemia (WHO, 2020). De 14 pra ca crescem o nimero de casos e o virus
se espalhou pelo mundo. Numa situacdo dessas, é necessario que a populacdo siga as reco-
mendacoes das autoridades de salde de forma correta para amenizar os impactos causados na
sociedade. Nos dias de hoje, um dos principais meios de comunicacdo para compartilhamento
de informacdes é a internet, através, principalmente, de midias sociais (SYN; OH, 2015) acon-
tece que, muitas vezes, essas informacdes ndo sdo verificadas e podem acabar confundindo a
populacao quando se trata de medidas sanitarias.

Como é gigantesco o volume de informacdes compartilhadas na internet, conferir todas,
mesmo que existam portais confiaveis de checagem - como Boatos.org !, Agéncia Lupa 2, G1
Fato ou Fake 3, entre outros - acaba se tornando um trabalho bastante complicado e com
isso, as Fake News podem rapidamente se espalhar. A disseminacao de Fake News pode trazer
muitos impactos negativos para sociedade, principalmente quando se trata do comportamento
de adocdo de medidas protetivas de contencdo do virus da COVID-19 (LINDEN; ROOZENBEEK;
COMPTON, 2020). Por exemplo, os autores em (FREEMAN et al., 2022) apresentam uma pes-
quisa sobre como as pessoas estdo suscetiveis a acreditar em Fake News como teorias da
conspiracao tanto relacionadas a ser anti-vacinas, como a nao adocdo de medicacdes e até a
ndo aceitacao de orientacoes do governo em relacdo a medidas sanitarias.

No Brasil, isso ndo foi diferente. Durante o periodo pandémico, um grande volume de de-
sinformac3o foi espalhado e isso acabou gerando um impacto consideravel na populacdo. Uma
quantidade consideravel de brasileiros acredita fielmente em diferentes tipos de Fake News,
desde coisas como "Agua fervida serve para tratamento contra o corona virus"até "Gargarejo
com agua morna ou com sal previne o virus de chegar aos pulmdes", entre outras, todas
as informacGes que ndo possuem nenhuma comprovacao cientifica de realmente funcionarem
(GALHARDI et al., 2020). Além disso, o préprio governo federal, principalmente o Presidente da
Republica, acabou contribuindo para a desinformac3o da populacdo apresentando uma postura

contraria a adocdo de medidas sanitarias como o distanciamento social e o uso de mascaras,

https://www.boatos.org/
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
3 https://gl.globo.com /fato-ou-fake/
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através de falas e atitudes, fazendo com que uma parcela das pessoas acabasse nao adotando
estas praticas ou sendo contrarias a medidas sanitarias de controle do virus da COVID-19
(GALHARDI et al., 2020)(CERON; LIMA-SANTOS; QUILES, 2021).

Uma estratégia que pode ser utilizada para controlar e fazer deteccio automética de
Fake News é a adocao de metodologias de mineracdo de dados, como por exemplo Machine
Learning para auxiliar no processo da verificacdo de informacGes na web. Através de modelos
matematicos e data céntricos e com a utilizacao de técnicas de pré processamento de texto,
é possivel treinar modelos que podem realizar a classificacdo de textos como sendo fake news
ou informagdo real (MANZOOR; SINGLA et al., 2019) (AHMED et al., 2021) (APHIWONGSOPHON;
CHONGSTITVATANA, 2018). Com a utilizacdo dessas estratégias, é possivel criar ferramentas
que possam auxiliar a populacdo quando receber noticias duvidosas através das redes sociais.

Para a criacao destas ferramentas é necessario que existam datasets adequados para treinar
os modelos sendo adotados. Acontece que, quando se trata de base de dados com textos
especificos relacionados a COVID-19, existem poucas bases em Portugués do Brasil.

Isso cria boas oportunidades de pesquisa nessa area, onde podem ser criados novos datasets
relacionados a COVID-19 colhendo textos de diferentes meios de comunicacao confiaveis, assim
como, também criar uma plataforma onde as pessoas consigam usar como auxilio para verificar

se as informacdes que recebem na web s3o realmente verdadeiras.

1.1 MOTIVACAO

Com a chegada da pandemia de COVID-19, muitas dividas surgiram em relac3do ao virus e
com o passar do tempo, muitas informacées foram sendo compartilhadas na web. Acontece que
tais informacGes eram difundidas de maneira muito rapida e em grande volume, principalmente
através de redes sociais fazendo com que a verificacdo da veracidade de todas elas fosse quase
impossivel de ser efetuada manualmente (YANG; TIAN, 2021). A longo prazo, informacdes falsas
podem ser muito prejudiciais a sociedade, principalmente no contexto pandémico por se tratar
de um problema que envolve a saliide da populacdo. No Brasil, isso nao foi diferente, foram
inimeras informacdes falsas compartilhadas por diferentes meios de comunicacao.

Neste contexto é necessario que exista alguma estratégia onde essas informacGes possam
ser verificadas e uma boa opcao pode ser o uso de metodologias de classificacdo de texto
como por exemplo, utilizando Machine Learning. Criando datasets bem classificados é possivel

identificar padrGes tanto em noticias falsas como nas verdades, treinando modelos para que
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0s mesmos possuam altas taxas de acerto e consigam identificar a veracidade de informacdes
compartilhadas de maneira textual (SHU et al., 2017).

Devido a isso, quando se tenta analisar um contexto nacional, surge a necessidade de
encontrar datasets de Fake News relacionadas a COVID-19 em Portugués. Entretanto, existe
uma caréncia de datasets nessa lingua, por isso acaba sendo necessaria a criacdo de uma base
de dados confidvel de noticias classificadas como falsas ou verdadeiras para treinar os modelos.

O foco do presente trabalho é treinar diversos modelos de Machine Learning para selecionar
o modelo com melhor desempenho e usa-lo em uma plataforma que ira classificar automatica-
mente um texto como real ou fake e para isso, serad criada uma base de dados contendo Fake
News relacionadas a pandemia de COVID-19 em Portugués do Brasil. Através das analises,
este trabalho tentarad responder a seguinte pergunta de pesquisa "Como utilizar modelos de

Machine Learning para classificar Fake News de COVID-19".

1.2 OBJETIVOS

Considerando as motivacOes apresentadas na secdo anterior, o objetivo principal deste tra-
balho é aplicar técnicas de classificacdo de texto para comparar diferentes modelos Machine
Learning de acordo com métricas pré estabelecidas, para escolher aquele com o melhor desem-
penho e utiliza-lo em uma ferramenta que ird avaliar a veracidade de informacdes que forem
passadas. Para isso, sera necessario também criar uma base de dados de Fake News, total-
mente em portugués, contendo tanto textos classificados como noticias verdadeiras quanto

noticias falsas Os objetivos especificos dessa dissertacdo sdo:

» Pesquisar e analisar estratégias para classificacdo automatica de Fake News;
= Avaliar diferentes modelos de Machine Learning para classificacao de texto.

» Analisar e comparar o desempenho dos modelos com diferentes configuracdes de carac-

teristicas (features).

» Discutir os resultados obtidos com os experimentos comparando as diferentes configu-

racoes

» Através das analises, entender qual configuracdo dos modelos obteve o melhor desem-

penho e pode ser utilizada para classificar Fake News.
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1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O trabalho é organizado da seguinte maneira: No Capitulo 2 serdo apresentados os concei-
tos basicos necessario para o entendimento dos experimentos e analises que serdo executadas.
O Capitulo 3 da dissertacdo descreve a metodologia e técnicas utilizadas para a elaboracio dos
experimentos que terdo os seus resultados demonstrados e discutidos no Capitulo 4. Por fim,
no Capitulo 5, virdo as conclusGes que foram obtidas com as anélises assim como os trabalhos

futuros e dificuldades que foram encontradas na elaboracao do trabalho.
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2 CONCEITOS BASICOS

Neste Capitulo serao discutidos os principais conceitos utilizados para o desenvolvimento

deste trabalho.

2.1 FAKE NEWS

Desde a época anterior a era da midia impressa, existem evidéncias e registros de disse-
minacdo de rumores e noticias falsas (BURKHARDT, 2017). Com a chegada da internet e o
desenvolvimento das redes sociais, nos dias de hoje, varias pessoas em varias partes do mundo
tem acesso a informacdo que é disseminada de maneira rapida e com grande volume para
todos. Observe que nem toda informacdo espalhada na internet realmente reflete a realidade
dos fatos.

Um termo que é bastante popular para se referir a esse tipo de informacao é “Fake News".
Apesar de existirem registros de seu uso desde meados do século 19 (MERRIAM-WEBSTER-
DICTIONARY, 2018), o termo ficou bastante popular nas eleicdes presidenciais de 2016 nos
EUA, onde existiu uma grande quantidade de divulgacdes de informacdes imprecisas para
confundir os eleitores. O termo é também utilizado como forma de ataque a imprensa, querendo
descredibiliza-la (QUANDT et al., 2019).

N3o existe uma definicdo absoluta para o termo Fake News. Logo, na literatura, os autores
o definem de diversas maneiras. Em (GELFERT, 2018), por exemplo, Fake News é a divulgacdo,
muitas vezes intencional, de falsas ou ilusérias informacGes que sdo apresentadas como noticias
e que sdo construidas de maneira pensada para confundir o leitor. J4 em (ZHANG; GHORBANI,
2020), Fake News representa qualquer tipo de noticia ou histéria falsa que majoritariamente
distribuida pela internet para ludibriar os leitores e propiciar ganho financeiro ou politico.
Também pode se encontrar autores que citam Fake News como sendo postagens em redes
sociais publicadas por contas ndo autenticas e que parecem reproduzir noticias (SOUZA et al.,
2020).

Independente da definicao que for utilizada, é possivel perceber que a propagacado de Fake
News pode acabar sendo um problema para a sociedade. Como elas aparecem em grande
volume (qualquer um pode criar e compartilhar noticias falsas), grande velocidade (com a

internet esse compartilhamento é feito em tempo real), grande variedade (diversos assuntos
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sdo abordados desde politica a satide) (ZHANG; GHORBANI, 2020), verificar a veracidade de
noticias na internet é uma tarefa dificil porém bastante necessaria.

Uma das técnicas adotadas é o fact-checking. Existem diversos portais e blogs online
onde pessoas verificam, manualmente, a veracidade de noticias na internet. S6 que, devido ao
fato mencionando anteriormente do grande volume de Fake News, somente a anélise manual
n3o é suficiente. E necessaria alguma estratégia para fazer a verificacio automatica dessas
informacoes. Utilizar técnicas de classificacdo de texto podem auxiliar nesse processo, e este

assunto sera abordado na préxima secao.

2.2 CLASSIFICACAO DE TEXTO

Grande parte do conteiido que circula pela a internet é armazenado em texto e com isso,
estudos relacionados a processamento e classificacdo de texto vem cada vez mais ganhando
espaco e diversas pesquisas nesse campo foram executadas(KADHIM, 2019). O levantamento
feito em (AGGARWAL; ZHAI, 2012) define o problema de classificagdo da seguinte maneira:
Dado um conjunto de dados de treinamento D = X1,..., Xn, em que cada registro possui
uma etiqueta associada a uma classe representada por um valor pertencente a um conjunto k
= 1,...,k de valores discretos distintos.

Ou seja, existe um conjunto de texto (de treino) que serd representado através de um
formato numérico e cada elemento desse serd associado a um valor categérico que sera sua
classe. O conjunto de treino serd usado para a criacdo de um modelo de classificacao que ira
conseguir classificar novos registros submetidos a ele. Em outras palavras, é possivel que um
modelo bem treinado consiga, de maneira eficiente, classificar novos conjuntos de texto de
acordo com as classes pré-definidas.

Para que um modelo de classificacao seja bem construido é necessario a efetuacdo de alguns
passos. Em (KORDE; MAHENDER, 2012) s3o apresentadas 6 etapas que podem ser executadas

no processo de classificacdo de texto:

» Coleta de documentos: Esta é a etapa inicial onde os dados s3o colhidos em diversos

formatos, como: HTML, PDF, Doc da Microsoft, etc;

» Pré-processamento: Aqui é necessario deixar o texto em um formato mais claro e
padrdo. Técnicas bastante utilizadas nesta etapa, sao: A remocao de stop-words —que

sao palavras que podem ser retiradas do texto sem ocorrer alguma perca de sentido da



17

informacao geral—, conversdo de palavras para seu formato basico deixando somente o
radical através de algoritmos de stemming, colocar as letras todas em minusculo, entre

outras coisas;

Vetorizacao: Para que os algoritmos de classificacao possam processar o texto, é ne-
cessario que este seja colocado em uma codificacdo especifica. Normalmente, a repre-
sentacdo mais utilizada é através de vetores, onde cada documento (ou cada conjunto
de texto) é representado por uma matriz numérica onde cada posicdo do vetor pode

apresentar um valor para alguma palavra, por exemplo;

Feature Selection: Pode vir a ser necessario alterar o espaco do vetor e para isso, sao
utilizadas técnicas de Feature Selection. Através de algoritmos, é possivel selecionar as
melhores features (as palavras) de acordo com sua importancia fazendo com que esse

novo conjunto acabe melhorando o desempenho de um classificador de texto;

Classificacdo: E o processo onde os documentos s3o analisados e classificados em ca-
tegorias pré-definidas. Isso pode ser feito através da utilizacdo de diversos modelos de

classificacdo, como por exemplo: Bayesian classifier, Decision Tree, K-nearest neigh-

bor(KNN), Support Vector Machines(SVMs) e etc;

Avaliacao de performance: Ao executar os experimentos de classificacdo, é necessario
utilizar alguma estratégia para analisar a eficiéncia dos modelos utilizados. Isso pode ser
feito através da observacdo de métricas como Accuracy, Precision, Recall, F1 Score e

Specificity que sao descritas da seguinte maneira:

A (I'P+TN)
ceuracy =
Y= TP+ FP+FN+TN)
Precisi TP
recision = m————r
(I'P + FP)
TP
Recall = —————
T TP+ FN)
2 % (Recall * Precision)
F18 =
core (Recall + Precision)
TN
Speci ficity — — 1N
peci ficity (TN + FP)

Onde:

— TP = True Positive (Verdadeiro Positivo)
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— TN = True Negative (Verdadeiro Negativo)
— FP = False Positive (Falso Positivo)

— FN = False Negative (Falso Negativo)

Através da analise dessas métricas é possivel ter uma nocdo do quanto seu modelo con-
segue categorizar corretamento os documentos e fazer alteracdes que possam melhorar

esse desempenho;

Quando se trata da etapa de vetorizacdo, existem diversas técnicas que podem ser utili-
zadas de acordo com a preferéncia ou com o tipo de problema que serd abordado. Exemplos
bastante conhecidos sdo as técnicas baseadas em Bag of Words como Frequency Vectors, Term
Frequency Inverse Document Frequency (ou simplesmente TF-IDF) e exemplos baseados no
conceito de Word Embeddings como o Word2Vec.

Algumas das abordagens mais simples s3o as baseadas no conceito de Bag-of-Words onde
basicamente existe um vetor de niimeros, onde cada posicdo ird representar uma palavra, ou
agrupamento de palavras (N-grams) e cada valor deste vetor ird representar sua presenca ou
auséncia em determinado texto (CHORAS et al., 2021). Utilizando esse mesmo conceito também
pode ser contabilizada a frequéncia de palavras ou conjuntos de palavras e essa abordagem
pode ser chamada de Frequency Vectors (FV). O fluxo do funcionamento dessa abordagem

pode ser visualizado na figura 1

Figura 1 — Bag Of Words com Frequency Vectors

Texto sem processamento Separacdo das palavras (n-grams) Vetor com contagem de cada n-gram

Lorem ipsum dolor sit
amet, consectetur
adipiscing elit, sed do
eiusmod tempor incididunt
ut labore et dolore magna
aliqua. Lorem enim ad

minim veniam, quis
nostrud exercitation
ullamco laboris nisi ut
aliquip ex ea commodo
consequat. Lorem ipsum
dolor

Lorem ipsum dolor sit
amet, consectetur
adipiscing elit, sed do
eiusmod tempor incididunt
ut labore et dolore magna
aligua. Ut enim ad minim
veniam, quis nostrud
exercitation ullamco laboris
nisi ut aliquip ex ea
commodo consequat.

Fonte: Feito pelo autor.

Lorem: 3
dolor: 3
ipsum: 2
ut: 2
sit: 1
amet: 1
consectetur: 1
eiusmod: 1
exercitation: 1
laboris: 1
ex: 1
()

Ja o Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) e um algoritmo bastante

utilizado quando se trata de mineracdo de texto e leva em conta a frequéncia que uma palavra

aparece no documento (Term Frequency) e o log da probabilidade inversa daquele termo
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aparecer nos demais documentos do corpus (/nverse Document Frequency) (LIU; YANG, 2012).
Essa caracteristica faz com que o TF-IDF consiga carregar uma maior quantidade de semantica
da palavra ja que também considera o contexto em que ela estd inserida. (HAKIM et al., 2014)

define da seguinte maneira o calculo do TF-IDF:

tfidf(t,d, D) = tf(t,d)idf (, D)

Ondet representa a quantidade de vezes que o termo aparece e d e D representam os

documentos contidos no conjunto de texto, sendo:
= tfidf(t,d,D) = Peso calculado para a termo;

= tf(t,d) (frequéncia do termo) = A quantidade de vezes que o termo é encontrado

no texto

» idf(t,D) (frequéncia inversa dos documentos) = Calculo do log multiplicado pela

probabilidade inversa do termo ser encontrado em outros documentos do corpus

Outra forma de representar texto em formato numérico pode ser também aplicar técnicas
de Word Embeddings que, basicamente, tem o objetivo de representar palavras através de
vetores de tamanho fixo e esses vetores vao carregar, de certa forma, a semantica da palavra
(ALMEIDA; XEXEO, 2019). Uma das técnicas mais conhecidas é a W2V (CHURCH, 2017). Este
modelo adota duas estratégias ambas utilizando técnicas de redes neurais: Continuous Bag-of-
Words e Skip-gram Model (MIKOLOV et al., 2013). A primeira prevé a palavra do meio baseado
nas palavras ao redor da mesma enquanto a segunda prevé as palavras ao redor da palavra

observada.

2.3 MACHINE LEARNING

Devido ao grande volume de dados e datasets disponiveis surgiu a necessidade de retirar
informacoes que podem vir a ser Gteis deles. Nesse contexto, surge a aplicacdo de Machine
Learning que é uma sub-area de Inteligéncia Artificial para auxiliar a tratar os dados com
algoritmos que identificam padrdes e ajudam em processos como tomadas de decis3o, por
exemplo (RAUT et al., 2017).

Em Machine Learning existem diversas categorias de aprendizado que podem ser utlizados

e que possuem caracteristicas diferentes entre si, como é possivel citar: Supervised Learning,
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Unsupervised Learning, Semi-Supervised Learning,Reinforcement learning, Transfer learning
entre outras (ZHANG, 2020). Esta secdo ird focar em Supervised Learning que representa o
segmento utilizado neste trabalho.

Quando se trata de Supervised Learning, os algoritmos necessitam de algum tipo de auxilio
externo, basicamente, sdo os casos onde é necessario dividir o dataset em teste e treino, onde
existirdo os valores para cada feature e os registros estardo associados a uma classe fazendo
com que o algoritmo tenha entao que aprender com os dados de treino e tente classificar ou
predizer corretamente os dados de teste (RAUT et al., 2017).

Abaixo serdo apresentados alguns exemplos de algoritmos de Supervised Learning:

= Decision Tree: Em uma arvore de decis3o, seus atributos s3o ordenados de acordo com
seus valores e sdo divididas em nds e ramos, onde os nds representam um grupo que sera
classificado e os ramos representam os valores que o grupo pode assumir (KOTSIANTIS et

al., 2007). Arvores de decisdo sdo normalmente utilizadas para problemas de classificac3o.

» Naive Bayes: O principio basico das Naive Bayes consiste no conceito de probabilidade
condicional, onde, basicamente, s3o criadas arvores, também conhecidas como Redes
Bayesianas, e o fluxo ird estar ligado com a probabilidade de cada coisa acontecer

(LOWD; DOMINGOS, 2005)..

» Suport Vector Machine: Também usado para classificacdo, o Suport Vector Machine
(Suport Vector Machine (SVM)) se baseia no conceito de célculo de margem onde, ba-
sicamente sao desenhadas margens entre as classes dispostas de maneira que a distancia
entre a margem e as classes € maximizada e ainda minimizando o erro de classificacdo

(RAUT et al., 2017).

= eXtreme Gradient Boosting: E uma das implementacdes do conceito Gradient Boos-
ting que é basicamente um conjunto de modelos de predicao, normalmente arvores de
decisdo, sé que possui uma série de otimizacdes que trazem uma melhor performance

(CHEN; GUESTRIN, 2016).

» Random Forest Classifier: O Random Forest consiste em criar um conjunto de De-
cision Trees ao realizar o treinamento. Em problemas de classificacdo, por exemplo,
o resultado é a classe escolhida pela maioria das arvores enquanto em problemas de

regressdo é apresentado a média do resultado delas (LIU; WANG; ZHANG, 2012).



21

Para que os modelos possam trabalhar com seu melhor desempenho possivel é necessario
que seja utilizada a melhor combinacdo de hiperparametros para o modelo utilizado. Hiper-
parametros sao os valores passados para o modelo antes do treinamento e que irdo definir
o comportamento do mesmo na geracdo dos pardmetros (como pesos de um modelo de re-
gressdo linear) que ocorre nesta etapa de treino e que serdo utilizados para processamento de
dados de entrada (input) para gerar os valores das classificacdes do modelo (MACKAY, 1996).

Esses valores sdo externos ao modelo e que nao podem ser estimados através dos dados
inseridos no modelo. Uma técnica que é bastante utilizada para isso é o Grid Search que
consiste, basicamente, em um algoritmo que através de uma busca exaustiva, utiliza diferen-
tes configuracdes de hiperparametros (pré definidas) e, através de uma métrica especificada

consegue definir qual a melhor combinagdo (LIASHCHYNSKY!I; LIASHCHYNSKY!I, 2019)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Em (PAIXAO; LIMA; ESPINASSE, 2020) sdo apresentados experimentos de classificacdo de
texto utilizando tanto técnicas de Supervised e Unsupervised Learning com diferentes tipos
de features como TF-IDF, POS Tag e Word Embeddings. Além disso, foi feita uma andlise de
topicos na base de dados para detectar os padroes que diferem entre as noticias verdadeiras
e as falsas. O trabalho obteve melhores resultados em comparacdo com outros do estado da
arte que utilizavam do mesmo dataset.

Os autores em (ABONIZIO et al., 2020) apresentam uma solucdo que tenta conseguir clas-
sificar corretamente fake news independente do idioma em que o texto se encontra. Para isso
sdo utilizadas features que n3o tenham relacdo Unica com algum idioma especifico e sim que
conseguem abranger caracteristicas gerais de qualquer que seja a lingua em questdo, que no
trabalho eles dividem em trés categorias: complexidade, estilo e caracteristicas psicolégicas.
Para este trabalho foram utilizados datasets em trés idiomas diferentes que sdo, portugués,
inglés e espanhol. Os autores conseguiram uma média de acuracia de 85.3% utilizando com o
classificador Random Forest.

Em (MONTEIRO; NOGUEIRA, 2019) os autores propde metodologias para o carregamendo
de dados em um Data Warehouse defake news. Para isso, foi criado um dataset com noticias
verdadeiras e falsas coletadas de portais na internet. A base foi testada com 6 modelos de
machine learning diferentes e a pesquisa avaliou o desempenho de cada um. Também foi
desenvolvida uma interface web onde seria é possivel colocar as noticias que serviriam como
insumo para o Data Warehouse executar o processamento de texto e a classificacdo de fake
news.

Uma abordagem um diferente foi utilizada em (MARTINS et al., 2021). Neste trabalho,
os autores focaram em criar um dataset utilizando texto da ferramenta de troca de men-
sagens, Whatsapp. Eles colheram mensagens entrando em grupos publicos da ferramenta e
filtraram aquelas que se referiam a pandemia de Covid-19. Apés a montagem do dataset com
essas mensagens, todas foram classificadas manualmente como mensagens com ou sem de-
sinformac&o (que os autores classificam como o processo de criacdo e compartilhamento de
mensagens, construidas propositalmente, contendo informacdes falsas, erradas ou tiradas de
contexto para causar desordem). Em seguida foram feitos experimentos utilizando diferentes

modelos de Machine Learning, configuracdes com dois tipos de vetorizacdo (Bag-of-Words e
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TF-IDF) e diferentes técnicas de pré-processamento. A melhor configuracdo obteve um F1
Score de 0.857.

Em (PATWA et al., 2021), os autores criam um dataset de postagens em redes sociais e
artigos classificadas manualmente de maneira binaria como real ou falso, onde as reais foram
colhidas de portais verificados e as falsas em portais de fact-checking. Todo conteldo foi
agrupado e relacionado ao tépico de COVID-19. Apés a criacao e classificacdo do dataset
foram utilizados alguns modelos de Machine Learning para comparacdo entre eles. Pra isso,
foram retiradas as stop-words, links e caracteres especiais e para a vetorizacdo, foi utilizado o
TF-IDF. O modelo que obteve o melhor resultado entre as métricas analisadas foi o SVM.

Os trabalhos apresentados nessa secdo buscam apresentar solucdes para realizacao de clas-
sificacOes automaticas de Fake News, porém nenhum deles foca especificamente em noticias
relacionadas a COVID-19 em Portugués o que acaba se tornando um diferencial do presente
trabalho em relacdo aos demais. Para atacar esse contexto foi feita a primeira escolha de
criar uma base de dados com textos relacionados a pandemia de COVID-19 totalmente em
portugués brasileiro. Além disso, a utilizacdo de diferentes configuracdes de features como a
utilizacdo de métricas textuais combinadas com métodos de vetorizacdo também é feita de
maneira diferente dos trabalhos apresentados acima, pois, sao executadas diferentes combina-
¢Ses com ambos os tipos de features, assim como a utilizacdo de mais métricas para avaliar

os modelos.
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4 ELABORACAO DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo serdo apresentadas todas as etapas da elaboracao e execucdo dos experi-
mentos conduzidos utilizando cinco modelos de Machine Learning, sendo eles: Decision Tree,
Naive Bayes, Suport Vector Machine, eXtreme Gradient Boosting e Random Forest (que s&o
os modelos amplamente utilizados e citados na literatura como pode ser visto nos Capitulos
2). Além disso também sera demonstrada como ocorreu a criagdo do dataset utilizado para
alimentar os modelos assim como os resultados da execucao dos mesmos com diferentes com-
binacdes de Features contando com a selecdo da melhor configuracdo de hiper parametros

feita pelo Grid Search.

4.1 CRIACAO DE DATASETS

Inicialmente, devido ao fato de ndo existir uma boa quantidade de datasets em portugués
que tratam de Fake News relacionadas a COVID-19, foi necesséaria a criacdo de uma base de
dados para que os modelos pudessem ser alimentados com noticias falsas e verdadeiras. Para
isso, foram escolhidos portais confidveis de noticias e de Fact-Checking. Para colher as noticias
verdadeiras o portal escolhido foi o G1 que é um portal bastante conhecido e importante do
pais, enquanto as noticias falsas foram adquiridas em dois sites de Fact-Checking que s3o a
Agéncia Lupa e o Boatos.org, dois portais com contetido reconhecido e verificado por jornalistas
profissionais.

Basicamente para conseguir os textos e agrupar as informacdes foram feitos alguns scripts
utilizando a linguagem de programacio Python ! junto com uma biblioteca chamada Beautiful
Soup 2, biblioteca essa que prové diversas funcdes para manipulacdo de dados no formato
HTML que foram utilizadas para retirar os textos necessarios das paginas web dos portais
mencionados acima. Foram filtrados somente os textos relacionados a pandemia de COVID-19
fazendo requests utilizando o endereco web que trazia os textos relacionados a esse tépico.
Apos acessar estes enderecos € possivel ter acesso aos links das matérias de cada portal através
de requisices do tipo GET e conseguir o html que contém as informacdes desejadas. Com isso,
utilizando o Beautiful Soup é possivel encontrar o contelido necessario para criacdo do dataset

mapeando o HTML em objetos Python. A partir dai é que s3o agrupadas as informacoes em

https://www.python.org/

2 https://pypi.org/project/beautifulsoup4/
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um formato de tabela utilizando a biblioteca pandas® que também consegue gerar um csv que,

neste caso, tem as seguintes colunas apresentadas na Tabela 1.

3 https://pandas.pydata.org/
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Tabela 1 — 6 primeiras linhas do dataset de Fake News
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Na coluna link encontrasse a url de acesso referenciando onde foi tirado o texto, na coluna
data sua data de publicacdo, na coluna title o titulo da mesma, em text o contelido que foi
colhido e por fim, na coluna classification um nimero inteiro, que pode ser 0 ou 1 indicando
se aquela informacdo se trata de algo verdadeiro (0) ou falso (1) que sdo valores atribuidos
de acordo com a fonte em que foram encontrados.

Devido ao fato de que nem sempre os sites se encontram em uma estrutura padronizada,
alguns erros podem ocorrer na criacdo da tabela, como por exemplo, textos que deveriam
estar em uma linha acabam ficando divididos em vérias linhas quando é executado o fluxo
automatico do script. Por causa disso, foi necessaria uma checagem de toda a tabela criada
para conferir as informacoes estavam em formato satisfatério e, quando nao, foi executada
uma correcao manual.

Informacdes gerais sobre os datasets gerados podem ser vistos na Tabela 2:

Tabela 2 — Informacdes dos datasets

Classificacao Datasets Quantidade de Textos Periodo
Fake News Boatos+Agéncia Lupa 2808 26 de Janeiro de 2020 a 05 de Julho de 2021
Noticias Verdadeiras Gl 10279 22 de Janeiro de 2020 a 28 de Fevereiro de 2021

Fonte: Feito pelo autor.

4.2 CLASSIFICACAO

Com a base de dados pronta, primeiro foram utilizadas algumas técnicas de pré proces-
samento visando padronizar os textos e prepara-los para serem inseridos e utilizados pelos
modelos. Isso é necessario, primeiramente, para fazer uma adaptacdo dos textos retirando
ruidos e trechos que ndo possuam valor semantico, por exemplo, e possam atrapalhar na clas-
sificacao. Para isso, inicialmente sdo retiradas as urls, caracteres especiais, espacos em branco
e todo o texto restante é convertido em letras mintsculas. Tudo isso foi feito utilizando um
script em Python 4.

Apos isso, é feita a retirada de stop-words que sdo palavras que sdo irrelevantes para o

contexto semantico geral de um texto (SARICA; LUO, 2021), como por exemplo: "os", "as
"de", "para"e etc. Adicionalmente é feito o processo conhecido como stemming onde as pa-

lavras sdo transformadas para seu formato base ou raiz da palavra (ORENGO; HUYCK, 2001).

*  https://github.com/Matheus-felipe /experimentos-mestrado
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Utilizando esta técnica, palavras que aparecem varias vezes devido a diferentes derivacdes das
mesmas, faz com que todas sejam resumidas a um Gnico termo.

Com o texto ja tratado, agora é necessario que toda informacdo no formato textual seja
convertida em um formato numérico que seja compreendido pelos modelos. Para isso, foram
utilizadas as técnicas de vetorizacao citadas no Capitulo 2. Também foram adicionados alguns
atributos textuais encontrados em (ZHOU; ZAFARANI, 2020), que descrevem, o contetido de

noticias, sendo eles divididos em:

= Quantidade

— Quantidade de Caracteres por texto
— Quantidade de palavras por texto

— Quantidade de sentencas por texto

= Complexidade

— Média de caracteres por palavra
— Média de palavras por sentenca

— Média de pontuacdo por sentenca

Para gerar os conjuntos de dados que serviram como entrada de teste e de treino para
os algoritmos avaliados foram utilizadas combinacdes destas features que geraram cenarios
especificos de acordo com a combinacdo. Isso foi feito para que pudesse ser mensurada e
descoberta qual grupo de features reunido gera o melhor desempenho quando aplicado aos
modelos, assim como, o que a adicao ou remocdo de features impacta na classificacdo. As

combinacoes utilizadas s3o apresentadas a seguir:
= TF-IDF
» Bag-of-Words
» Word2Vec
» Atributos Textuais
» TF-IDF 4 Atributos Textuais

» Bag-of-Words + Atributos textuais
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» W2V + Atributos textuais
= Bag-of-Words + Atributos textuais

» TF-IDF 4 Bag-of-Words + Word2Vec + Atributos Textuais

Para cada combinac3o de features foram utilizados os cinco modelos de classificacdo cita-
dos anteriormente, dividindo o conjunto de dados em 20% para testes e 80% para treino pois,
para treinar os modelos, é necessario uma quantidade maior de dados. Para a etapa de treino
dos modelos, foi utilizada a técnica de Grid Search para a otimizacdo dos hiperparametros dos
modelos.

Apds a execucdo do Grid Search, ja com a melhor combinac3o de hiperparametros selecio-
nada e o modelo treinado, foi possivel chegar na etapa onde foi utilizado o conjunto de testes
para executar a classificacdo e esta foi repetida trinta vezes pegando o resultado e calculando
as métricas de avaliacdo de performance citadas na sub-secdo 2.2 calculando a média e o
desvio padrao de todas as execucdes.Essa etapa foi feita porque os resultados podem variar
em diferentes execucdes do modelo entdo a média é calculada para ter um resultado mais
preciso.

Na Figura 2 é possivel encontrar uma visdo geral da organizacao e fluxo de cada etapa que

foi seguida na elaboracao dos experimentos:

1. Script Python utilizado para obter e tratar as informacdes de websites.

2. Request HTTP feita para o servidor onde se encontram as informacdes desejadas (G1,

boatos.org e Agéncia Lupa).
3. Response que tras o HTML que sera tratado pelo script para geracdo do dataset.
4. Criac3o do dataset no formato csv utilizado para alimentar os modelos.

5. Etapa onde os textos do dataset serdo tratados com as técnicas citadas anteriormente

no Capitulo 2.

6. Transformacao dos textos pré processados em formato numérico que é entendido pelos

modelos.

7. Etapa onde os modelos sdo treinados e testados.
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No préximo capitulo serdo apresentados os resultados de experimentos assim como a dis-
cussdo dos valores obtidos através das analises das métricas apresentadas no Capitulo 2 mais

especificamente na Secado 4.2.

Figura 2 — Fluxo da Elaboracdo dos Experimentos
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados encontrados através dos experimentos e

analises feitas no presente trabalho.

5.1 ANALISE DAS BASES

Antes da execucao dos experimentos com os modelos de Machine Learning, foi executada
uma analise de topicos para identificar as principais caracteristicas das bases de dados utilizadas
tanto para Fake News como para Noticias Verdadeiras. O objetivo é detectar alguns padrdes
textuais em ambas. Para isso, foram utilizadas duas abordagens que sdo técnicas que auxiliam

na analise da estrutura de textos:

= Meétricas textuais analisadas encontradas em (ZHOU; ZAFARANI, 2020)

= Andlise de tépicos como em (JACOBS; TSCHOTSCHEL, 2019)

As métricas textuais sdo as citadas na Secdo 4.2 que analisam Quantidade e complexi-
dade dos textos. Na Tabela 5 é possivel visualizar as métricas textuais para a base de Fake
News e na Tabela 5.1 as mesmas métricas para a base de Noticias Verdadeiras. Quando ob-
servadas as métricas relacionadas a Quantidade, existem algumas diferencas entre as duas
bases.Nos textos relacionados a noticias falsas é possivel observar uma quantidade maior,
quase o dobro, na média de quantidade de palavras (50.97 para Fake News e 25.67 para No-
ticias Verdadeiras), de caracteres (252.23 Fake News e 135.49 nas verdadeiras) e sentencas
(3.82 e 2.71, respectivamente) mostrando que as noticias falsas da base acabam tendo uma
quantidade maior de texto.

Outro ponto é quando analisado o desvio padrdo das métricas é possivel perceber um
comportamento onde seus valores para a base de Fake News acabam sendo maiores quando
observadas tanto as métricas de Quantidade como de Complexidade. Por exemplo, a quan-
tidade de palavras por texto possui uma média de 50.97 e um desvio padrdo de 58.90 (maior
que a média) e isso também acontece com a quantidade de caracteres do texto (252.23 de
média e 284.17 de desvio padrdo) e quantidade de sentencas (3.82 de média e 4.09 de desvio
padrdo). J& na base de Noticias Verdadeiras o desvio padrdo das métricas de Quantidade

apresenta valores menores em relacdo a média, onde é possivel ver a Quantidade de palavras
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com média 25.67 e desvio padrao 8.77, de caracteres com média 135.49 e 44.90 de desvio
padrdo e sentencas com 2.71 de média e 0.88 de desvio padrdo. Isso é explicado devido ao
fato de que as Fake News nao seguem um padrdo, pois muitas vezes s3o feitas de maneira
informal, compartilhadas em redes sociais, por exemplo, enquanto as Noticias Verdadeiras tem
caracteristicas técnicas com uma linguagem jornalistica padronizada.

A dispersao dos dados também pode ser observada quando analisados os quartis, tendo em
vista que, na base de Fake News os valores do primeiro quartil (25%) e do terceiro quartil (75%)
tem uma diferenca bastante significativa, olhando principalmente para Quantidade de palavras
e caracteres, diferenca essa que é bem menor quando analisadas essas mesmas métricas para
a base de Noticias Verdadeiras. J& em relacdo a métricas de Complexidade as duas bases
apresentam distribuicoes bem semelhantes.

Nas Tabelas 3 e 4 é possivel observar os topicos gerados para as bases, respectivamente de
Fake News e de Noticias verdadeiras, assim como os bi-grams que est3o associados a cada um.
Na primeira, observa-se que existem muitos bi-grams que estdo associados com noticias falsas
sobre tratamentos relacionados a COVID-19, principalmente nos tépicos 6 e 10 que contam
com conjuntos de palavras tais como: "cura covid", "uso cloroquina”, "aprovar uso", "desco-
brir cura", "tratamento precoce", "adotar tratamento", "precoce ivermectina". Esses termos
se relacionam com medicamentos que tiveram sua ineficacia comprovada cientificamente (GE-
LERIS et al., 2020). Além disso também existem textos relacionados com o uso da vacina que
previne sintomas graves do virus como nos tépicos 1,3 e 5,com termos como "vacina contra",
"tomar vacina", "vacina pfizer", "vacina coronavac", "vacina chinés". Muitos textos dessa base
questionam a eficacia da vacina argumentando sobre efeitos colaterais que ela pode causar,
como pode ser visto nos Toépicos 1 e 3 com termos como "pessoa morrer'e "passar mal".
Existem também textos onde sdo questionadas as medidas nao farmacolégicas relacionadas a
prevencdo da COVID-19 como nos Tépicos 7 e 8 onde se encontram termos como "isolamento
social", "alcool gel", "usar alcool", "higienizar mao", "matar nada"e "ficar casa"que rementem
a higienizacdo pessoal e distanciamento social.

Ja na tabela de tépicos gerados pela base de Noticias Verdadeiras é possivel notar um
comportamento diferente. Os Tépicos estao mais relacionados com a linguagem jornalistica
e com termos que remetem a informacdes técnicas. Como nos tépicos 1, 2, 5, 6 e 10 onde
se encontram os termos "registro morte", "morte balanco", "total caso", "confirmar caso",
"diagndstico covid", "registrar diagndstico", "confirmar doenca", "pais contabilizar"e "mil pes-

soa". Esses termos apresentam caracteristicas informativas com dados sobre a situaciao da
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doenca no pais como ndimero de mortes e contagiados. No tépico 7 também é possivel encon-
trar termos que remetem a outros veiculos de imprensa como "extra estaddo", "globo extra",
"folha uol"que estdo no mesmo tépico que "dado imunizacdo", "levantamento junto", "salde
apontar". Isso pode demonstrar uma indicacdo de busca de referéncias para as informacdes
passadas. Ja os topicos 8 e 9 contém "ministério da salde", "confirmacdo ministério", "rede
social", "flavio dino", "jair bolsonaro", "enviar mensagem"que podem estar relacionados a de-
claracdes de érgdos publicos e personalidades politicas (que no caso sdo, respectivamente o
Ministério da Satde do Brasil e os politicos Flavio Dino e Jair Bolsonaro) que sdo divulgadas

na midia.
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Tabela 3 — Conjunto de tépicos gerado analisando base de Fake News
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Tabela 4 — Conjunto de tépicos gerado analisando base de Noticias Verdadeiras
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Tabela 5 — Métricas textuais para a base de Fake News

Caracteristica Métrica Média Desvio Padraio Min  25% 50% 75% Max
Quantidade de palavras 50.97 58.90 3.00 21.00 32.00 61.00 1153.00
Quantidade Quantidade de caracteres 252.23 284.17 21.00 108.00 158.00 306.75 5064.00
Quantidade de sentencas 3.82 4.09 1.00 2.00 3.00 4.00 82.00
Média de caracteres por palavras ~ 5.06 0.67 2.82 4.66 5.00 5.38 15.85
Complexidade Média de palavras por sentenca  17.12 13.23 2.00 10.33 14.66 20.32 282.00
Média de pontuacdo por sentenca  1.73 2.11 0.00 0.50 1.18 2.20 48.50

Fonte: Feito pelo autor.

Tabela 6 — Métricas textuais para a base de Noticias Verdadeiras

Caracteristica Métrica Média Desvio Padrdio Min 25% 50% 5% Max
Quantidade de palavras 25.67 8.77 5.0 20.0 25.0 30.0 116.0
Quantidade Quantidade de caracteres 135.49 44.90 30.0 106.00 134.00 159.00 606.0
Quantidade de sentengas 2.71 0.88 1.0 2.00 3.00 3.00 9.0
Média de caracteres por palavras ~ 5.32 0.59 3.5 4.92 5.28 5.70 9.25
Complexidade Média de palavras por sentenca  16.98 7.34 3.0 12.00 1550 21.00 65.0
Média de pontuagdo por sentenca  1.63 1.57 0.00 0.50 1.00 2.00 26.0

Fonte: Feito pelo autor.

5.2 MODELOS

Apbs a execucdo dos experimentos, os resultados foram agrupados em trés diferentes
cendrios, para melhor andlise dos impactos da mudanca de configuracdes, assim como os
modelos e suas respectivas configuracdes de hiper parametros que foram selecionadas pelo

Grid Search. Os seguintes agrupamentos foram considerados:
= Cenario 1: Técnicas de vetorizac3o isoladas
» Cenario 2: Técnicas de vetorizacdo combinadas com métricas textuais

= Cendrio 3: Todas as features combinadas

As configuracoes de hiperparametros para o cenario 1 podem ser vistas na Tabela ?77.
Ja na tabela 7 é possivel ver os resultados dos experimentos quando apenas as técnicas de
vetorizacdo foram utilizadas para geracdo de features onde estdo destacados os melhores
valores por métrica e tipo de vetorizacdo. Como pode ser visto nos valores destacados em
negrito, para o TF-IDF todas as métricas foram superiores as demais quando utilizado o SVM
como modelo de classificacdo, alcancando 94.40% de Precision. J4 com o Frequency Vectors
e o W2V, o Random Forest foi o que obteve os melhores valores nas métricas.

O Decision Tree obteve os menores valores nas métricas com todas as técnicas de vetoriza-

¢do (exceto para o W2V) com destaque para o TF-IDF que obteve as menores porcentagens
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com esse modelo em comparacdo com as demais. Ja, apesar do desempenho superior com o
TF-IDF, o SVM é o segundo modelo em termos de resultados de métricas com o Frequency
Vectors e o W2V ambos com Accuracy, Recall, F1 Score e Specicifity superiores em compa-
racdo a Decision Tree, XGBoost e Naive Bayes. Este (ltimo, por sua vez teve um desempenho
bem préximo ao SVM olhando para a configuracdo que usou o Frequency Vector como técnica
de vetorizacdo com no maximo 2% de diferenca nas métricas ainda tendo uma Precision maior,
mas ja utilizando o W2V teve um desempenho bem abaixo dos demais, tendo somente uma
Precision maior (94.65%). Ja em relacdo ao XGBoost, ele é o segundo pior em desempenho

para todas a técnicas de vetorizacao

Tabela 7 — Resultados para o Cenério 1
Média
Features Modelo Accuracy Precision Recall F1 Score Specificity

Random Forest 90.83% 90.29% 91.11% 90.70% 91.11%
Decision Tree 78.36% 77.55% 77.98%  77.77% 77.98%

TF-IDF SVM 93.77% 94.40% 92.67% 93.53% 92.67%
Naive Bayes 89.85%  88.43%  90.72%  89.56% 90.72%
XGBoost 90.03% 86.83% 93.30% 89.95% 93.30%

Random Forest 92.43% 92.16% 93.28% 92.72% 93.28%
Decision Tree 78.54% 77.52% 78.79% 78.15% 78.79%

Frequency Vectors SVM 92.07% 90.69%  92.90%  91.78% 92.90%
Naive Bayes 91.45% 91.33% 90.99% 91.16% 90.99%
XGBoost 88.78% 90.09% 87.21% 88.63% 87.21%

Random Forest 92.52% 92.37% 93.32% 92.84% 93.32%
Decision Tree 80.05% 79.79% 81.20% 80.49% 81.20%

w2v SVM 89.49% 90.60% 88.36%  89.46% 88.36%
Naive Bayes 77.83% 94.65% 60.72%  73.98% 60.72%
XGBoost 89.49% 90.65% 87.70%  89.15% 87.70%

Fonte: Feito pelo autor.

Ja para o Cendrio 2, combinando as técnicas de vetorizacdo com as features textuais os
resultados podem ser visualizados na Tabela 8. Nela, em todas as configuracdes o Random
Forest foi o modelo com melhor desempenho das métricas com destaque para o Frequency
Vectors que teve os maiores valores em todas as métricas comparado com as demais técnicas
de vetorizac3o, alcancando 95% de Precision. O SVM vem logo em seguida no quesito valores
das métricas nas trés configuracdes de Features. O Naive Bayes teve os menores valores
na maioria das métricas comparado com os demais modelos em todas as trés configuracoes
de Features, principalmente quando é olhado o W2V + Features textuais onde ele obteve

aproximadamente 43.15% de Specificity e Recall, 57% de F1 Score e 67.14% de Accuracy. O
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Tabela 8 — Resultados para o Cenério 2

Média
Features Modelo Accuracy Precision Recall F1 Score Specificity
Random Forest 93.41%  94.22% 92.15% 93.17% 92.15%
Decision Tree 81.03% 82.94%  79.02%  80.93% 79.02%
TF_IDF + Features Textuais SVM 92.88% 94.42% 91.85%  93.12% 91.85%
Naive Bayes 69.55% 71.37% 66.61% 68.91% 66.61%
XGBoost 91.18% 92.16% 89.66% 90.89% 89.66%
Random Forest 94.39% 95.81% 92.93% 94.35% 92.93%
Decision Tree  82.72% 81.76%  84.37%  83.04% 84.37%
Frequency Vectors + Features Textuais SVM 91.36% 93.67%  88.87%  91.21% 88.87%
Naive Bayes 85.13% 03.52%  74.40%  82.87% 74.40%
XGBoost 91.27% 93.82% 88.04% 90.84% 88.04%
Random Forest 93.41% 95.10% 91.77% 93.40% 91.77%
Decision Tree 82.19% 83.39% 81.96% 82.67% 81.96%
W2V + Features Textuais SVM 92.70% 92.44%  93.710%  93.06% 93.70%
Naive Bayes 67.14% 85.86%  43.15%  57.44% 43.15%
XGBoost 90.03% 94.84% 85.37% 89.86% 85.37%
Fonte: Feito pelo autor.
Tabela 9 — Resultados do GridSearch para o Cenério 2
Valores
Modelo Hiperparametro TF-IDF Frequency Vectors W2V
Bootstrap false false false
Criterion ini ini entro
Random Forest i o & & Py
Nimero maximo de features log2 log2 log2
Nimero de arvores na floresta 200 200 200
.. Criterion ini ini ini
Decision Tree . o & & &
Profundidade maxima 50 50 100
SVM Pardmetro de regularizacdo 1.0 1.0 1.0
Tipo de Kernel linear linear linear
Naive Bayes Alpha 1.0 1.0 1.0
Taxa de aprendizado 0.4 0.4 0.4
XGBoost P )
Number of boosting stages 1000 1000 1000

Fonte: Feito pelo autor.

XGBoost alcancou valores maiores para as métricas em comparacao com Decision Tree que
para todas as configuracBes de Features ficou com valores entre 74.02% (Recall TF-IDF +
Features Textuais) e 84.37% (Frequency Vectors + Features Textuais). Os valores escolhidos
pelo Grid Search podem ser encontrados na Tabela 9

Observando o Cenéario 3 temos os seguintes valores para os hiperparametros apresentados
na Tabela 5.2 e os resultados da execucdo dos experimentos na Tabela 5.2. Neste cendrio
o Random Forest também foi o modelo com maioria das métricas com os maiores valores

com Accuracy de 92.34%, Precision de 95.08% seguido do SVM que teve Recall de 91.16% e
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Specificity de 91.56%, maiores valores dessas métricas em comparacdo com os demais modelos.
O XGBoost vem logo em seguida ordenando os resultados por valores de métricas variando
de 88.25% (Accuracy) a 92.80% (Precision). O Decision Tree fica em pentltimo com valores
variando de 80.87% em Recall a 83.18% em Precision ficando a frente somente do Naive

Bayes teve os menores valores obtendo aproximadamente 46.17% em Recall e Specificity, por

exemplo.
Tabela 10 — Hiperparametros selecionados pelo Grid Search para o Cenério 3
Modelo Hiperparametro Valores
Bootstrap False
Criterion ini
Random Forest . o &
Nimero maximo de features log?2
Nimero de arvores na floresta 200
Criterion ini
Decision Tree ) . &
Profundidade maxima 50
Parametro de regularizacdo 1.0
SVM _ & ' _
Tipo de Kernel linear
Naive Bayes Alpha 1.0
Taxa de aprendizado 0.4
XGBoost P .
Number of boosting stages 1000
Fonte: Feito pelo autor.
Tabela 11 — Resultados para o Cenario 3
Média
Features Modelo Accuracy Precision Recall F1 Score Specificity
Random Forest 92.34% 95.08% 89.85% 92.39% 89.85%
Decision Tree 81.83% 83.18%  80.87%  82.01% 80.87%
ALL SVM 91.36% 91.96% 91.16% 91.16% 91.56%
Naive Bayes 70.88% 88.77% 46.17% 60.74% 46.17%
XGBoost 90.56% 92.80% 88.25% 90.47% 88.25%

Fonte: Feito pelo autor.

Em seguida serdo apresentados alguns graficos que ilustram mais detalhadamente os resul-
tados apresentados anteriormente comparando os modelos de Machine Learning utilizados. Na
Figura 3 é possivel observar que o SVM foi 0 modelo com os melhores resultados das métricas

seguido do Random Forest, XGBoost e Naive Bayes que alcacaram valores bem préximos en-



40

tre si. Nessa configuracao, o Decision Tree teve um desempenho bem inferior em comparacdo
com os demais modelos.
Figura 3 — Cenério 1 com TF-IDF

Cenario 1 com TF-IDF
100

B Accuracy
BN Precision
s Recall

N F1 Score
B Specificity

Random Forest Decision Tree SWM MNaive Bayes XGBoost
Modelo

Fonte: Feito pelo autor.

Ja na Figura 4, quando utilizado o Frequency Vectors como técnica de vetorizacdo, é
possivel observer um comportamento bem similar ao anterior com Random Forest, SVM,
Naive Bayes e XGboost bem préximos (mas nesse caso, o Random Forest se sobressai) e
novamente o Decision Tree com os menores valores bem abaixo dos outros.

Quando observado o Cenario 1 com o Word2Vec é possivel notar uma diferenca no com-
portamento dos resultados. O Random Forest continua sendo o modelo com valores maiores,
proximos do XGBoost e do SVM, porém, nessa configuracdo, o Naive Bayes apresentou os
piores resultados em todas as métricas com excecao da Precision que obteve um valor maior
do que os demais modelos.

Quando observado o Cenério 2 na configuracdo presente na Figura 6 o Naive Bayes teve o

pior desempenho enquanto Random Forest e o SVM tiveram resultados muito préximos, com
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Figura 4 — Cenario 1 com Frequency Vectors

Cenario 1 com FV
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Fonte: Feito pelo autor.

pequena vantagem do primeiro.

Na Figura 7 quando utilizado o Frequency Vectors combinado com as métricas textuais,
Random Forest, Decision Tree e XGBoost seguem o mesmo comportamento dos cenarios
anteriores, porém, Naive Bayes e Decision Tree, estdo com os menores valores, sendo que o
segundo apresenta somenteAccuracy e Precision maiores que o primeiro.

Observando o Cenério 2 utilizando W2V como estratégia de vetorizacdo (Figura 8) o
Naive Bayes teve o pior desempenho em comparacao com diferentes modelos em diferentes
cenarios em quatro das cinco métricas utilizadas (Accuracy, Precision, Recall e F1 Score).
Neste cenario, o Random Forest e SVM obtiveram os melhores resultados, sendo o primeiro
melhor em algumas métricas com o XGBoost sendo o terceiro melhor. Este comportamento é
bastante semelhante quando comparado com o Cenério 3 (Figura 9).

No geral, as bases de Fake News e de noticias verdadeiras apresentaram estruturas pecu-

liares quando analisadas, tanto em sua estrutura (métricas textuais) como no contetido que
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Figura 5 — Cenario 1 com Word2Vec

Cenario 1 com W2V
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Fonte: Feito pelo autor.

possuem (anélise de tépicos e nuvem de palavras). Quando observados os modelos, o Random
Forest foi o que obteve o melhor desempenho no geral comparando todos os cenéarios. Em
relacdo as configuracdes de features houve uma melhora no desempenho dos modelos quando

combinadas as técnicas de vetorizacdo com as métricas textuais.
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Figura 6 — Cenario 2 com TF-IDF

Cenario 2 com TF-IDF 4+ Features Textuais
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Figura 7 — Cenario 2 com Frequency Vectors

Cenario 2 com FV + Features Textuais
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Figura 8 — Cenario 2 com Word2Vec

Cenario 2 com W2V + Features Textuais
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Fonte: Feito pelo autor.
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Figura 9 — Cendrio 3
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