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ABSTRACT

Currently, false news is increasingly in evidence. Such news can be defined as intentionally propagated
non-truthful information. With the large use of social networks as a source of information, it becomes
necessary to have greater control and detection of Fake News, efficiently and quickly. Thus, this work
seeks to use algorithms already consolidated in the machine learning area - Naive Bayes, XGBoost and

BERT - to create false news detection models, comparing the results obtained in each model with works

previously carried out in the area that have the best result until now.
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RESUMO

Atualmente, noticias falsas estdo cada vez mais em evidéncia.
Pode-se definir tais noticias como informagdes néo veridicas
propagadas intencionalmente. Com o grande uso de redes sociais
como fonte de informagdo, torna-se necessario o maior controle e
deteccdo de Fake News, de forma eficaz e rapida. Assim, este
trabalho busca utilizar algoritmos ja consolidados na area de
aprendizagem de maquina - Naive Bayes, XGBoost ¢ BERT -
para criar modelos de detec¢@o de noticias falsas, comparando os
resultados obtidos em cada modelo com trabalhos anteriormente
realizados na area que tenham os melhores resultados até o
momento.

Palavras-Chave
Fake News, Aprendizagem de Maquina, BERT, Classificagao.

1. INTRODUCAO

Fake News sdo informagdes ndo veridicas divulgadas de forma
intencional. Atualmente, sdo comumente utilizadas e propagadas
no meio online, seja por veiculos de comunicag¢@o ndo confiaveis
ou por usuarios de redes sociais.

E importante ressaltar que a intengdo das noticias
possibilita eliminar ambiguidades entre fake news e outros
conceitos similares, que ndo serdo abordados neste trabalho, sendo
eles: noticias satiricas (ndo ha intengdo de enganar os leitores),
rumores, teorias conspiratorias, desinformagdes (criadas sem
inten¢do) e trotes(voltadas para enganar pessoas individuais).

A identificagdo de noticias falsas, de maneira rapida e
eficaz, torna-se fundamental, visando evitar um maior alcance
delas e possiveis danos oriundos de sua disseminagao.

Para exemplificar, uma mulher foi espancada e morta
por dezenas de pessoas, a partir de um boato gerado por uma
pagina em rede social, alegando que ela sequestrava criangas para
magia negra [1]. No ambito politico, Fake News tiveram um papel
importante nas eleigdes presidenciais dos Estados Unidos de 2016

(2].

Assim, a detec¢do automatica de noticias falsas ¢ uma
possivel solug@o para minimizar os impactos das mesmas. Desse
modo, ¢ possivel utilizar o aprendizado de maquina para treinar
modelos capazes de detectar, a partir das palavras e do contexto
utilizado nas noticias, quanto a sua veracidade.

Para este trabalho, serdo utilizados variados algoritmos
de aprendizagem de maquina, ja consolidados na area de
classificagdo de textos, incluindo alguns que foram utilizados na
obtencdo dos melhores resultados, até o momento, no que diz
respeito a deteccao de Fake News. Tais algoritmos serdo base para
criacdo de modelos para detec¢do de noticias falsas em portugués
e inglés, realizando um comparativo entre os resultados obtidos
com cada um deles e trabalhos realizados anteriormente.

O restante deste artigo esta organizado como segue. Na segdo 2,
ha uma descrigdo sobre a arquitetura de Transformers, que é o
estado da arte em processamento de linguagem natural. Na se¢do
3. sdo discutidos trabalhos relacionados na area de deteccdo de
Fake News. Na secdo 4, é apresentada a metodologia utilizada
nesta pesquisa. Na secdo 5, sdo discutidos os resultados obtidos.
Por fim, na se¢do 6, apresentam-se as conclusdes e
direcionamentos para futuros trabalhos.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Foram utilizados neste trabalho algoritmos tradicionais de
aprendizagem de maquina como o Naive Bayes ¢ o XGBoost,
como também técnicas de deep learning do estado da arte em
processamento de linguagem natural, a saber a técnica de
Transformers. Nesta se¢do, serdo explicados alguns temas acerca
da funcionalidade dos Transformers, assim como o conceito por
tras do modelo BERT, uma das implementagdes mais usadas de
Transformers.

2.1 Transformers

Transformer ¢ uma arquitetura de rede neural criada por Vaswani
et al [15] que, utilizando unicamente mecanismos de atengao,
conseguiu simplificar os modelos arquiteturais base para a
realizagdo de tarefas de processamento de linguagem natural.
Também foi possivel, usando Transformers, conseguir resultados
ainda melhores do que os alcancados anteriormente e com tempo
de treinamento reduzido.



A seguir, é apresentado como o mecanismo de aten¢ao
dos Transformers atua e como sdo utilizados o Encoder ¢ o
Decoder dentro de sua estrutura.

2.1.1 Mecanismo de Atencdo

Os mecanismos de atencdo sdo parte fundamental do
funcionamento dos Transformers, indicando quais palavras da
sentenca de entrada devem ser consideradas mais relevantes para
o entendimento de uma palavra. Serd apresentado a seguir como o

Self-Attention ¢ usado e sua expansdo para o Multi-Head
Attention.

2.1.1.1 Self-Attention

Ao receber uma sentenga, para cada palavra sdo
calculados trés vetores - Query, Key ¢ Value. Estes vetores sdo
obtidos a partir do embedding da palavra multiplicado por trés
matrizes obtidas durante o treinamento, que sdo abstracdes
utilizadas pelo Transformer.

A partir dos vetores anteriores, ¢ necessario calcular
uma pontuagdo para cada palavra, realizado pelo produto escalar
entre o vetor Query da palavra avaliada com o vetor Key de todas
as palavras da sentenga. Essa pontuagédo ¢ fundamental para
determinar o foco dado para outras partes da sentenca ao
processar uma palavra especifica em sua posi¢do determinada.

Em seguida, ocorre a divisdo das pontuagdes pela raiz
quadrada do tamanho do vetor Key utilizado e realizando uma
fungdo softmax sobre os valores obtidos.

Na etapa seguinte, multiplica-se o vetor Value pelos
valores de saida da fungdo softmax, buscando manter as medidas
das palavras mais relevantes intactas e as medidas das palavras
ndo relevantes serem altamente reduzidas.

Por fim, sdo somados os vetores ponderados de valores,
produzindo entdo a saida do mecanismo de atengdo para a palavra
analisada.

Na figura 1, encontra-se um resumo de todos esses
procedimentos realizados para a determinagdo de atencdo de cada
palavra.

Figura 1: Processo de cilculo de atenciio nos Transformers
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Fonte: Retirado de [16]

E importante mencionar que no modelo Transformer, o
calculo de self-attention ¢ realizado de uma tnica vez para todas
as palavras, de modo que cada vetor que representa as palavras ¢
agrupado em uma matriz de embeddings, que ao ser multiplicada
pelas matrizes Query, Key e Value geram representagdes para
cada uma das palavras da sentenca.

2.1.1.2 Multi-Head Attention

Dentro da execu¢do dos Transformers, o conceito de
Self-Attention é ampliado, sendo utilizado com miltiplas matrizes
diferentes de Query, Key ¢ Value para a mesma palavra, formando
assim varias representagdes diferentes, de acordo com diferentes
abordagens de atencdo, surgindo assim o conceito de Multi-Head
Attention.

Nessa abordagem, além de ter mais de uma
representagdo para a palavra, com diferentes atengdes, também
propicia que o modelo foque em diferentes posicdes da sentenga.

Por fim, cada matriz de atencdo calculada é concatenada
e seu resultado ¢ multiplicado por uma matriz de pesos adicional,
formando entdo uma matriz final com as informagdes das
diferentes atengdes para cada palavra.

2.1.2  Encoder/Decoder

Em uma visdo mais abrangente dos Transformers, eles sdo
formados basicamente por um conjunto de igual nimero de
Encoders e Decoders.

Os Encoders séo formados por uma camada de atengdo
e por uma camada de rede neural Feed Forward. Cada Encoder
recebe os embeddings que representam a sentenca como entrada,
calcula os vetores de ateng@o para cada palavra e entdo esses
vetores resultantes sdo passados para a rede neural, que apds o
aprendizado, envia sua saida para o proximo Encoder.

Nos Decoders, ha uma estrutura similar, porém ha uma
camada intermedidria a mais, chamada de Encoder-Decoder
Attention, que indica quais partes da sentenga sdo mais relevantes
¢ devem receber maior ateng@o.

Na figura 2 pode-se visualizar como estdo estruturados
os Encoders ¢ Decoders, assim como suas camadas internas.

Figura 2: Estrutura interna dos Encoders e Decoders
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Fonte: Retirado de [16]

Como funcionamento geral dos Transformers, pode-se
observar que o primeiro Encoder recebe os embeddings da
sentenga e apos a execucao do mecanismo de atencdo e da rede
neural feed forward, o resultado é passado para o proximo
Encoder, que realiza 0 mesmo processo até chegar ao ultimo
Encoder. A saida final ¢ entdo passada para todos os Decoders,
que também recebem como entrada a saida do Decoder anterior,
assim como observa-se na figura 3.



Figura 3: Estrutura geral do Transformer
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2.2 BERT

Uma das implementa¢des mais populares de Transformers ¢ o
BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers
[17]. O BERT ¢ um modelo de representagdo de linguagem
proposto por Devlin et al. [17]. O BERT possui apenas a camada
de Encoder e tem sido utilizado em vérias aplicagdes de
processamento de linguagem natural.

Durante o treinamento, destaca-se duas etapas principais
utilizadas pelo BERT: Masked LM e Next Sentence Prediction.
Além disso, ¢ necessario realizar o fine-tuning do modelo para
realiza¢do de tarefas especificas.

2.2.1 Masked LM
Nesta etapa, ao receber uma sequéncia de palavras, o modelo
substitui 15% delas por um token especial [MASK]. Assim, o
modelo tenta deduzir quais os valores originais de tais palavras
mascaradas, de acordo com o contexto das outras palavras nio
mascaradas da sentenca.

Pode-se citar alguns passos para a predigdo de tais
palavras como uma sequéncia na qual é utilizada uma camada de
classificagdo na saida do encoder, multiplica-se os vetores de
saida pela matriz de embedding e calcula-se a probabilidade de
cada palavra no vocabulario, utilizando uma fungéo softmax.

2.2.2  Next Sentence Prediction

Durante o processo de treinamento, sdo recebidos pelo modelo
pares de sentenga e o modelo aprende a predizer se a segunda
sentenga ¢ a sequéncia imediata da primeira. Em todo o
treinamento, metade das entradas consiste de sentengas seguidas e
a outra metade com a segunda sentenga escolhida aleatoriamente.
Para tal tarefa, o BERT utiliza tokens especiais, como o [CSL],
indicando o inicio da primeira sentenca ¢ [SEP] que indica a
separagdo entre as duas sentengas.

Na predicao se as sentencgas estdo conectadas, a primeira
sentenga completa ¢ processada pelo Transformer. A saida do
token [CSL] ¢ entdo transformada em um vetor de forma 2x1,
com uma camada de classificacdo simples e por fim a
probabilidade de ser a proxima sentenga ¢ calculada.

No treinamento, ambas as ectapas sdo realizadas em
conjunto, visando minimizar a fung¢do de perda combinada das
duas estratégias.

2.2.3  Fine-tuning

O modelo BERT pode ser utilizado em diversas tarefas,
necessitando apenas de alguns ajustes no modelo original para
obtengdo de bons resultados.

Problemas de classificagdo sdo realizados de forma
similar ao processo de predigdo de proxima sentenga,
adicionando-se uma camada de classificagdo na saida do token
[CSL] do Transformer.

Em problemas de Responder Perguntas, o modelo
recebe uma pergunta a respeito da sentenca e deve marcar a
resposta na sentenca. Para tal, o BERT pode ser treinado com o
aprendizado de dois novos vetores que marcam o comego ¢ o fim
da sentenga.

Para tarefas de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas, ¢ recebida uma sentenga textual e o modelo entdo
deve dizer quais os variados tipos de entidade daquela sentenca
(Pessoa, Organizagdo, Data, etc). Nesses casos, o treinamento
pode ser feito alimentando o vetor de saida de cada token em uma
camada de classificagdo que prediz a entidade.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

A area de Aprendizado de Maquina, aplicada a Fake News, tem
crescido bastante nos ultimos anos dentre os pesquisadores. Dessa
forma, novas técnicas e modelos vém sendo desenvolvidos, dando
um maior suporte para novas pesquisas acerca deste tema.

Em Monteiro et al. [4], é proposto o primeiro corpus em
lingua portuguesa para a deteccdo de Fake News, chamado de
Fake.Br, contendo 7200 registros, com uma divisdo balanceada
de dados verdadeiros e falsos, coletados manualmente pelos
autores. Além disso, foram realizados experimentos utilizando o
algoritmo SVM para diferentes caracteristicas, com o melhor
resultado sendo obtido com a combina¢do de bag of words e
emotividade. Também foram utilizadas outras técnicas de
aprendizado de maquina, como Naive Bayes, Random Forest e
Multilayer Perceptron, este ultimo com os melhores resultados,
obtendo uma acuracia de 90%.

J& Moura, Silva e Cardoso [9] realizaram experimentos
com Regressdo Logistica ¢ Random Forest, com 87% e 91% de
fl-score, respectivamente, utilizando extra¢do de features. Além
disso, eles utilizaram word embeddings do Multilingual BERT e
do BERT, aplicando-os nos algoritmos anteriores, com resultados
de fl-score de 86% e 90%, respectivamente.

No trabalho de Feijo e Moreira [10], foi realizado o
pré-treinamento do BERT e do Albert, com uma grande massa de
dados em portugués (992 milhdes de tokens). Apods o
pré-treinamento, em testes realizados com os modelos, obteve-se
98% de fl-score para ambos os modelos na detec¢do de fake
news.

Em Moraes et al. [5], os autores realizaram uma analise
de noticias falsas brasileiras, identificando padrdes de escrita nas
mesmas. Para seus experimentos, foi utilizada uma base de dados
que combinou os dados do corpus Fake.Br com alguns dados do
corpus Fakepedia. Os dados foram classificados de acordo com as
classes gramaticais das palavras, bem como o sentimento dos
textos. Foram utilizados os algoritmos AdaBoost, Naive Bayes e
SVM, com melhores resultados de acuracia de 93%, 84% e 94%,
respectivamente. Menciona-se aqui a acuracia dos experimentos,
visto que essa foi a inica métrica exibida no trabalho.



Em outro trabalho realizado por Faustini e Covodes [21],
os autores utilizaram algoritmos classicos de aprendizado de
maquina, com os melhores resultados de 91% de fl-score para o
SVM, 85% de fl-score para Naive Bayes e 88% de f1-score para
Random Forest, estes com utilizagdo de Bag of Words para
extracdo de features dos dados.

Ainda pode-se citar o trabalho de Freire, Silva e
Goldschmidt [22] que propde uma abordagem chamada de Hybrid
Crowd Signals (HCS) e, realiza experimentos com o corpus
Fake.Br, obtendo resultados de fl-score de 99,9% com um dos
métodos que aplicam a abordagem, o HCS-F.

Para experimentos com dados em inglés, pode-se citar o
trabalho de Wu e Liu [6], que propde um novo modelo, o
TraceMiner. Assim, o algoritmo proposto pelos autores obteve
fl-score de 91,24%, enquanto que o algoritmo SVM obteve
75,81% de f1-score e 0 XGBoost obteve 82,26% de fl-score.

Em Janze e Rizius [11], os autores também utilizaram
XGBoost e SVM, com fl-score de 79,64% para o primeiro e
82,18% para o segundo.

Ja em Kaliyar, Goswami e Narang [12], ¢ implementada
uma adaptagdo do BERT, chamada de FakeBert, com 98,9% de
acuracia nos testes realizados. A acuracia é aqui mostrada, ja que
esta foi a tnica métrica utilizada pelos autores.

Gundapu ¢ Mamidi [13] em seu trabalho, propuseram
um novo modelo, Ensemble Model, que combina trés modelos de
transformers: BERT, XLNet ¢ Albert, conseguindo 98,5% de
fl-score, superando os demais modelos quando utilizados
separadamente.

Por fim, pode-se citar o trabalho de Khan et al. [14], que
utilizando trés diferentes bases de dados em inglés , tanto com
modelos de aprendizagem tradicional como modelos de
pré-treinamento avangado, obtendo os melhores resultados com
Naive Bayes (93% de fl-score), BERT (95% de fl-score) e
RoBERTa (98% de f1-score).

Neste trabalho, serdo utilizados alguns dos algoritmos
que foram base para os resultados apresentados nesta secdo
(Naive Bayes, XGBoost e BERT), buscando comparar os
resultados obtidos neste trabalho com os obtidos em trabalhos
anteriores.

4. METODOLOGIA

Nesta secdo, sera apresentada a metodologia utilizada para o
desenvolvimento dos experimentos realizados neste trabalho.
Inicialmente, houve o processo de busca e obtengdo de bases de
dados ja existentes na area de Fake News, em seguida a
preparagdo dos dados utilizados, a modelagem realizada ¢ a
validagdo dos modelos treinados.

4.1 Bases de Dados

Em experimentos de aprendizado de maquina, ¢ fundamental a
escolha e uso de bases de dados de qualidade para a obtengdo de
resultados confiaveis. Devido ao grande interesse de
pesquisadores sobre o tema de Fake News nos ultimos anos, ¢
possivel encontrar bases de dados confidveis para realizagdo dos

experimentos, tanto em lingua portuguesa como em lingua
inglesa.

Inicialmente, foi encontrada a base de dados
FACTCK.BR[7] e planejava-se utiliza-la para a realizagdo dos
experimentos. Entretanto, ao analisar o corpus, foi observado que
ele ndo era balanceado, o que poderia comprometer os resultados
[20]. Assim, foi buscada outra base que pudesse ser utilizada, e foi
encontrado o corpus Fake.Br, publicado por Monteiro et al. [4]

Neste corpus existem 7.200 noticias, com exatamente
3.600 falsas e 3.600 verdadeiras. Desse modo, trata-se de uma
base de dados balanceada, com informag¢des do texto da noticia e
a classificacdo: fake news ou ndo. A quantidade de dados
presentes nele também ¢é atrativa, podendo dar maior
confiabilidade ao treinamento dos modelos. E importante ressaltar
que na criagdo do corpus, para cada noticia falsa coletada, suas
respectivas noticias verdadeiras foram capturadas de maneira
semi-automatica, como pode ser visto no pfoprio exemplo
utilizado pelos autores, mostrado na Tabela 1.

Tabela 1. Exemplo de noticias falsas e verdadeiras alinhadas.

Falsa Verdadeira

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

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

Acabou a mordomia !
Ingresso mais barato pra
mulher ‘e ilegal. Baladas que
davam meia entrada para do DF. Afirmagao consta em
mulher, ou até mesmo decisdo sobre precos
gratuidade, esto na ilegalidade | diferentes para homens e
agora. Acabou o preconceito mulheres em festa no Lago
com os homens nas casas de Paranoa. 'Pratica permite que
show de todo o Brasil. mulher possa optar por
participar de tais eventos
sociais’, diz texto.

Ingresso feminino barato
como marketing 'ndo
inferioriza mulher’, diz juiza

Fonte: adaptado de Monteiro et al. [4]

Para os experimentos em lingua inglesa, algumas
possiveis bases de dados foram encontradas, ja que este ¢ o
idioma mais utilizado em pesquisas da area. Dentre elas, a base de
dados Fake News [8] foi selecionada, ja que a mesma também
contém dados balanceados (10.387 falsos e 10.413 verdadeiros).
Neste corpus, encontram-se dados sobre o autor, titulo, texto e
rétulo (1 para verdadeira e 0 para falsa) da noticia, como mostra a
Tabela 2. Para este corpus, os textos ndo foram disponibilizados
pré-processados.

Tabela 2: Exemplos de dados do corpus Fake News



Titulo Autor Texto Rotulo
House Dem Darrell House Dem Aide: 1

Aide: We Lucus We Didn’t Even

Didn’t Even See Comey’s Letter

See Comey’s Until Jason

Letter Until Chaffetz Tweeted It

Jason Chaffetz By Darrell Lucus

Tweeted It o...

BBC Comedy | Chris The BBC produced | 0
Sketch "Real Tomlinson | spoof on the “Real
Housewives of Housewives” TV
ISIS" Causes programmes, which
Outrage has a comedic
Islamic State twi...

Fonte: autoria propria.

4.2 Preparacao dos Dados

No corpus Fake.Br, além dos dados puros, também ¢
disponibilizada uma versdo pré-processada, que foi a utilizada
neste trabalho. Os textos das noticias foram colocados totalmente
em letra minuscula, bem como foram retiradas todas as stopwords,
acentos e diacriticos.

Ja para a base de dados Fake News, os dados foram
encontrados de modo bruto, contendo os textos integrais assim
como foram recuperados em sua criagdo. Para este trabalho, foi
escolhido que ndo fosse realizado nenhum pré-processamento
desses dados, visando observar se isso afetaria demais os
resultados obtidos.

Para os experimentos utilizando BERT, foi utilizada a
tokenizacdo dos textos disponibilizada pelo proprio modelo, o
qual automaticamente realiza um pré-processamento dos dados.
Para os demais algoritmos utilizados, ndo foi realizado tratamento
dos dados, sendo realizada a tokenizagdo utilizando o
CountVectorizer e transformando em uma matriz de frequéncia
normalizada com o TfidfVectorizer, ambos da biblioteca
scikit-learn [19].

43  Modelagem

Para a implementacdo de modelos de classificacdo de Fake News,
foram utilizados o BERTimbau [18] large ¢ o BERT-large, para
respectivamente os dados em portugués e inglés. Também foram
executados algoritmos baseados em aprendizagem supervisionada
- Naive Bayes Multinomial ¢ XGBoost, para os dois corpus
selecionados para os experimentos.

Em todos os modelos, foram utilizados 80% dos dados
para o treinamento e 20% dos dados para testes. Especificamente
para os modelos baseados no BERT, os 80% de dados de
treinamento foram divididos de forma que 90% fosse destinado
para o treino e os outros 10% para validagao.

Além disso, para o BERTimbau ¢ BERT em inglés, o
treinamento foi realizado por 4 épocas (O paper seminal do BERT
sugere 1 a 5 épocas para fine-tuning [17] ), avaliando apds cada
uma delas o desempenho do treino realizado, calculando medidas

de Training Loss, Validation Loss e Validation Accuracy, como
mostram as figuras 4 e 5.

Como hiperpardmetros para o treinamento também
foram utilizados tamanho de lote de 16 e taxa de aprendizado
(Adam) de 5e-6, estando de acordo com os valores propostos por
Devlin et al. [17],

Figura 4: Representacio grafica de métricas de treinamento
do BERTimbau
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Figura 5: Representacio grafica de métricas de treinamento
do BERT
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Na avaliagdo de cada modelo, foram calculadas as
métricas de acuricia, recall, precision e fl-score, para todos os
modelos dos experimentos realizados. Para efeitos de comparagao
com trabalhos realizados anteriormente, a fl-score foi a métrica
escolhida como principal, por ser a mais representativa, além de
ser bastante utilizada nos trabalhos de classificag@o.



Para o algoritmo Naive Bayes, ndo foram realizados
ajustes, devido a ele ndo possuir hiperpardmetros que possibilitem
tais mudangas.

No XGBoost, mesmo que ele contenha hiperparametros
passiveis de mudangas, tais ajustes ndo foram realizados, ja que
utilizando seus valores padrio foram obtidos resultados bastante
satisfatorios.

4.4 Validacgao

A fim de validar os modelos criados anteriormente, foram
realizados testes de predic@o da classificagdo dos textos, com 20%
dos dados em portugués e inglés que foram separados
inicialmente para a etapa de testes.

Do mesmo modo que no treinamento, para realizagdo da
fase de testes foi realizada a tokenizagdo dos dados, sendo esta
realizada inerentemente pelos modelos BERT e explicitamente
para os demais modelos, novamente foram utilizados
CountVectorizer e TfidfVectorizer.

Os tokens gerados foram entdo passados para os
modelos, visando a obtengdo da classificagdo como Fake News ou
noticia verdadeira. Como nas duas bases de dados eram anotadas,
foi possivel entdo comparar as predi¢des realizadas pelos modelos
com os valores reais que cada noticia possui, calculando entdo
qudo precisos sdo os modelos.

S. RESULTADOS

Os resultados obtidos para os modelos, tanto em portugués como
em inglés, podem ser vistos nas tabelas 5 e 6.

Tabela 5: Métricas dos modelos para dados em portugués

Modelo/ Acuréacia Precisdo Recall Fl1-score
Meétrica

BERT 0.92 0.93 0.92 0.92
Naive 0.59 0.77 0.59 0.51
Bayes

XGBoost | 0.96 0.96 0.96 0.96

Fonte: autoria propria

Tabela 6: Métricas dos modelos para dados em inglés

Modelo/ Acuracia Precisao Recall F1-score
Métrica

BERT 0.98 0.98 0.98 0.98
Naive 0.81 0.86 0.82 0.81
Bayes

XGBoost | 0.93 0.93 0.93 0.93

Fonte: autoria propria

A seguir, a tabela 7 realiza um comparativo entre 0s
melhores resultados obtidos neste trabalho com a base Fake.Br ¢
trabalhos anteriores utilizando esta mesma base.

Tabela 7: Comparacio de resultados com experimentos

anteriores
Trabalho Modelo/Algoritmo F1-score
Faustini e Covdes [21] | Naive Bayes 85%
Faustini e Covdes [21] | SVM 91%
Faustini e Covdes [21] | Random Forest 88%
Freire, Silva e HCS-F 99,9%
Goldschmidt [22]
Autoria pfopria Naive Bayes 51%
Autoria propria XGBoost 96%
Autoria propria BERTimbau 92%

Fonte: autoria propria

5.1 Avaliacido dos Modelos em Portugués

A partir dos resultados das métricas, ¢ possivel retirar algumas
observagdes acerca deles. Para o modelo Naive Bayes em
portugués, por exemplo, percebe-se que os valores de
classificagdo dele ndao foram bons, obtendo apenas 0,51 de
fl-score e acuracia de 0,59, bem abaixo dos resultados obtidos por
Monteiro et al. e Moraes et al., que tiveram respectivamente 0,89
e 0,82 de acuracia.

Entretanto, se compararmos os modelos BERT e
XGBoost para lingua portuguesa com os melhores resultados
obtidos, observa-se que os modelos deste trabalho superam varios
dos trabalhos anteriores, ndo conseguindo superar apenas o de
Feijo e Moreira, que teve 98% de fl-score e o de Freire, Silva e
Goldschmidt, que obteve 99,9% de f1-score.

Para o de Feijo e Moreira, isso pode em parte ser
explicado pelo extenso pré-treinamento que os autores fizeram
com textos em portugués, com 4.8GB de dados nesta etapa,
criando um modelo mais adaptado aos treinamentos de tarefas
especificas em portugués.

Ja no trabalho de Freire, Silva e Goldschmidt, os
resultados sdo impressionantemente altos e indicam uma
influéncia bastante positiva do uso de Crowd Signals para
classificagdo de Fake News.

Ainda assim, o modelo XGBoost destaca-se,
conseguindo resultados bem expressivos de 0.96 de fl-score e
acuracia, com valores bem proximos dos melhores até o momento
na deteccio de Fake News, sem necessitar de vastos
pré-treinamentos, assim como o proprio treinamento simplificado
em comparagdo com o BERT, necessitando de menor tempo de
treinamento para obtengdo de resultados satisfatorios.

Ressalta-se que em termos de velocidade do
treinamento, os modelos utilizando XGBoost ¢ Naive Bayes



demandam bem menos tempo do que o necessario para treinar o
modelo BERT.

5.2 Avaliacio dos Modelos em Inglés

Para os modelos com dados em lingua inglesa, percebe-se que o
menos preciso foi novamente o baseado no algoritmo Naive
Bayes, que obteve fl-score de 0.81. Em uma comparag@o direta,
temos que o trabalho de Khan et al. obtiveram melhores
resultados utilizando este mesmo algoritmo, com f1-score de 93%.

Os resultados mais baixos para os modelos Naive
Bayes, para ambas as linguas, podem ser explicados tanto pela
falta de pré-processamento dos dados, como também pelas poucas
opcdes de features a serem selecionadas para a realizagdo dos
treinamentos, de modo que para o corpus em portugués, s6 havia a
possibilidade de utilizagdo dos textos da noticia em si, enquanto
que em inglés, além dos textos, informacgdes de titulo e autor
também estavam disponiveis, mesmo ndo sendo utilizadas.

Com o modelo XGBoost, resultados muito bons foram
alcangados, com fl-score e acuracia de 0.93, conseguindo se
aproximar dos modelos estado da arte na detec¢do de noticias
falsas e sendo um modelo mais simples e facil de ser
implementado e treinado, com tempo de treinamento bem menor
quando comparado a modelos como o BERT.

J& no modelo BERT, foram atingidos resultados
excelentes, com 0.98 de fl-score, este conseguindo ficar no
mesmo patamar de trabalhos como os de Kaliyar, Goswami e
Narang, de Gundapu e Mamidi, e de Khan et al, ja que todos eles
obtiveram resultados por volta de 0.98 de f1-score também.

Ainda assim, ressalta-se que todos estes trabalhos
citados anteriormente conseguiram seus resultados com
adaptagdes do modelo BERT ou com outra variagdo do modelo, o
RoBERTa. Portanto, para experimentos com a utilizagdo do BERT
em sua implementagdo original, os resultados alcangados neste
trabalho foram os melhores até o momento.

Para os modelos em inglés, também ¢é possivel perceber
a diferenca significativa do tempo de treinamento do modelo
BERT para os modelos utilizando Naive Bayes e XGBoost, estes
ultimos sendo bem mais rapidos para conclusdo da etapa de
treino.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho possui como principais contribui¢des experimentos
que mostram que modelos como o BERT e similares(RoBERTa,
AIBERTa, entre outros) sdo de fato uma excelente opgdo para
classificacdo de noticias como falsas ou ndo, com o experimento
em lingua inglesa confirmando os trabalhos realizados
anteriormente na area, que também conseguiram 6timas solugdes
com este modelo.

Para o portugués, também foi possivel mostrar que o
BERTimbau oferece uma boa base para realizagdo da
classificagdo de Fake News, ja que ele foi pré-treinado
extensivamente com dados em lingua portuguesa e neste trabalho
obteve resultados bastante satisfatorios.

Também foi possivel conseguir 6timos resultados com a
utilizagdo de modelos baseados no algoritmo XGBoost, para
ambas as linguas das bases de dados, destacando-se por serem

modelos que ndo necessitam de grandes pré-treinamentos para
alcancar métricas dos testes apenas um pouco inferiores aquelas
obtidas com modelos de pré-treinamento.

Desse modo, utilizar o algoritmo XGBoost ¢ uma
solugdo viavel para a deteccdo de Fake News, principalmente
quando ndo ¢ possivel realizar um treinamento extensivo ¢ que
demande muito tempo, como no caso do BERT. Como visto nos
experimentos realizados, tal modelo apresenta resultados bem
proximos dos melhores resultados obtidos até o momento. Além
disso, ndo realizar o pré-processamento dos dados para o modelo
XGBoost ndo indicou uma alteragdo negativa para os resultados
obtidos.

A maior limitagdo encontrada foi que os dados dos
corpus utilizados ndo sdo muito favoraveis a utilizagdo do
algoritmo Naive Bayes. Por ndo possuirem tantas colunas de
informagdes relevantes para cada noticia, a selegdo de features
para o treinamento foi comprometida, o que contribuiu para que
os resultados utilizando este algoritmo fossem os piores dentre
todos os utilizados. Também vale ressaltar que para este modelo, a
nio realizagdo de pré-processamento dos dados pode ter
contribuido para o resultado abaixo do esperado nos testes.

Em trabalhos posteriores, pode-se utilizar outras bases
de dados, que possuam mais caracteristicas sobre as noticias, de
modo que o algoritmo Naive Bayes possa ser melhor utilizado nos
experimentos.

Um importante trabalho a ser realizado ¢ o uso de Cross
Language Learning entre dados de lingua inglesa (lingua fonte) e
dados de lingua portuguesa (lingua alvo), a fim de testar se
haveria uma melhora nos resultados obtidos para o portugués,
bem como aplicar esta mesma ideia para outras linguas alvo, que
possuam menos dados disponiveis para experimentos na area de
Fake News.
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