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Resumo

Meétodos de deteccao de noticias falsas baseados unicamente em caracteristicas textuais
permitem uma deteccdo precoce deste tipo de conteido. Esta estratégia de deteccao ndao
necessita de informa¢des como o ndmero de curtidas ou quantidade de compartilhamentos,
informacdes disponiveis apenas quando a noticia ja tem se disseminado nas redes sociais.
Dentro deste escopo, o0 uso de 1éxicos como recurso para auxiliar na construcdo de features
de classificacdo se destaca por ser um recurso capaz de agregar um conhecimento prévio
ao processo de classificacdo. Porém, a construcdo deste tipo de recurso muitas vezes exige
a participagcdo de especialistas no processo, 0 que em muitos contextos, torna o processo
muito custoso ou mesmo invidvel. Nesta pesquisa, € proposto um método para a construcao
automadtica de 1éxicos voltados para a anélise e classifica¢do de noticias falsas. O método pro-
posto utiliza documentos de noticias falsas e reais, onde sdo extraidos termos que auxiliam na
diferenciagdo destes dois tipos de documentos. Também € proposta, a partir dos 1éxicos ger-
ados, uma estratégia para a construgdo de features de classificacdo baseados em similaridade
semantica. Nesta pesquisa, avaliamos e comparamos modelos treinados a partir dos 1éxicos
gerados automaticamente com modelos treinados utilizando 1éxicos ja presentes na literatura.
Como principais resultados, foi possivel verificar que os modelos que utilizaram os 1éxicos
construidos nesta pesquisa se mostraram superiores em diferentes cendrios, como também
apresentaram, de forma sistemdtica, melhores resultados quando utilizados em conjunto com
os léxicos ja existentes na literatura. Por fim, € apresentada uma andlise da explicabilidade
dos modelos, permitindo revelar nuances das noticias falsas que s6 puderam ser observadas

com o auxilio dos 1éxicos gerados nesta pesquisa.
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Abstract

Fake news detection methods based on textual features allow early detection of this type of
content. This detection strategy does not need information such as the number of likes or
the number of shares, informations only available when the news has already been dissemi-
nated on social networks. Within this scope, the use of lexicons as a resource to assist in the
construction of classification features stands out for being a resource capable of adding prior
knowledge to the classification process. However, the construction of this type of resource
often requires the participation of specialists in the process, which in many contexts makes
the process very costly or even unfeasible. In this research, a method for the automatic con-
struction of fake news lexicons is proposed. The proposed method uses false and real news
documents, where terms that help to differentiate these two types of documents are extracted.
It is also proposed, from the generated lexicons, a strategy for the construction of classifica-
tion features based on semantic similarity. In this research, we evaluate and compare models
trained with the constructed lexicons and compare them with models trained with lexicons
already present in literature. As main results, it was possible to verify that the models that
use the generated lexicons were superior in different scenarios, as well as presenting better
results when used in conjunction with the lexicons that are present in literature. Finally, an
explainable analysis of the models is presented, allowing to reveal nuances of fake news that

could only be observed with the help of the lexicons generated in this research.
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Capitulo 1

Introducao

Uma noticia enganosa pode ser definida como um conteudo jornalistico criado intencio-
nalmente com o objetivo de transmitir uma informacao falsa, buscando assim, enganar a
audiéncia (JR; LIM; LING, 2018; ALLCOTT; GENTZKOW, 2017a). Porém, um contetido
enganoso pode ser disseminado ainda por outros meios, como mensagens de aplicativos,
audios e imagens. Nos ultimos tempos, este tipo de contetido veio se popularizando com
o termo em inglés de Fake News ou mesmo noticia falsa. Esta nomenclatura é essencial-
mente imprecisa pois, a rigor, uma noticia sempre deveria ser verdadeira e verificada. Essas
“noticias” usualmente tentam imitar o formato de uma noticia genuina. Porém, as noticias
fabricadas com esse intuito ndo seguem o0s rigorosos processos editoriais de checagem de
fatos, que garantem uma maior precisdo da informagdo veiculada (LAZER et al., 2018).
A titulo de simplificagdo e acessibilidade, esta tese ird usar a nomenclatura mais popular de
“noticia falsa” para se referir a documentos de noticia que buscam, deliberadamente, enganar
o leitor.

A intensa disseminac¢do de noticias falsas percebida nos ultimos anos tem demonstrado a
baixa credibilidade que veiculos da grande midia t€ém perante boa parcela da populagdo (LA-
ZER et al., 2018). Um indicador disso e um importante marco no estudo de noticias falsas foi
a eleicdo presidencial americana de 2016. Na ocasido, dentincias surgiram denotando uma
possivel intervencdo Russa no processo eleitoral americano. Tal interferéncia teria ocorrido
por meio da disseminacdo em massa, utilizando redes sociais, de noticias falsas relacionadas

a entdo candidata do partido democrata, Hillary Clinton!. O processo eleitoral americano

Thttps://www.nytimes.com/2017/09/07/us/politics/russia-facebook-twitter-election.html



de 2016 também permitiu avaliar o impacto das redes sociais na disseminacao de noticias
falsas. Por exemplo, foi verificado que as noticias falsas mais populares foram dissemina-
das por meio do Facebook, inclusive superando o compartilhamento de noticias reais mais
populares (SILVERMAN, 2016). E estas noticias, por sua vez, tendiam a favorecer Donald
Trump na corrida eleitoral (SILVERMAN, 2016).

Zhou e Zafarani (2018) classificam as pesquisas no ambito de noticias falsas conside-
rando duas vertentes. A primeira vertente consiste em trabalhos que utilizam aspectos pre-
sentes em redes sociais para a deteccao de noticias falsas, como por exemplo, nimero de
likes ou compartilhamentos. A segunda, considera trabalhos que utilizam apenas caracteris-
ticas textuais dos documentos. Mais recentemente, trabalhos que utilizam abordagens hibri-
das (REIS et al., 2019b) vém ganhado destaque na literatura. Grande parte das pesquisas
que investigam as caracteristicas textuais de noticias falsas utilizam modelos de Aprendi-
zado de Mdquina considerando aspectos como frequéncia de ocorréncia de determinadas
palavras e tamanho dos documentos (AHMED; TRAORE; SAAD, 2017a; BOURGONIJE;
SCHNEIDER; REHM, 2017; HORNE; ADALI, 2017; WYNNE; WINT, 2019; FAUSTINI;
COVOES, 2020). Tais modelos de classificagdo de noticias falsas reportam resultados ex-
pressivos, com acurdcias atingindo cerca de 95% (KHAN et al., 2019). Mais recentemente,
trabalhos voltados para classificacdo de noticias falsas baseados em Deep Learning t€m re-
presentado a vanguarda com solugdes baseadas em tecnologias indo desde Redes Neurais
Recorrentes (RNN) a Trasformers (CHOUDHARY et al., 2021; WANI et al., 2021; MONTI
et al., 2019).

Desde o fim do periodo eleitoral americano de 2016, onde houve uma grande demanda
por pesquisas acerca de noticias falsas, muitos caminhos e possibilidades foram e conti-
nuam sendo amplamente exploradas na literatura. Porém, alguns pontos ainda continuam
em aberto e pouco explorados. Um destes pontos € a constru¢cdo automética de 1éxicos es-
pecificos que permitam, além da classificacdo de noticias falsas, entender melhor as nuances
que possam estar ocultas nos documentos. Essencialmente, um léxico consiste em um con-
junto definido de termos, ou tokens que possuem alguma caracteristica especifica. Neste
contexto, pesquisas que utilizam modelos de Aprendizado de Mdquina também chegam a
utilizar l1éxicos criados manualmente, porém nao especificamente para classificacdo deste

tipo de contetido. Esta pesquisa apresenta um método para construcao automdtica de 1éxicos
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voltados para classificagdo de noticias falsas, bem como uma estratégia para, a partir dos 1é-
xicos gerados automaticamente, construir features baseadas em similaridade seméantica que
permitem classificar noticias falsas e reais. Também € apresentado um estudo sobre como
estas features de classificacdo podem auxiliar na explicabilidade dos modelos construidos.
Dessa forma, os 1éxicos construidos podem auxiliar tanto na constru¢do de modelos prediti-
vos mais eficazes, como também na compreensao de aspectos ainda pouco explorados acerca

deste tipo de documento.

1.1 Motivacao e Justificativa

A necessidade de modelos que permitam a deteccdo de noticias falsas de forma efetiva é
premente, especialmente no momento atual, onde muitas destas noticias se disseminam pelas
redes sociais. Um exemplo recente da disseminacdo de noticias falsas por meio de redes
sociais aconteceu no ultimo pleito eleitoral brasileiro, onde dentincias de dissemina¢do em
massa de boatos levaram a processos judiciais que ainda se encontram em tramitacdo na
justica brasileira”.

Se, por um lado, as redes sociais permitem uma maior interacdo e participacao politica
dos eleitores, por outro, estas mesmas redes favorecem a adesdo dos mesmos a extremos po-
liticos e ideoldgicos (LEE; SHIN; HONG, 2018). O atual cendrio de polarizacio das redes
sociais tende a favorecer a propria disseminag@o de noticias falsas (ALLCOTT; GENTZ-
KOW, 2017b; FERRARA et al., 2016; MARCHI, 2012), bem como de boatos construidos
com a inten¢ao de enganar ou confundir. Outro exemplo de como a polarizagdo politica fa-
vorece a disseminagdo de noticias falsas pode ser visto durante o processo de impeachment
da ex-presidente Dilma Rouseff. Durante a semana de votagcdo para o processo de seu im-
peachment, trés das cinco noticias mais populares no Facebook eram falsas®. Corroborando
com o exemplo descrito, a agéncia de checagem de fatos Lupa* mostrou que de Agosto a
Outubro de 2018, durante o primeiro turno das elei¢Oes brasileiras, dez das mais populares

noticias falsas tiveram cerca de 865.000 compartilhamentos apenas no Facebook®.

Zhttps://www.conjur.com.br/2019-out-17/tse-reabre-investigacao-uso-fake-news-massa
3http://www.businessinsider.com/brazil-is-more-worried-about-fake-news-thanany-other-country-chart-2017-9
“https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
Shttps://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2018/10/07/artigo-epoca-noticias-falsas-1-turno/
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Cendrios como o descrito no pardgrafo acima demonstram a importancia que as redes
sociais tém ao se analisar noticias falsas. Porém, abordagens que utilizam marcadores sociais
nas noticias (e.g. nimero de likes e compartilhamentos) acabam por apenas detectar estas
noticias quando as mesmas ja se propagaram pela rede. Visando contornar este problema,
diferentes abordagens consideram a identificacdo de noticias falsas de forma precoce. Para
tal, a andlise precisa ser direcionada ao texto da noticia, representando assim, um desafio
adicional, dado a auséncia de informagdes como likes e compartilhamentos. Neste sentido,
esta pesquisa tem como foco principal a andlise textual dos documentos, permitindo assim,
o estudo e deteccdo deste tipo de conteido antes que ele possa se disseminar largamente pela
rede.

Na literatura, grande parte das pesquisas que utilizam técnicas de Inteligéncia Artifi-
cial para a classificacdo de noticias utilizam algoritmos classicos de Aprendizado de Ma-
quina (CONROY; RUBIN; CHEN, 2015; VOLKOVA et al., 2017; PEREZ-ROSAS et al.,
2018) destacando-se abordagens que utilizam Bag-of-Words (BoW) como principais featu-
res de classificacdo. Mais recentemente, pesquisas utilizando Deep Learning (KUMAR et
al., 2020; WANG, 2017; RUCHANSKY; SEO; LIU, 2017; VASWANI et al., 2017) vém ga-
nhando destaque, em especial, as abordagens utilizando Transformers (CHEN et al., 2021;
VASWANI et al., 2017).

Um caminho ainda pouco explorado na literatura é a constru¢ao automatica de Iéxicos
para classificacio de noticias falsas. E fato que, diversos trabalhos buscam formas de cons-
trucdo de 1éxicos, porém, o escopo predominante de tais trabalhos esta voltado para a cons-
trucdo de 1éxicos de sentimentos (DARWICH et al., 2019; TAI; KAO, 2013).

O uso de Iéxicos construidos manualmente permite adicionar conhecimento especiali-
zado a solugdes que envolvem o Processamento de Linguagem Natural (PLN) (GUTHRIE
et al., 1996). Por exemplo, um Iéxico construido por um especialista em linguagem pode
auxiliar na constru¢do de modelos de predicao de reviews de produtos. Apesar do uso e
constru¢do de 1éxicos ser uma escopo de estudo bastante explorado em dreas da PLN como
andlise de sentimentos e opinides, no contexto de noticias falsas ainda € pouco explorado.
Neste cendrio, a constru¢do automadtica de 1éxicos que atendam a um determinado escopo
(e.g. noticias falsas) pode permite, por exemplo, a construcdo de léxicos sem, necessari-

amente, a colaboracdo de especialistas, bem como permitir o aprofundamento de estudos
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acerca do problema em anélise.

Nesta tese, € apresentado um arcabouco para a classificacdo de noticias falsas baseado
em trés eixos principais: (i) construcio automdtica de léxicos voltados para a andlise e clas-
sificacdo de noticias falsas; (ii) constru¢do de novas features de classificacdo baseadas nos
1éxicos construidos; e (iii) uma andlise explicativa acerca dos modelos gerados e como eles
podem auxiliar no entendimento de nuances presentes nas noticias falsas.

No que tange a estratégia de construcao dos léxicos (eixo 1), nossa abordagem € inspi-
rada em pesquisas realizadas por Reis et al. (2019b) onde a abordagem original consiste em
um framework genérico de construcdo de 1éxicos baseado em uma estratégia gulosa. Essa
estratégia foi primeiro usada pelo projeto Parlametria®, onde nosso grupo de pesquisa atuou.
No referido projeto, no entanto, sdo identificados termos capazes de prever a popularidade
de postagens no Twitter’ de parlamentares brasileiros. Nesta presente pesquisa, o algoritmo
de constru¢do de léxicos é adaptado para a construcdo de 1éxicos e features que podem ser
usados em diversos problemas de classificacdo de documentos, entre eles, o de classificacao
de noticias falsas.

De forma geral, o problema que esta tese busca investigar €: “Como gerar léxicos de no-
ticias falsas de forma automatica, e que estes possam ser usados para auxiliar na classificacao

e andlise deste tipo de conteido enganoso?”

1.2 Questoes de Pesquisa

Com o objetivo de guiar esta pesquisa dentro do escopo descrito anteriormente, e permitindo
validar os pontos pontos fundamentais do que € proposto nesta tese, foram estabelecidas as
seguintes questdes de pesquisa. No restante desta pesquisa, os 1éxicos gerados utilizando a

abordagem proposta serdo referenciados, para fins de simplificacio, apenas como “LG”.

QP1 E possivel encontrar diferengas significativas entre noticias falsas e reais utilizando as

features construidas a partir dos LG?

H1-0 As features de classificacdo geradas a partir dos LG ndo conseguem diferenciar, de

forma significativa, noticias falsas e reais.

®https://parlametria.org/home  https:/twitter.com/
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H1-1 As features de classificagio geradas a partir dos LG conseguem diferenciar, de forma

significativa, noticias falsas e reais.

Como descrito, esta pesquisa busca apresentar um arcabouco que contempla a construg@o
automadtica de 1éxicos voltados para o escopo de noticias falsas, bem como a utilizacdo des-
tes 1éxicos para a construgdo de features de classificacdo. Estas features de classificac@o sao
baseadas em similaridade semantica e serdo utilizadas para a construcao de modelos prediti-
vos. A questdo Q1 busca, de inicio, analisar se as features geradas a partir dos LG permitem
revelar, de forma significativa, diferencas entre noticias falsas e reais. Esta possivel dife-
renciacdo serd fundamental para a constru¢do de modelos preditivos capazes de classificar

noticias falsas e reais.

QP2 Modelos preditivos treinados a partir dos LG possuem desempenho superior a modelos

treinados a partir de 1éxicos construidos manualmente?

H2-0 Modelos preditivos treinados a partir dos LG nao possuem desempenho superior a

modelos treinados a partir de 1éxicos construidos manualmente.

H2-1 Modelos preditivos treinados a partir dos LG possuem desempenho superior a mode-

los treinados a partir de 1éxicos construidos manualmente.

A questdo Q2 ja busca verificar se os modelos preditivos construidos utilizando as fe-
atures construidas a partir dos LG apresentam um desempenho de classificacdo superior a
modelos treinados tendo como base 1éxicos construidos manualmente e ja usados na lite-
ratura dentro do escopo de noticias falsas. Para fins de simplificacdo, estes 1éxicos serdo
referenciados neste documento apenas como baselines. O objetivo central desta questdo € de
comparar o poder preditivo dos 1éxicos gerados automaticamente na pesquisa, com léxicos

jé existentes na literatura.

QP3 Modelos preditivos treinados com base nos LG + baseline podem obter um melhor
desempenho de classificacdo de noticias falsas, quando comparados com os outros

modelos gerados na pesquisa?

H3-0 Modelos preditivos treinados com base nos LG + baseline nao apresentam um me-
lhor desempenho de classificagdo de noticias falsas, quando comparados com os outros

modelos gerados na pesquisa.
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H3-1 Modelos preditivos treinados com base nos LG + baseline apresentam um melhor
desempenho de classificagdo de noticias falsas, quando comparados com o0s outros

modelos gerados na pesquisa.

A questdo Q3 verifica a hipétese de uma possivel melhoria geral no desempenho de
modelos preditivos quando treinados usando as features obtidas a partir dos LG em conjunto
com os léxicos usados como baseline. Em outras palavras, serd avaliado o desempenho
de modelos utilizando LG + baseline. Esta questdo visa avaliar possiveis sobreposi¢oes
semanticas presentes entres os léxicos. Por exemplo, caso os 1éxicos gerados nesta pesquisa
apenas adicionem elementos j4 existentes nos baselines, seria esperado nao haver grandes
melhorias nas classificagdes, quando comparado com modelos treinados utilizando apenas

os 1éxicos usados como baseline.

1.3 Objetivos

Esta sec@o apresenta os objetivos gerais desta pesquisa, bem como seus objetivos especificos.

1.3.1 Objetivo Geral

Esta tese tem como objetivo central propor uma abordagem de classificacao de noticias falsas

baseada na constru¢do automadtica de 1éxicos e extracdo de features de classificacao.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos s@o considerados para atender o objetivo central desta

tese:

e Adaptacdo de método usado em outras aplicacdes (e.g. andlise de discursos presentes

no Twitter) para a construgdo de 1éxicos de noticias falsas.

e Implementar método baseado em similaridade semantica para gerar features de classi-

ficacdo baseadas nos Iéxicos gerados na pesquisa.

e Realizar levantamento de Iéxicos presentes na literatura para uso como baseline para

avaliacdo dos léxicos gerados na pesquisa.
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e Avaliar o poder preditivo dos léxicos gerados automaticamente, comparando-os com

outros construidos manualmente e ja utilizados na literatura.

e Realizar estudo de explicabilidade dos modelos preditivos construidos nesta pesquisa.

1.4 Contribuicoes

O uso de 1éxicos para atividades de PLN j4 € amplamente difundido na literatura. Dentro do
contexto de noticias falsas, 1éxicos construidos para diversos fins sdo utilizados para classi-
ficacdo de noticias falsas. Porém, poucos trabalhos buscam efetivamente construir 1éxicos
voltados para este dominio.

Como principal contribui¢do desta tese, estd a apresentacdo de uma abordagem vol-
tada para a classificacao de noticias falsas baseada em 1éxicos construidos automaticamente.
Como ja mencionado neste Capitulo, a abordagem apresentada é composta de trés eixos
centrais. No primeiro eixo, o de construcdo de 1éxicos, é apresentada uma estratégia para
a construcdo automadtica de léxicos voltada para a classificacdo de documentos textuais. O
método apresentado pode ser utilizado para a construgdo de 1éxicos de classificagcao textual
em qualquer dominio. Porém, nesta pesquisa, a estratégia € utilizada e adaptada para a cons-
trucdo de léxicos voltados para a classificacdo de noticias falsas. No segundo eixo, o de
construgdo de features de classificacio, € proposto, a partir dos 1éxicos ja construidos, um
método para a construcdo de features de classificacdo baseadas em similaridade semantica
entre documentos. Estas features buscam aproveitar o fato de que termos presentes em um
1éxico ja carregam algum nivel de similaridade entre si, o que facilita a construcdo de expli-
cacgdes mais intuitivas. No terceiro eixo desta pesquisa, € apresentada uma andlise explicativa
dos modelos preditivos construidos. Esta anélise visa explorar como os 1éxicos e as features
construidas na pesquisa podem auxiliar no entendimento de nuances presentes nas noticias

falsas.

1.4.1 Contribuicoes Bibliograficas

O desenvolvimento desta pesquisa contribuiu com as seguintes publicacoes:

e Jeronimo, C. L. M., Marinho, L. B., Campelo, C. E., Veloso, A., & da Costa Melo,
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A. S. (2019, December). Fake news classification based on subjective language. In
Proceedings of the 21st International Conference on Information Integration and Web-

based Applications & Services (pp. 15-24).

e Vieira, L. L., Jeronimo, C. L. M., Campelo, C. E., & Marinho, L. B. (2020, November).
Analysis of the Subjectivity Level in Fake News Fragments. In Proceedings of the

Brazilian Symposium on Multimedia and the Web (pp. 233-240).

e Jeronimo, C. L., Campelo, C. E., Marinho, L. B., Sales, A., Veloso, A., & Viola,
R. (2020, May). Computing with Subjectivity Lexicons. In Proceedings of the 12th
Language Resources and Evaluation Conference (pp. 3272-3280).

e Vasconcelos, L., Campelo, C., & Jeronimo, C. (2020, May). Aspect Flow Represen-
tation and Audio Inspired Analysis for Texts. In Proceedings of the 12th Language

Resources and Evaluation Conference (pp. 1469-1477).

e JERONIMO, C. L., MARINHO, L. B., CAMPELO, C. E., VELOSO, A., & MELO,
A.S.D.C. (2020). CHARACTERIZATION OF FAKE NEWS BASED ON SUBJEC-
TIVITY LEXICONS. Journal of Data Intelligence, 1(4), 419-441.

1.5 Estrutura do Documento

O restante do documento estd organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2, sdo apre-
sentadas as Fundamentagdes Teodricas, que descrevem conceitos bdsicos que permeiam esta
pesquisa, auxiliando assim, o entendimento de conceitos importantes. No Capitulo 3, é apre-
sentada uma ampla revisao da literatura que abrange tépicos fundamentais desta pesquisa.
No Capitulo 4, o método proposto € apresentado, bem como sdo descritas as metodologias
de avaliacdo que serdo executadas. No Capitulo 5, sdo apresentados os principais resultados
encontrados nesta pesquisa. O Capitulo 6 apresenta as conclusdes, limitagdes e trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sdo abordados os principais topicos que permeiam o escopo principal desta
pesquisa. Sa@o descritos assuntos que abrangem desde a temdtica jornalistica e conceitual

acerca das noticias falsas, até conceitos voltados ao processamento de linguagem natural.

2.1 Noticias Falsas

Esta sub-secdo apresenta conceitos basicos sobre Noticias Falsas, e suas diferentes defini-
coOes presentes na literatura. Também serd apresentada uma breve evolugdo historica destas,
bem como conceitos presentes no jornalismo e que sdo de fundamental importancia para
o entendimento deste fendOmeno que, embora nao sendo novo, emergiu de forma ripida e

contundente em anos recentes.

2.1.1 Definicao de Noticia Falsa

A defini¢do de noticia falsa estd longe de ser consensual. Zhou e Zafarani (2018) apresentam
duas defini¢des para noticias falsas. A primeira, mais ampla, define uma noticia falsa como
sendo uma declaracdo, uma fala, postagem ou qualquer outra forma de comunicacdo que
seja essencialmente falsa. Esta defini¢do torna o termo “noticia” mais amplo e generalizado,
sendo esta comumente utilizada pela grande midia.

A segunda definicdo para noticia falsa, sendo mais restritiva, considera uma noticia falsa

como sendo uma publicagdo com caracteristicas jornalisticas (i.e. noticia em formato de

10
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artigo, contendo titulo, autor e corpo da noticia), porém, com o objetivo de enganar a au-
diéncia. Estas noticias costumam ser publicadas por veiculos de comunicagdo (jornais ou
blogs de noticias), porém, com o intuito de desinformar ou enganar. Esta defini¢ao, por ser
a mais amplamente utilizada em trabalhos relacionados ao tema (ALLCOTT; GENTZKOW,
2017b; SHU et al., 2017), € a defini¢do adotada nesta proposta de pesquisa. Quanto possiveis

tipos de noticias falsas, Jr, Lim e Ling (2018) definem os seguintes tipos:

e Satiras: Tipo de noticia falsa mais comum, é baseado em uma linguagem humoristica
e exagerada. Neste tipo de noticia, o leitor facilmente percebe que o contetido nao é
veridico, mas sim, uma piada acerca de um fato real. O objetivo deste tipo de noticia é

puramente de entretenimento.

e Parédias: Similar as satiras, as parddias também fazem uso do humor para entreter
o leitor, porém, se diferem das sétiras por utilizar informacdes ficticias (ndo sendo
baseadas em um fato pré-existente). Neste tipo de documento, o leitor facilmente

percebe o cunho humoristico da noticia.

e Noticia Falsa: Noticia falsa que apresenta informacdes sem base factual, e com a
intencdo deliberada de enganar. Ao contrdrio das sétiras e parddias, os autores deste
tipo de noticia tentam criar um ambiente que imita grandes veiculos de imprensa, para

assim, passar uma suposta credibilidade ao material publicado.

e Manipulacio em Fotos: Este tipo de conteido consiste na manipulacdo de imagens
e videos com o objetivo de criar uma falsa narrativa. Softwares de edi¢do de imagens
e videos permitiram a popularizacdo deste tipo de conteido, permitindo, inclusive, a

adicdo de pequenas passagens de texto nas imagens.

e Publicidade Enganosa: Este tipo de contetdo € caracterizado pela inser¢do de ma-
terial publicitdrio em um jornal, em formato de noticia, porém, com o intuito de per-
suadir, de forma maliciosa, acerca de uma marca ou produto. Um exemplo deste tipo
de material sd@o os populares “clickbaits”, que visam persuadir o leitor a se direcionar

para uma pédgina comercial.

e Propaganda: Este tipo de material se caracteriza como noticias ou mesmo narrati-

vas criadas por uma entidade politica, cujo objetivo € influenciar a percep¢do publica
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acerca de uma figura publica, organizacao ou governos. Este tipo de contetido tende a
se parecer com uma publicidade enganosa, porém, este ultimo estd mais direcionado a

venda de produtos ou ganho financeiro.

A Figura 2.1 exibe um exemplo de noticia falsa publicada ainda no ambito da elei¢do
presidencial de 2018. Na imagem, € possivel notar, em destaque, partes da noticia que
apresentam algum indicio de se tratar de um contetido duvidoso (ZHANG; GHORBANI,

2020). Sendo elas as seguintes:

1. Titulo da neticia: Logo no titulo, é possivel observar elementos chamativos em caixa
alta, como “A CASA CAIU”. Tal caracteristica busca chamar a atencdo do leitor de

imediato;

2. Autoria da noticia: E comum, em documentos de noticias falsas, ndo ser possivel

identificar o autor nem mesmo a data real de publicacio da noticia;

3. Fotos: Em documentos de noticias falsas, € muito comum se observar fotos retiradas
de outro contexto, sem que seja possivel identificar, de fato, as pessoas que estdo

presentes na imagem;

4. Corpo da neticia: No corpo das noticias falsas, também é comum se observar a pre-

senca de termos e expressdes de exagero, com o objetivo de impactar o leitor.

2.1.2 Objetividade Jornalistica e Noticias Falsas

Apesar de ter ganhado grande notoriedade nos dltimos anos, especialmente apds as elei¢des
presidenciais americanas de 2016, as noticias falsas e suas consequéncias nao sao fendmenos
novos. Rumores e contos ficticios, com intuito de enganar, sempre permearam a historia
humana, especialmente em sociedades baseadas em poder e ascensdo social, até mesmo bem
antes da invencdo da imprensa. A era chamada “pds-imprensa”, a partir do Renascimento,
com o advento da imprensa escrita, veio a favorecer a disseminacao de noticias para regides
mais distantes e de forma mais répida, onde a forma verbal de disseminacao de noticias antes

ndo permitia. Este fato, consequentemente, favoreceu aqueles que, dominando a leitura e
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A CASA CAIU: Assessor do PT que ganhou na
Mega-Sena comprou carro de luxo antes do |’
resultado do sorteio

e acerdo com informagoes do jornal Gazeta Brasil, um dos 49 assessores do Pl que ganharam o
premio de RS120 milhdes da Mega-Sena, comprou um carro de luxo novalor de RS650 mil, 3 dias antes
do resultado do sorteio milionario
Miquéias Mendonga, de 50 anos, & assessor do partido desde 2013, e seu salario atualmente & de
RS3.500 mensais, gue & absurdamente incompativel com o valor do carro que comprou ne inicio da

SEmana

Figura 2.1: Exemplo de noticia falsa supostamente publicada no ambito das elei¢des de
2018. Na imagem, é possivel observar, em destaque, partes da noticia que possuem pistas de
que se trate de uma noticia falsa.

escrita, podiam facilmente manipular a informacdo, exercendo poder sobre as populacdes
menos letradas (BURKHARDT, 2017).

O conceito de objetividade veio surgir, como um elemento necessdrio ao jornalismo,
apenas apds o uso massivo da imprensa para fins de propaganda relativa a Primeira Guerra
Mundial (LAZER et al., 2018). Tuchman (1993 apud HENRIQUES, 2016) entende que um
bom produto jornalistico, guiado pelo conceito de objetividade, contém todos os esforcos e
estratégias que permitem, se ndo anular, minimizar qualquer viés subjetivo na noticia.

Hoje, as normas de objetividade jornalistica sdo amplamente difundidas como base para o
trabalho de investigacdo e apuracao dos fatos, para assim, gerar uma noticia bem produzida.
Contudo, diferentes veiculos de noticias podem possuir diferentes visdes acerca dos fatos
e acontecimentos (e.g. veiculos de noticias mais alinhados ao campo politico de esquerda
tender@o a ter visdes sobre fatos que diferem de veiculos mais alinhados a direita), o que
pode colocar o conceito de objetividade jornalistica em questionamento (SALES; BALBY;

VELOSO, 2019).
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Dentro do aspecto histérico que permeia o jornalismo e a massiva dissemina¢do de no-
ticias falsas, estd o surgimento e massificacdo da Internet. A Internet permitiu que diver-
sos outros veiculos de imprensa, que muitas vezes ndo seguem as normas de objetividade
jornalistica, se estabelecessem a um custo financeiro muito baixo, tornando-se assim, com-
petidores de grandes veiculos de imprensa. Como consequéncia, culmina-se nas eleicoes
presidenciais americanas de 2016, os mais baixos indices de confianga nos grandes veicu-
los de imprensa, onde 51% dos Democratas e 14% dos Republicanos alegaram confiar na
grande midia americana (LAZER et al., 2018). Esse evento demonstrou pela primeira vez,
e em larga escala, o poder e alcance que as noticias falsas podem ter, especialmente em um

cendrio de grande descrédito relacionado aos grandes meios de comunicagao.

2.1.3 Identificacdo de Noticias Falsas Baseada em Contetido Textual

A drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) busca investigar o uso de compu-
tadores para processar ou entender linguagens humanas (i.e. linguagem natural). Em ter-
mos gerais, a PLN busca modelar os processos cognitivos envolvidos no entendimento e
producdo das linguagens humanas (DENG; LIU, 2018; NADKARNI; OHNO-MACHADO;
CHAPMAN, 2011). Atualmente, o problema de anélise e identificacdo de noticias falsas
representa um novo desafio para a PLN. Esse desafio vem demandando grandes esforgos e
investimentos em pesquisas que busquem construir ferramentas que possam tratar este pro-
blema (SHU et al., 2020; OSHIKAWA; QIAN; WANG, 2020).

A identificagdo de noticias falsas baseada em contetido textual consiste em um conjunto
de estratégias que permitem, a partir do contetiido textual das noticias, classificar se o docu-
mento € falso ou real. Esta estratégia considera que o contetido de noticias falsas e reais sdo,
em alguma medida, diferentes entre si a nivel puramente textual.

Sharma et al. (2019) apresentam algumas subdivisdes para métodos envolvendo a iden-

tificacdo de noticias falsas baseadas em contetido. Dentre elas:

1. Métodos baseados caracteristicas lexicais: Este conjunto de técnicas considera es-
tratégias de classificacdo de noticias falsas baseadas em features como palavras-chave,

uso de Iéxicos pré-definidos e quantidade de palavras/sentengcas em um documento.

2. Métodos baseados em analise linguistica: Técnicas presentes nesta categoria con-
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sideram a identificacdo de noticias falsas baseadas em features extraidas a partir de
representacdes no formato de n-gramas, que consistem em uma representagao conti-
nua de termos presentes em um texto. Outra estratégia de representacdo utilizada é
a baseada em Part-of-Speech. Este tipo de representagdo considera um texto a partir
de suas caracteristicas sintdticas, como quantidade de verbos no documento. Também
existem as representacdes textuais geradas a partir de Gramadticas Livre de Contexto.
Nesta representacdo, € possivel gerar, a partir de uma sentenca, uma estrutura em for-

mato de drvore, onde sdo representadas a estrutura sintdtica do texto.

3. Métodos baseados em Aprendizagem Profunda: Métodos baseados em Aprendi-
zagem Profunda, ou Deep Learning, representam, de forma geral, o estado-da-arte
na classificacdo de noticias falsas. Estes métodos dispensam processos custosos de
engenharia de features, permitindo que as préprias redes neurais aprendam as carac-
teristicas que melhor diferenciam noticias falsas e reais. As arquiteturas mais co-
muns para tratar este tipo de problema sao as Redes Neurais Convolucionais (CNN)
e Redes Neurais Recorrentes (RNN). Mais recentemente, novas arquiteturas baseadas
em Transformers, como o Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) (DEVLIN et al., 2018) vém se destacando em problemas de classificagao de

noticias falsas.

2.2 Técnicas de Processamento de Linguagem Natural

Esta secdo apresenta as principais abordagens de PLN e demais métodos utilizadas nesta

pesquisa.

2.2.1 Bag of Words

Bag-of-Words (BoW) € um modelo de representacio textual popularmente utilizado em ati-
vidades de Recuperacao da Informacao e classificagao de textos (JOACHIMS, 1998; WANG
et al., 2014). Neste modelo, um documento é representado por um vetor, onde o tamanho
deste vetor € tamanho do vocabuldrio de todo o corpus utilizado para treinamento do modelo.

Nesta representacao, cada elemento do vetor pode representar, por exemplo, a ocorréncia ou
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auséncia de uma palavra no documento. A Tabela 2.1 apresenta um exemplo da utilizacdo

de BoW para representacdo de documentos de texto.

Documento noticia falsa boato real

noticia falsa 1 1 0 0
boato 0 0 1 0
noticia real 1 0 0 1

Tabela 2.1: Representacao de trés documentos utilizando o modelo Bag-of-Words. Na tabela,
os documentos sdo representados por vetores, onde cada posi¢do do vetor corresponde a
ocorréncia (1) de uma palavra no documento, ou sua auséncia (0) no mesmo. O tamanho do
vetor corresponde ao tamanho do vocabulério presente nos documentos.

Esta técnica permite, de forma simples, representar documentos textuais de forma que
estes possam ser utilizados por modelos preditivos, dado que estes, na maioria das vezes,
exigem uma representacao vetorial de tamanho fixo para treino e inferéncia. BoW tem sido
um dos métodos de extracao de features mais comum no escopo da PLN, onde cada palavra
se torna uma feature que representa o documento.

Além de simples, a representagdo textual por meio de BoW também possui a caracteris-
tica de ser bastante flexivel, pois permite a representagdo textual utilizando qualquer métrica
que possa ser aplicada a nivel de palavras ou termos. Por exemplo, a Tabela 2.1 considera a
representacdo dos documentos utilizando o nimero de ocorréncia dos termos presentes nos

mesmos.

2.2.2 Representacao BoW utilizando TFIDF

O Term Frequency-Inverse Document Frequency (TFIDF) consiste em uma medida estatis-
tica bastante comum, que permite destacar a relevancia de uma palavra ou termo em um
documento em relagdo a uma colecdo de documentos. Por exemplo, para uma consulta,
em um mecanismo de busca qualquer, em que se deseja retornar documentos por meio da
seguinte consulta “noticias falsas de hoje”, é desejdvel que os termos “noticia”, “falsas” e
“hoje” tenham mais relevancia do que o termo “de”. O TFIDF permite que tal consulta seja
relevante, pois além da frequéncia de um termo dentro do préprio documento, esta métrica
também considera a frequéncia inversa deste termo em relacdo aos demais documentos. Em

outras palavras, temos que:

e TF Scoring da frequéncia de um termo dentro de um documento.
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e IDF Scoring de qudo raro um termo €, em relacdo aos demais documentos.

Formalmente, podemos definir TFIDF como:

N
Wi,; = tfi,j * log(ﬁ) (21)

Onde temos que:

w; ; peso TFIDF para o termo ¢ no documento j.

t f;.; nimero de ocorréncias do termo ¢ no documento j.

df; nimero de documentos que contém o termo <.

N ndmero total de documentos.

Assim como na representacdo que utiliza a contagem de termos, exibida na Tabela 2.1, a
representacio utilizando TFIDF também tende a gerar vetores esparsos. Isto acontece pois
apenas serd atribuido um peso a posicdo do vetor que representar um termo presente no
documento, de forma que a grande maioria dos demais termos, em nao estando presentes no

documento, terao o valor 0.

2.2.3 Word Embeddings

Em poucas palavras, Word Embedding (WE) (BENGIO et al., 2003) pode ser definido como
uma representacdo vetorial densa, de n dimensdes de uma dada palavra. Considerando-se
uma base de dados suficientemente grande, esta representacdo favorece a captura de aspec-
tos semanticos dos termos, permitindo, inclusive, o cdlculo de similaridade semantica entre
eles. Por exemplo, operacdes sobre os vetores “rei - homem + mulher” retornaria um vetor
préximo ao representado por “rainha”.

A principal motivagdo, ao se criar uma representa¢do como essa, € a de criar uma repre-
sentacdo vetorial densa para palavras ou termos, que permita a captura de relacionamentos
dentro do espago vetorial. Estes relacionamentos podem ser de ordem de seméantica, mor-
folégico de contexto, ou qualquer outro relacionamento que possa estar presente dentro do
corpus de criacdo da representacdo. A ideia central é que palavras que sejam semantica-

mente similares, possuirdo uma representacdo vetorial também similar. Isso permite, por
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exemplo, a construcao de representacdes textuais que tenham como base o campo semantico
do documento, ao invés de apenas considerar a ocorréncia pontual de termos ou palavras no
documento, como ocorre em representacdes comuns baseadas em BoW.

Atualmente, WE vém sendo utilizado em diferentes cenarios da PLN. Chen et al. (2013b)
avaliou algumas aplicagdes praticas de WE, destacando-se: (1) classificacao de sentimentos;
(2) identificagcdo do género (masculino/feminino) de nomes préprios; (3) identificacdo de
termos escritos no plural; (4) identificacdo de sindnimos e antdonimos e (5) identificacdo de
termos regionais entre Estados Unidos e Reino Unido. Estes exemplos apenas destacam
algumas das possiveis aplicacdes de WE, porém, este conceito pode ser extrapolado para
diversas dreas além do processamento de texto tradicional, como, por exemplo, em andlise
de DNA (LE et al., 2019) e recomendacao de musicas (CHEN et al., 2016).

Dentre as diversas implementagdes, a mais popular € a word2vec, implementada por
Mikolov et al. (2013). Abordagens mais recentes, como BERT (DEVLIN et al., 2018) estao
se tornando cada vez mais populares na literatura académica. Apesar de diferentes estratégias
algoritmicas para a criacao de embeddings, todas t€m como objetivo em comum: a criagio de
um espago vetorial que permita a representacdo semantica de palavras, termos ou sentencas
de um documento.

Neste trabalho, € utilizado um conjunto de vetores (i.e. embeddings pré-treinados a par-
tir de um banco de noticias do Google!, utilizando a implementacdo word2vec e treinados
utilizando o algoritmo Continuous Bag of Words Model (CBOW) (MIKOLOV et al., 2013).
Utilizando este algoritmo, a principal tarefa de uma rede neural utilizada para a geracdo de
embeddings é prever uma dada palavra, a partir dos termos que estdo ao redor dela, com base
em uma janela pré-definida. A Figura 2.2 apresenta um esquema bdésico desta arquitetura,
onde, através de uma rede neural, a representacdo de um termo € “aprendida” a partir dos

termos que o circundam, com base em uma janela pré-definida.

2.2.4 Similaridade Semantica via Tépicos Ocultos

Tipicamente, abordagens que buscam calcular a similaridade entre dois documentos enfren-
tam dois principais problemas. O primeiro, estd relacionado com eventuais diferencas no

tamanho dos documentos que deverdo ser analisados. Abordagens como a Word Mover’s

'https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Entrada Projecao Saida

Rede Neural (V1, Vo - Vd)

Figura 2.2: Arquitetura bdsica para geracdo de embeddings utilizando word2vec e CBOW.
O objetivo ¢ utilizar os pesos aprendidos por uma rede neural para representar uma palavra,
dado os termos que a circundam, ou seja, seu contexto (MIKOLOV et al., 2013).

Distance (WMD) (KUSNER et al., 2015) sofrem diretamente este tipo de impacto, onde va-
riacdes nos tamanhos dos documentos afetam, diretamente, os resultados obtidos, gerando
possiveis vieses relacionados ao tamanho dos documentos em andlise. O segundo problema
estd relacionado a invaridvel presenca de termos de pouca relevancia semantica nos docu-
mentos, gerando assim, ruidos nas andlises. Abordagens como Do2Vec (LE; MIKOLOV,
2014) sofrem com este tipo de problema.

Buscando resolver os dois problemas descritos, o método apresentado por Gong et al.
(2018), que € utilizado e referenciado nesta pesquisa como Hidden Topics, implementa uma
abordagem para o cédlculo de similaridade semantica entre documentos textuais conside-
rando um espacgo semantico pré-definido (i.e. word embeddings). Esta similaridade € calcu-
lada com base em tdpicos ocultos presentes nos textos, tornando o método adequado para
o cdlculo de similaridade mesmo em situagcdes onde o tamanho dos documentos € significa-
tivamente diferente. Basicamente, o algoritmo do Hidden Topics recebe como entrada dois
documentos, onde um deles deve ser um documento contendo um conjunto estruturado de
termos, onde estes termos formam diferentes topicos (e.g. documentos de noticias). Os au-
tores chamam este documento de “Documento Longo”. O algoritmo busca encontrar um

conjunto de tépicos representados por uma matriz H = [hq, ..., hi] onde hy € R4, d = 300
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em que seja possivel reconstruir o documento com o menor erro possivel. O erro é definido

COmo:

E =" llwi—will; (2.2)
=1

onde w; representa o vetor associado a um determinado termo presente no documento e
w) representa o vetor linearmente reconstruido para o termo w; a partir dos vetores de topicos
ocultos presentes no documento. Desta forma, o algoritmo busca construir uma matriz de

L. U minimiz ou seia:
tépicos H' que minimize o erro F, ou seja

H = argmianm lJw; — w3 (2.3)

i=1

O segundo documento que o algoritmo recebe como entrada, onde os autores chamam
nos experimentos de “Documento Resumido” que representa um documento contendo ter-
mos com os quais serd calculada a similaridade em rela¢do ao primeiro documento passado
como entrada, e que teve os topicos ocultos extraidos. A ideia € que, com os topicos extrai-
dos a partir do primeiro documento, seja possivel reconstruir também o segundo documento.
Desta forma, baseando-se em similaridade de cossenos, o algoritmo retorna um valor entre
0 e 1, onde quanto maior o valor, maior a similaridade entre os topicos extraidos em relacao
ao segundo documento passado como entrada. Adicionalmente, stopwords e preposi¢oes sao
removidas na etapa de pré-processamento do algoritmo.

A Figura 2.3 exibe o fluxo de execucdo do algoritmo apresentado pelos autores. Na
imagem, é possivel identificar os trés principais modulos presentes na abordagem. Sendo o
primeiro, o médulo de pré-processamento dos dados de entrada, onde como ja mencionado,
removem stopwords e preposi¢des. Esta modificacdo visa manter apenas termos potencial-
mente relevantes para a etapa seguinte. No segundo moédulo, os tépicos ocultos sao extraidos
dos documentos longos ja pré-processados. O terceiro médulo presente na Figura 2.3 realiza
0 mapeamento entre topicos gerados e os documentos resumidos. Nesta etapa, o algoritmo
busca reconstruir o documento resumido a partir dos tépicos ocultos extraidos dos documen-
tos longos. Quanto melhor esta reconstru¢ao, maior serd o valor de similaridade reportada

pelo algoritmo.
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Documentos ) Extragéo de
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Pré-process
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resumidos DR refinados Mapeamento Similaridades
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Figura 2.3: Passos do algoritmo para o célculo de similaridade entre dois documentos por
meio da identificacdo de topicos ocultos apresentado por Gong et al. (2018). Nesta pesquisa,
o algoritmo é referenciado apenas como Hidden Topics.

2.2.5 Valores SHAP

O desenvolvimento de diferentes algoritmos de classificacdo vém contribuindo para o de-
senvolvimento de um vasto arsenal de ferramentas que possibilitam executar tarefas de PLN
com grande efetividade. Porém, ¢ comum que modelos complexos tomem decisdes que mui-
tas vezes ndo conseguem ser interpretaveis por humanos. Isso tras diversas implicagdes, pois
em muitos cendrios, a interpretabilidade de um modelo pode ser tdo importante quanto as
proprias predi¢des executadas. Sem poder extrair explicagdes que sejam compreensiveis,
problemas como confiabilidade dos modelos podem emergir, dada a falta de transparéncia
acerca de suas decisoes.

No contexto de noticias falsas, a constru¢do de modelos preditivos que possam gerar
explicacdes se faz ainda mais importante, pois estas explicagcdes podem guiar profissionais
em atividades de checagem de fatos. Usadas nesse contexto, as explicacdes geradas por um
modelo preditivo podem contribuir, de forma mais ampla, para o entendimento de nuances e
caracteristicas ocultas em documentos de noticias falsas.

Com o objetivo de extrair explicagdes acerca dos modelos construidos nesta pesquisa,
utilizamos o método apresentado por Lundberg e Lee (2017) que descreve os chamados
Shapley values, ou valores SHAP (SHapley Additive exPlanations). O método apresentado
pelos autores consiste em avaliar a influéncia que cada feature de classificagdo (ou grupos
delas) exerce sobre as tomadas de decisdo de um modelo. Dessa forma, os valores SHAP
representam o grau de importancia as features exercem sobre um modelo. A intui¢do por
trds das explicagoes € que, ao se “perturbar” o valor de uma feature relevante para o modelo,
esta perturbacdo ird, inevitavelmente, degradar a performance do modelo. Por outro lado,

caso essas perturbacdes sejam aplicadas em uma feature pouco relevante, a degradagcdo no
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desempenho do modelo serd menor. Esta andlise permite a obten¢do de um entendimento
mais objetivo das decisdes de classificacdo dos modelos implementados, gerando insights
sobre o problema abordado, neste caso, o de classificacdo de noticias falsas. Com base nos
Valores SHAP, € possivel gerar visualizagdes que ajudam no entendimento dos modelos de

classificagdo gerados nesta pesquisa.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados referenciais tedricos que fornecem bases para o entendi-
mento desta Tese. Forma considerados aspectos relacionados as defini¢des e caracteristicas
presentes nos documentos de noticias falsas, como os diversos tipos de noticias definidas na
literatura e como este tipo de contetido pode repercutir no dia a dia. Também foram apresen-
tados os principais conceitos que estao presentes nesta Tese, auxiliando assim, o processo de

entendimento técnico e tedrico do que serd apresentado neste trabalho.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo descreve os principais trabalhos relacionados ao estudo e identificacdo de no-
ticias falsas. O foco deste levantamento bibliografico € em trabalhos que usam técnicas

computacionais para a identificacao destas noticias.

3.1 Identificacao de Noticias Falsas

Estudos abordando a disseminacdo de noticias falsas sdo vastos. Porém, apenas recente-
mente, dado os avangos na PLN, na mineracao de redes sociais e nos métodos de aprendizado
de maquina, estd sendo possivel um entendimento mais profundo sobre as caracteristicas das
noticias falsas, e como os usudrios interagem com com elas.

Shu et al. (2017) apresentam uma revisdo da literatura sobre trabalhos relacionados a
problematica de noticias falsas, dentro da perspectiva de minera¢do de dados, mas também
considerando aspectos psicoldgicos e sociais envolvidos presentes no contexto. Os auto-
res realizam uma ampla andlise de trabalhos, sendo relevante, em especial, a descricdo de

possiveis pontos a serem considerados para futuras pesquisas, entre eles:
e Disponibiliza¢do de mais dados para benchmark de noticias falsas;

e Aprimoramentos para detec¢do de noticias falsas de forma precoce, antes que estas se

disseminem em redes sociais;

e Realizacdo de estudos quantitativos sobre aspectos psicoldgicos relacionados a noti-

cias falsas;
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Condugdo de pesquisas com énfase na andlise de intengdes por trds das noticias falsas,

ndo apenas em detecté-las;

Criacdo de modelos mais complexos para tratamento de noticias falsas;

Desenvolvimento de novas bases de dados de noticias falsas;

Estudos sobre como conter a propagacao de noticias falsas em redes sociais.

Além da utilizacdo de texto como forma para detec¢ido de noticias falsas (foco deste
trabalho), o engajamento social, que consiste no nivel de interacdo de usudrios em redes
sociais, também tem se mostrado importante para a detec¢io deste tipo de contetido. Janze
e Risius (2017) investigam como noticias falsas disseminadas nas redes sociais podem ser
identificadas por meio de aspectos cognitivos, visuais, afetivos e comportamentais presen-
tes nas postagens de noticias falsas no Facebook. Para os aspectos cognitivos, os autores

consideram caracteristicas presentes diretamente nos textos, como:
e Quantidade de palavras em um documento.
e Polaridade (sentimento) do documento.

e A énfase ou loudness, que considera termos capitalizados, bem como expressdes con-

tendo simbolos de exclamacao, asterisco e underline.

e Ciélculo da legibilidade ou readability de um documento, utilizando a métrica

Flesch—Kincaid (KINCAID et al., 1975).

Para os aspectos visuais, os autores utilizam os niveis de brilho as imagens presentes nas
postagens de noticias falsas e a presenca ou ndo de rostos nas imagens. Para a considera-
cdo de aspectos afetivos, sdo utilizado marcadores de reagdo reportados pelos leitores, que
incluem: like, love, wow, haha, sad, angry. Para as features de comportamento, os autores
se baseiam no nimero de compartilhamento das noticias, bem como nos comentarios destas.
Com as features descritas, os autores conseguem uma acurdcia de 80%, utilizando SVM,
para a deteccdo de noticias falsas, em um cendrio de dados balanceados. Abordagens como
estas que consideram aspectos de postagens em redes sociais, apesar de reportarem bons re-
sultados, t&ém a desvantagem de apenas conseguir identificar as noticias falsas apds estas ja

terem iniciado seu ciclo de disseminagdo nas redes.
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Detec¢do de noticias falsas baseando-se apenas em caracteristicas textuais € ainda mais
desafiador, dado ao fato de que estas noticias sdo escritas com o objetivo determinado de
enganar os leitores, fazendo com que muitas destas noticias se pare¢cam com noticias reais.
Esta caracteristica acaba muitas fezes fazendo com que até mesmo profissionais da midia
sejam enganados por noticias falsas '. Muitas abordagens, que reportam resultados bastante
expressivos, se baseiam em caracteristicas lexicais dos textos. Abordagens utilizando BoW
e outras caracteristicas textuais simples como o tamanho dos documentos s3o comuns.

Ahmed, Traore e Saad (2017b) propdem modelos para detec¢do de noticias falsas uti-
lizando anélises baseadas em n-gramas, que consistem em uma sequéncia continua de n
itens em um texto, como por exemplo, uma palavra ou um conjunto de palavras. Os autores
comparam quais modelos apresentam um melhor desempenho dentro do escopo de noticias
falsas. Os autores avaliaram diversos modelos, incluindo Stochastic Gradient Descent, Sup-
port Vector Machines, Linear Support Vector Machines, K-Nearest Neighbour e Arvores
de Decisdo. Foi considerado, como features para os modelos, vetores TFIDF, considerando
uni-gramas, bi-gramas, tri-gramas e tetra-gramas. Os melhores resultados foram encontrados
quando considerados o Linear Support Vector Machines utilizando uni-gramas, reportando
uma acuricia de 92%.

Horne e Adali (2017) executam um estudo mostrando que noticias falsas sdo mais simila-
res, em sua estrutura, com textos satiricos, e que estes textos sdo direcionados para usuarios
que se restringem a ler os titulos dos artigos, ao invés de ler o conteido na integra. Os autores
se baseiam em features como o nimero de ocorréncia de palavras emotivas, caracteristicas
relacionadas a complexidade de leitura dos documentos (i.e. readability) e caracteristicas de
estilo textual, como por exemplo, a quantidade de verbos no documento. Os autores identifi-
caram que é mais dificil classificar entre noticias falsas e sitiras. Também foi verificado que
as features mais relevantes para a classificacdo de noticias falsas foram: nimero de substan-
tivos, diversidade 1éxica (Type-Token Ratio), contagem de palavras e quantidade de citacdes.
Os autores conseguiram uma acurdcia de 71% para classificacio de noticias falsas utilizando
o corpo da noticia e 78% utilizando apenas os titulos. Os autores também destacam a ne-
cessidade de mais datasets para classificagdo de noticias falsas, bem como a construcdo de

modelos nao-supervisionados.

'https://ijnet.org/en/story/how-journalists-can-avoid-being-manipulated-trolls-seeking-spread-disinformation
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Utilizando noticias falsas em portugués, Monteiro et al. (2018) também executam uma
classificagdo textual considerando um dataset composto por noticias de politica, celebrida-
des, noticias do cotidiano, tecnologia, economia e religido. Os autores utilizam features
semelhantes as utilizadas nos trabalhos de Pérez-Rosas et al. (2018) e Horne e Adali (2017),
considerando POS tags, BoW e o Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC?) (PENNE-
BAKER et al., 2015). O LIWC consiste em uma base de dados de léxicos paga, construida
manualmente por especialistas, que contém diferentes classes relacionadas a aspectos psico-
linguisticos. Os autores utilizam também o SVM para classificagdo, reportando uma acuracia
de 89%. Porém, esta acurdcia apenas € atingida quando as features BoW sdo utilizadas em
conjunto com as demais. Ao utilizar apenas BoW, os autores j4 reportam uma acurécia de
88%, demonstrando que estas features sao as grandes responsdveis pelos resultados obtidos.

Diversas pesquisas buscam analisar e classificar noticias falsas explorando nuances de
subjetividade nas noticias. Este interesse deriva da hipdtese de que noticias reais seriam
mais objetivas (i.e. menos subjetivas) do que noticias falsas.

Aker et al. (2019) apresenta uma andlise de noticias falsas no ambito de subjetividade
dos documentos. O trabalho compara a extragdo de scores de subjetividade automadticos, a
nivel de sentencas, com anota¢des manuais de subjetividade, por meio de voluntérios, nos
mesmos documentos. Para a andlise automatica, os autores consideram o célculo de subje-
tividade por sentenga, gerando assim, uma média da subjetividade por documento. Para tal
andlise, os autores utilizam a biblioteca Pattern Web Mining Package®. Para a andlise ma-
nual, voluntdrios atribuem scores de subjetividade para todo o documento. Como resultado,
os autores descrevem que, ao utilizar a metodologia de extracdo automadtica de subjetividade,
foram atribuidos, em média, uma pontuacdo de 33,54 para noticias falsas e 30,73 para noti-
cias reais. Estes resultados ndo apresentaram diferencas significativas. Porém, ao considerar
a avaliacdo humana, foram obtidos resultados médios de 68,10 para noticias falsas e 41,24
para noticias reais. Segundo os autores, modelos que consideram o cdlculo de subjetividade a
nivel de sentenga, reportando uma média das sentencas para um documento tendem a perder
informacdes quanto a sentencgas especificas no documento, que contenham grande subjetivi-
dade. Estas mesmas sentengas, quando detectadas por humanos, produzem uma pontuacao

mais significativa de subjetividade. O estudo demonstra a dificuldade de se calcular, de forma

Zhttps://liwe.wpengine.com/ >https://github.com/pattern3/pattern
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automatica, scores de subjetividade, destacando a necessidade de estudos que abordem, de
forma eficiente, este problema.

No estudo realizado por Reis et al. (2019b), os autores buscam analisar um grande con-
junto de features, com o objetivo de identificar como possiveis combinagdes destas features
podem contribuir para a deteccao de noticias falsas. Para tal, os autores constroem aproxima-
damente 300.000 modelos, utilizando uma selecdo randdomica de features para cada um deles.
As features utilizadas sdo compostas por: caracteristicas textuais, estruturas de linguagens,
caracteristicas lexicais, caracteristicas psicolinguisticas, estrutura semantica, subjetividade,
viés em noticias, credibilidade da fonte, localizacdo por meio de endereco IP, engajamento
em redes sociais e padrOes temporais. Apesar da vasta variabilidade das features utiliza-
das, apenas 2,2% dos modelos gerados obtiveram um desempenho aceitdvel (ROC-AUC >=
0,85), o que demonstra a real dificuldade de se identificar noticias falsas de forma automatica.
Esta dificuldade muitas vezes ndo se torna aparente, dado ao fato de que muitos modelos que
reportam resultados expressivos apenas o reportam para um determinado conjunto de dados,
ndo sendo generalizdveis o suficiente para efetivamente classificar noticias falsas. Adicional-
mente, um grande diferencial do trabalho € a exploracio da explicabilidade dos modelos, a
qual permite identificar a importancia de determinadas features no processo de classificacao.

Em seu trabalho, Volkova et al. (2017) constroem modelos preditivos para classificar 130
mil postagens no twitter como “‘suspeitos” ou “verificados”, bem como classificar quatro
sub-tipos de de noticias suspeitas, sendo estes: satiras, boatos, clickbait e propaganda. Os
autores utilizam léxicos ja presentes na literatura, e demonstram que tweets verificados pos-
suem menos marcadores de subjetividade. Satiras também parecem utilizar mais marcadores
de subjetividade, ao serem comparadas com os outros tipos de documentos. Utilizando to-
das as features, que compreendem marcadores de subjetividade, viés, psico-linguisticos e
fundamentos morais, bem como caracteristicas derivadas da prépria rede social, bem como
do texto das postagens, os autores conseguem uma acurdcia de 95% para classificagdo de
postagens suspeitas e verificadas.

Zhou et al. (2019) buscam avaliar diferentes nuances das noticias falsas, buscando apri-
morar sua deteccdo com o objetivo de identificd-las antes de sua propagacdo pelas redes
sociais (i.e. Early Detection), ou seja, detectd-las apenas pelo seu conteudo textual. Para tal,

0s autores investigam as noticias sob diferentes aspectos, sendo estes: nivel lexical, sintaxe,
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Classificagdo do PolitiFacts

Figura 3.1: Taxonomia proposta por Wang et al. (2018), baseada nas categorias presentes
no “Truth-O-Meter” do PolitiFacts e na taxonomia denominada SHPT (RASHKIN et al.,
2017).

semantico e a nivel de discurso. Para a analise, sdo utilizadas diversas caracteristicas textu-
ais, entre elas: BoW, POS tags, termos psicolinguisticos (LIWC), legibilidade (readability),
polaridade de sentimentos, diversidade de palavras, valores quantitativos (caracteres, pala-
vras, sentencas e pardgrafos), relacionamento retdrico entre sentengas, ou Rhetoric Structure
Theory (RST) e também subjetividade. O autores conseguem elencar a relevancia destas
caracteristicas para a classificagdo de noticias falsas, onde, em primeiro lugar, estdo as fea-
tures que denotam a diversidade de palavras e valores quantitativos (i.e. caracteres, palavras,
sentencas e pardgrafos). Em segundo, estdo features que denotam processos cognitivos e

subjetividade. Em terceiro, estdo features que expressam informalidade e sentimentos.

3.1.1 Classificacao de Noticias Falsas Baseada em Léxicos

Castelo et al. (2019) apresentam uma abordagem para classificagdo de noticias falsas que é
agnostica a topicos. Esta caracteristica € importante pois grande parte dos trabalhos presentes
na literatura utilizam como features vetores extraidos a partir de Bag of Words. Este tipo de
representacio textual permite alcangar 6timos valores de acuricia, porém, especialmente

em problemas de classificacdo com limitacdes na quantidade de amostras rotuladas (e.g.
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classificagdo de noticias falsas), representacdes baseadas em BoW tendem a sofrer problemas
de overfitting e redugdo na capacidade de generalizagao (CHEN et al., 2013a). Visando suprir
este problema, os autores desenvolvem uma estratégia de classificacdo baseada em features
presentes em paginas web como também caracteristicas linguisticas presentes em noticias
falsas. Como parte das features empregadas nos modelos construidos, os autores usam o
LIWC e outras features que permitem extrair caracteristicas especificas das noticias falsas.

Mertoglu e Geng (2020) apresentam uma proposta para constru¢do de 1éxicos para clas-
sificacdo de noticias falsas para a lingua Turca. Esta pesquisa destaca o fato de ndo existirem
trabalhos que proponham a construcao de 1éxicos voltados, especificamente, para noticias
falsas. Optando por construir uma metodologia de construcao de léxicos voltados para a lin-
gua Turca, os autores utilizam um dataset de noticias e exploram a caracteristica da lingua
turca de ser um idioma aglutinativo, onde sufixos sao concatenados no final dos termos para
mudar seu sentido. Com isso, os autores constroem modelos de classificagdo usando como
1éxicos os termos extraidos das noticias considerando as seguintes classes: “raw word”, os
termos originais acrescido de sua classificacio POS (Part of Speech) “raw+POS”, termo
considerando sua raiz sintitica “root/stem of word” e os sufixos das palavras “suffix”. Os
autores constroem os léxicos dessas quatro categorias baseados em um score que considera a
frequéncia de ocorréncia dos termos tanto dentro do dataset de noticias falsas quando no de
noticias reais. Apenas usando os 1éxicos construidos como features, os autores conseguem
obter valores de F1-Score de mais de 80% nos resultados reportados. Até o melhor do nosso
conhecimento, esta € a Unica pesquisa de que fato propde uma abordagem para construcao
de Iéxicos para classificacdo de noticias falsas.

Pérez-Rosas et al. (2018) consideram caracteristicas textuais como n-gramas, pontuacao,
termos denotando caracteristicas psicolinguisticas oriundas do LIWC. Os autores também
usam features de legibilidade (readability) e caracteristicas sintdticas (gramdticas livres de
contexto) para realizar a classificacao de noticias falsas. Utilizando um total de 2.131 carac-
teristicas de classificac@o, os autores conseguem uma acurdcia de 74% para classificagdo de
noticias falsas. Também € considerado um experimento realizando um cruzamento de bases
de dados, onde o modelo utilizado (SVM) € treinado em uma base de noticias e testado em
outra diferente, reportando acuricias acuracia média de 53%, demonstrando que o modelo

nao consegue generalizar bem para outros dominios de noticias falsas.
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Rashkin et al. (2017) vao além de caracteristicas lexicais e focam em aspectos estilisti-
cos presentes na escrita dos documentos. Os autores comparam documentos de noticias reais
com outras noticias de trés categorias: propaganda, boatos e satiras. O objetivo do trabalho é
buscar o entendimento de noticias com conteido nao confidvel. Eles investigam a frequéncia
de ocorréncia de termos especificos, presentes em alguns 1éxicos ja utilizados na literatura.
Os 1éxicos utilizados sdo: lying, subjective, sentimental, hedging e intensity. Entre os princi-
pais achados da pesquisa, estdo que pronomes pessoais, bem como superlativos e advérbios
modais sdo utilizados com mais frequéncia em noticias falsas, quando comparadas com no-
ticias reais. Os autores também tentam classificar as noticias entre reais, satiras, boatos e
propaganda utilizando a representacdo de BoW, considerando os 1éxicos utilizados. Nestas
classificagdes, € reportado um F1 score de 65%.

Carvalho et al. (2020) propdem um método manual para a construcdo de uma versao
em Portugués do léxico baseado na Teoria de Fundamentos Morais (i.e. Moral Foundations
Theory (GRAHAM et al., 2013) para a andlise e classificacdo de noticias falsas para a lingua
Portuguesa. Os autores descrevem os dez passos utilizados para a constru¢ao do 1éxico, que
consideram passos de avaliacio manual por especialistas. Como melhores resultados, os
autores reportam 85% de F1-score para a classificagdo de noticias falsas.

Wang et al. (2018) exploram granularidades mais refinadas de contetidos possivelmente
enganosos presentes no twitter, considerando uma nova taxonomia, desenvolvida a partir do
sistema de classificagdo de conteido do Politifact (i.e. “Truth-O-Meter”) e da taxonomia
j& desenvolvida por Rashkin et al. (2017), denominada de SHPT. A Figura 3.1 exibe a nova
taxonomia proposta. Os nomes originais das classificagdes foram mantidas, preservando a
consisténcia nominal destas. No trabalho, além de features relacionadas ao contetido pre-
sente na rede social (e.g. como entidades nomeadas, texto do tweet que referencia a noticia),
os autores também utilizam léxicos de sentimento e subjetividade, modelados como veto-
res TFIDF. Como resultado, os autores reportam uma acurdcia maxima, utilizando regressao
logistica, de 98% utilizando a taxonomia SHPT, porém, ao utilizarem a nova taxonomia, o re-
sultado méaximo reportado foi de 30%. As features de subjetividade utilizadas isoladamente

tiveram, respectivamente, 87% e 24% de acuricia.



3.1 Identificacdo de Noticias Falsas 31

3.1.2 Classificacao de Noticias Falsas Utilizando Aprendizagem Pro-

funda

No trabalho de Wang (2017), é apresentado um novo conjunto de dados para a deteccdo de
noticias falsas, denominado de LIAR. Este dataset € composto por trechos falsos coletados do
PolitiFact*, que consiste em uma plataforma de checagem de fatos (i.e. fact-checking), sendo
composto por trechos de noticias, bem como meng¢des em televisdo, rddio e redes sociais. Os
dados sdo classificados como: pants-fire, false, barely-true, half-true, mostly-true, e true.
O autor ainda propde um modelo hibrido, baseado em redes neurais convolucionais (CNN)
para a classificacio dos trechos avaliados. Como resultados utilizando o dataset proposto,
o autor obtém, como melhor resultado, uma acurédcia de apenas 27%, utilizando o modelo
hibrido, baseado em CNN.

Ruchansky, Seo e Liu (2017) propdem um modelo que captura as trés principais carac-
teristicas utilizadas para o estudo de noticias falsas, que sdo: texto, a resposta dos usudrios
e a fonte. Os autores também utilizam abordagem baseada em Deep Learning, capturando
a evolucdo temporal dos documentos. Em termos gerais, o modelo proposto, denominado
de CSI, € baseado em trés mddulos: Capture, que € baseado em Long-short Term Memory
(LSTM) para a captura de padrdes temporais relacionados as atividades dos usudrios sobre
um dado artigo nas redes sociais, bem como caracteristicas presentes no texto; Score, que
aprende caracteristicas baseadas no comportamento dos usudrios na rede; e o médulo Inte-
grate, que integra os dois primeiros médulos, para executar a classificacdo das noticias entre
falsas e reais. Utilizando o modelo proposto, os autores conseguem obter acurdcias na ordem
de até 95% para classificagdo de noticias falsas.

Trabalhos que permeiam o estado da arte na identificacdo de noticias falsas seguem ex-
plorando novas arquiteturas de aprendizagem profunda. Nessa dire¢do, trabalhos vém explo-
rando as chamadas Generative Adversarial Networks (GANs), que consiste em uma arquite-
tura de aprendizado formada por um modelo gerador e um discriminador.

Zellers et al. (2019) desenvolveram o modelo GROVER, que consiste em uma GAN que
permite, a partir de uma sentenga ou fragmento de texto, a constru¢cdo de uma noticia falsa

completa. Os autores evidenciam que os modelos ja existentes falham em classificar as noti-

“https://www.politifact.com/
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cias falsas geradas pelo GROVER como falsas. Nos experimentos, apenas o descriminador
do GROVER era capaz de classificar as noticias falsas geradas com mais de 90% de acura-
cia. A pesquisa demonstra, fundamentalmente, a necessidade da constru¢cao de modelos de
classificagdo que sejam menos susceptiveis a “ataques” por meio de noticias falsas geradas
automaticamente.

Le, Wang e Lee (2020) desenvolvem o modelo MALCOM, que consiste em um gera-
dor de textos falsos, que utilizando a arquitetura das GANs, também consegue “enganar”
modelos estado da arte na classificacdo de contetido falso. No trabalho, os autores também
destacam a necessidade da constru¢do de modelos de classificagdo de noticias falsas que
sejam mais resilientes a conteudos gerados por meio de GANS.

Outra arquitetura de aprendizado de maquina que vem ganhando destaque em problemas
de processamento de linguagem natural sdo os Transformers. Vaswani et al. (2017) Descre-
vem com detalhes a arquitetura dos Transformers, que se baseiam unicamente no mecanismo
de atencdo, que consiste em adicionar pesos a determinadas features, aumentando assim, a
sua relevancia no processo de treinamento da rede neural. Em termos gerais, a arquitetura é
composta com um Encoder e um Decoder, onde o Encoder mapeia a sequéncia de entrada,
por exemplo, um texto, para uma representacdo vetorial de n dimensdes. Esta representa-
cdo vetorial alimenta o Decoder, que gera como saida outra sequéncia, que pode ser, por
exemplo, em um outro idioma, para modelos treinados para realizar traducdes textuais.

Chen et al. (2021) apresentam um modelo de linguagem baseado em Transformer onde
os autores realizam um treinamento, ou funning no modelo para que este possa classificar
noticias falsas. Os autores também utilizam para o treinamento noticias criadas por GANs
com o0 objetivo de tornar o modelo mais robusto. Como principal resultado, os autores con-
seguem obter mais de 99% de F1-score em seu melhor cendrio de avaliacdo, considerando
um dataset de noticias falsas sobre COVID19.

O trabalho apresentado por Li et al. (2021) também utiliza um dataset relacionado a
COVID19 para avaliar um modelo baseado em Transformers, onde os autores propdem um
ensemble de modelos que considera diferentes modelos de linguagem pré-treinados, como
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) e Roberta. Nos resulta-
dos, os autores chegam a obter resultados acima de 98% de F1-score para a classificagdo de

noticias falsas.
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Schwarz, Thedphilo e Rocha (2020) propdem o EMET, um framework baseado em
aprendizagem profunda com o objetivo de classificar postagens falsas em redes sociais. O
método faz uso de embeddings extraidos de um encoder, bem como também utilizam as rea-
coes dos leitores ao ler uma determinada postagem. Os autores chegam a obter um F1-score

de 93%.

3.2 Construcao de Léxicos

Diversos trabalhos buscam construir 1éxicos que podem ser utilizados em diversas aplica-
¢oes, como classificacdo de documentos. Porém, a maioria dos trabalhos buscam a constru-
cdo de léxicos voltados para o problema de andlise de sentimentos. Choi e Wiebe (2014)
apresentam um método para a construgao de 1éxicos para a andlise de opinides considerando
polaridades as polaridades positiva e negativa. Os autores se baseiam na ideia de “sense lexi-
cons”, que consiste em termos que determinam uma opinifo positiva ou negativa sobre uma
entidade. Os autores utulizam uma abordagem supervisionada em conjunto com relagdes
presentes no WordNet® para construir os 1éxicos.

Wang e Xia (2017) utilizam uma arquitetura baseada em aprendizagem profunda para a
constru¢do de embeddings no contexto de andlise de sentimentos. Estes embeddings permi-
tem a constru¢do de 1éxicos de melhor qualidade. J4 Huang, Niu e Shi (2014) apresentam
uma abordagem para a constru¢ao automatica de 1éxicos de sentimentos para dominios es-
pecificos baseada na propagacdo de rétulos por meio de um Iéxico pré-existente.

Fast, Chen e Bernstein (2016) demonstram uma ferramenta denominada de Empath, que
permite, a partir de um pequeno conjunto de termos iniciais, ou seeds, construir e validar
diferentes categorias de 1éxicos. A abordagem utiliza modelos de aprendizagem profunda e
embeddings para gerar 1éxicos que possuam um contexto similar aos termos utilizados como
entrada. Deng et al. (2019) também utilizam uma abordagem baseada em aprendizagem
profunda para a construcao de 1éxicos. Os autores focam na construg¢do de léxicos de sen-
timentos baseados em LSTM e no mecanismo de atencdo, permitindo construir 1éxicos que

sejam relevantes para a classificagdao de sentimentos.

SWordNet 3.0 - http://wordnet.princeton.edu/
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3.3 Posicionamento desta pesquisa em relacao aos traba-

l1hos relacionados

A Tabela 3.4 exibe as principais caracteristicas dos trabalhos relacionados descritos neste
capitulo. Também € apresentado, na ultima linha, a caracterizagao desta pesquisa. As colunas

consideradas para a construgdo da tabela sdo as que seguem:

e Features Textuais: Trabalhos que utilizam caracteristicas textuais para a identifica-

cao/estudo de noticias falsas;
e Redes Sociais: Uso de caracteristicas oriundas de redes sociais (e.g. curtidas e likes);
e Léxicos: Uso de Iéxicos para a caracterizacio de noticias falsas;

e Criacao de léxicos especificos: Proposicdo de métodos para a construcio de lIéxicos

para a caracterizacao de noticias falsas;

e Explicabilidade: Uso de técnicas que permitam a explicabilidade de modelos prediti-

vos no contexto de noticias falsas;

e Deep Learning: Uso de modelos e/ou técnicas de envolvam aprendizagem profunda

no estudo de noticias falsas;

Esta pesquisa atende quatro dos seis aspectos apresentados na Tabela 3.4. Neste trabalho,
o foco consiste na proposta de um método para a construgdao automatica de 1éxicos voltados
para a andlise e classificacdo de noticias falsas. O método proposto contempla a prépria
construgao dos 1éxicos, como também o desenvolvimento de features baseadas nos 1éxicos
gerados. Estas features serdo usadas para a classificacdo das noticias. Na tabela, é possivel
verificar que apenas duas pesquisas propdem, de fato, métodos para a constru¢do de 1éxicos
voltados para este tipo de conteddo. No melhor do nosso conhecimento, esta pesquisa € a
primeira a propor a constru¢ao de 1éxicos voltados para a classificacdo deste tipo de noticias
para a lingua inglesa. Uma possivel causa para esta lacuna parece estar relacionada a grande
disponibilidade de 1éxicos ja existentes, porém, construidos para outros dominios. Mesmo
apresentando bons resultados, os 1éxicos existentes na literatura ndo foram, de fato, cons-

truidos especificamente para a caracterizagdo de noticias falsas. Adicionalmente, existe uma
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grande dificuldade para a manutencdo de 1éxicos construidos manualmente, especialmente
no cendrio de noticias falsas, onde diferentes dominios e assuntos surgem constantemente.
No quesito de explicabilidade, é notdvel, ao se visualizar a prépria tabela, a necessidade
de um maior entendimento sobre como determinadas caracteristicas exercem influéncia em
modelos preditivos. Para tal, esta pesquisa também realiza uma andlise mais profunda acerca
da explicabilidade dos modelos construidos. De modo geral, esta pesquisa busca suprir as
duas principais lacunas apresentadas na Tabela 3.4, que consiste em considerar métodos de
construc¢do de 1éxicos voltados para noticias falsas, bem como a explicabilidade dos modelos

construidos.

3.4 Consideracoes Finais

Nesta secdo, foram apresentados alguns dos principais trabalhos relacionados ao tema desta
tese. O objetivo do levantamento bibliografico foi de tracar pesquisas relevantes que abarcas-
sem aspectos importantes no ambito de classificacdo de noticias falsas. Neste sentido, esta
secdo foi subdividida em trabalhos de classificacdo de noticias falsas mais generalizados,
utilizando diversas caracteristicas textuais para a realizac@o da classificacao; trabalhos que
utilizaram léxicos como features de classificacdo; e pesquisas que implementaram técnicas
de Aprendizagem Profunda para a deteccdo de noticias falsas. Por fim, foi apresentado um

posicionamento desta pesquisa em relacao aos trabalhos catalogados.
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Capitulo 4

Construcao Automatica de Léxicos

Baseados em Documentos de Noticias

Neste capitulo, € apresentada uma proposta de solu¢do para o problema de constru¢do au-
tomatica de 1éxicos para classificacdo e andlise de noticias falsas. Em seguida, sdo apresen-
tados detalhes da avaliacdo experimental, onde sdo descritas as metodologias de avaliacao
bem como uma descri¢do das bases de dados utilizadas e resultados obtidos. Em seguida,
€ apresentado um estudo acerca da capacidade de explicagdo dos modelos de classificacao

gerados.

4.1 Construcao Automatica de Léxicos para Identificacao
de Noticias Falsas

O uso de Iéxicos nas atividades de processamento de linguagem natural tem como principal
vantagem incorporar um conhecimento prévio em atividades que envolvem o processamento
de texto. Por exemplo, um léxico de sentimentos (composto de termos que apresentam po-
laridades positiva e negativa) criado por especialistas, pode ser usado, com bastante eficicia,
em atividades de classificacao de sentimentos em texto.

Porém, apesar de permitir embarcar conhecimento especializado, os 1éxicos tendem a
requerer um alto custo para sua criacdo, demandando grande esfor¢co manual para sua cons-

trucdo. Em 1éxicos de sentimentos, por exemplo, ha uma relativa facilidade na identificacao

37
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manual, por exemplo, de termos que pertencem a polaridades positiva e negativa. Porém,
para cendrios mais especificos, como o de noticias falsas, a disponibilidade de especialistas
para gerar tais léxicos se torna um fator limitante. Neste contexto, esta pesquisa tem como
objetivo apresentar um método para a constru¢do automético de 1éxicos baseados em docu-
mentos de noticias falsas, os quais podem auxiliar, tanto na classificacdo, como na exposicao
de nuances presentes neste tipo de documento textual. O método apresentado tem como ca-
racteristica a extracao de 1éxicos baseadas em documentos de noticias falsas recebidos como
entrada. Em resumo, o método proposto extrai termos que melhor classificam os documen-
tos passados como entrada, gerando assim, um conjunto de léxicos extraidos a partir desses
documentos. Estes 1éxicos sdo utilizados para construir features baseados em similaridade

semantica, que serdo utilizadas para treinar modelos preditivos.

4.1.1 Descricao do Método de Construcao de Léxicos

O método de construcao de 1éxicos proposto necessita, inicialmente, de dois conjuntos de
dados (documentos textuais) que possam ser classificados de forma binaria. No contexto
desta pesquisa, foram utilizados documentos de noticias falsas e reais, onde considera-se
que uma noticia ndo pode ser falsa e real simultaneamente.

A solugdo proposta consiste em uma abordagem gulosa para encontrar um léxico L =
{w1, wa, w3, ..., w, } que maximize uma métrica de classificagdo (M C') utilizada para classi-
ficar dois conjuntos distintos de documentos D; e Ds. Cada termo do 1éxico L deve derivar
de um vocabuldrio inicial (V') criado a partir de termos mais relevantes presentes nos do-
cumentos. A partir destes termos presentes no vocabulério inicial, serdo selecionados, por
meio de classificacOes sucessivas, um subconjunto de (V') que melhor classifica os docu-
mentos [ e D, passados como entrada. A ideia central é extrair um conjunto de termos
que, a principio, sejam informativos para a classificacdo destes documentos. Esses termos
podem carregar caracteristicas como estilo de escrita, informalidade textual, caracteristicas
semanticas ocultas dentre outras. Neste processo, sdo descartados stopwords € nomes pro-
prios, como nomes de pessoas e lugares. Isso permite atenuar um eventual enviesamento dos
1éxicos que sdo construidos.

Nas proximas subsegdes, as etapas de construcdo dos 1éxicos serdo descritas em mais

detalhes.
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Construcao do Vocabulario Inicial

Como descrito anteriormente, o 1éxico final deriva de um vocabulério inicial (V'), que é
gerado a partir dos termos presentes nos documentos [D; e D,. Este vocabuldrio € cons-
truido com base nos termos com maior peso TFIDF associado aos documentos. Um th-
reshold minimo € definido manualmente, onde apenas termos que tenham um peso TFIDF
acima deste threshold sao selecionados para constituirem (V7). Dessa forma, temos que
{c € V|peso_tfidf (w) >= threshould}, onde w representa um termo candidato a compor

o vocabuldrio inicial, e a fungdo peso_t fidf retorna o peso TFIDF deste termo.

Funcao para Selecao de Termos Candidatos

A funcdo de construgdo dos 1éxicos € essencialmente uma fun¢do gulosa. Algoritmos gulosos
necessitam de uma funcdo de selecdo para avaliar os candidatos a solucdo local, que neste
caso, sdo palavras, que deverdo compor a solugdo final, ou seja, o 1€xico final (L). Para esta
func¢do, a abordagem proposta utiliza um classificador, que € treinado com cada candidato
presente em (1), utilizando uma representacdo vetorial simples dos termos, considerando
a quantidade de ocorréncias desses termos no dataset. Inicialmente, um termo aleatorio
¢ selecionado em (V') e usado como feature para classificacdo dos documentos Dy e Ds.
Sempre que um termo resulta em uma melhora na classificacdo, em termos da métrica de
classificacdo (M ("), este novo termo é adicionado a (L) e um novo termo é selecionado
para avaliacdo. Desta forma, a medida que novos termos vao sendo adicionados em (L),
o desempenho das classificagdes tende a melhorar, até atingir um platd de desempenho de
classificagdo.

O Algoritmo 1 exibe um pseudo-cédigo que descreve e formaliza o processo de constru-
cdo de léxicos proposto. O Algoritmo recebe como entrada um dataset D de noticias falsas
e reais e um threshold manualmente definido. Na linha 1, a funcdo “filtra_tfidf” recebe
como entrada o threshold definido, o dataset de noticias falsas e reais . Esta fun¢do ira
calcular os pesos TFIDF para os termos presentes no dataset € ird retornar apenas 0s termos
com pesos maiores que o threshold definido. Esta func¢do ird calcular os pesos TFIDF para
as noticias presentes em ) e apenas os termos presentes nas noticias falsas (definido pelo

marcador "falsas") que sejam maiores ou iguais ao threshold sera retornado. Na linha 2, o
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conjunto de termos que ird compor o léxico construido ao final do processo € instanciado
como um conjunto vazio. Na linha 3, uma métrica de classificacdo M C € instanciada. A
partir da linha 4, o algoritmo itera na lista de candidatos definidos nas linhas anteriores, de
forma a permitir que as classificagcdes sucessivas selecionem os melhores termos para com-
por o Iéxico final. A linha 5 adiciona um termo candidato ao conjunto de possiveis léxicos
finais. A linha 6 vetoriza o dataset D considerando a contagem de ocorréncias dos termos
presentes na lista “lista_final” (i.e. vocabulério). Esta representacdo vetorial baseada em
BoW sera utilizada para avaliagdo por meio de validacdo cruzada na linha 7, por meio da
fungdo “avalia” que recebe a representacdo vetorizada dos documentos de noticias. Na li-
nha 8, o resultado da classificacdo é comparado com o melhor resultado encontrado para a
métrica de classificacio M. Caso o resultado seja superior ao resultado ja presente em
MC, o novo termo candidato serd adicionado definitivamente ao conjunto “lexico_final” e

ird compor o resultado final, ou seja, o Iéxico final construido.

Algorithm 1 Pseudo-cédigo descrevendo o processo de criagao de 1éxicos a partir de classi-
ficagOes de noticias falsas e reais.
. candidatos < filtra_t fidf (threshold, D, “falsas")
lexico_final <
MC <+ 0
for termo in candidatos do
lexico_final.add(termo)
D_vetorizado < CountVectorizer(lexico_final, D)
resultado < avalia(D_vetorizado)
if resultado < M C then
lexico_final.remove(termo)
end if
: end for
. resultado < lexico_final

—_
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4.2 Construcao de Features de Classificacao Baseadas em

Similaridade Semantica

Os 1éxicos construidos na etapa anterior representam um conjunto de termos que permitem,
a principio, classificar os documentos de noticias passados como para o algoritmo. E comum

na literatura, construir representacdes de documentos baseadas em representacdes vetoriais
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baseadas em pesos TFIDF ou mesmo simples frequéncia de ocorréncia de termos presentes
em um vocabuldrio. Porém, tais representacdes sao limitadas, deixando de representar aspec-
tos e nuances semanticas mais profundas presentes nos documentos. Esta pesquisa propde o
uso de similaridade semantica como estratégia para a constru¢do de features de classificacao
baseadas no léxicos obtidos através do algoritmo descrito.

Para a construgdo das features de classificacdo, esta pesquisa propde o uso de similari-
dade semantica para representar documentos textuais. Este tipo de representacdo considera
que cada termo presente em um documento € representado por um vetor dentro de um es-
paco semantico (i.e. word embeddings). A principal vantagem desta abordagem € que, ao
invés de considerar a ocorréncia pontal de um termo no documento, como ocorre com abor-
dagens baseadas em BoW, aqui cada palavra € representada por seu componente semantico
presente nos embeddings utilizados. Para extrair tais features, sao calculadas similaridades
semanticas entre os léxicos gerados e um documento de noticias. O resultado é um vetor
v = (v1, 9, V3, ..., vy) onde cada valor representa a similaridade seméntica entre um dado 1é-
xico e o documento de noticias, considerando d a quantidade de 1éxicos distintos usados para
representar o documento. A estratégia apresentada nesta pesquisa representa uma evolugdo
em relacdo a estratégia apresentada por Jeronimo et al. (2019, 2020) pois, nos referidos tra-
balhos, foram utilizados como método para o calculo das similaridades, o algoritmo WMD
(KUSNER et al., 2015). Esta estratégia possui imprecisdes no que tange o calculo das simila-
ridades entre documentos textuais de tamanhos significativamente diferentes. Nesta presente
pesquisa, foi adotado o método Hidden Topics (GONG et al., 2018). Este método emprega
uma abordagem onde o tamanho dos documentos ndo exerce influéncia nos resultados de
similaridade, sendo entdo, mais apropriada para o cilculo de similaridade entre 1éxicos de

tamanho arbitrario e documentos de noticias.

4.3 Base de Dados de Noticias

Os datasets utilizados para as avaliacdes sdo compostos de noticias falsas e reais na lingua
inglesa. E importante destacar que nos dados utilizados estdo excluidas postagens em apli-
cativos de mensagens instantaneas, bem como fragmentos textuais presentes em imagens.

Foram considerados trés datasets para as avaliacdes executadas nesta pesquisa. O pri-
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meiro, denominado de aqui de BSDetector! (SHU et al., 2020) consiste em um compilado
de noticias falsas publicadas em 2016 e que compuseram um plugin para navegador, emi-
tindo alertas sempre que o usudrio navegava por péginas classificadas como suspeitas de
propagarem noticias falsas. A lista de noticias que compdem este dataset foi manualmente
construida por especialistas em contetido duvidoso, e dividida em diferentes categorias de
noticias, de acordo com seu conteido. Das categorias presentes no dataset, foram utilizadas

as seguintes:

e Bias: Fontes que disseminam propaganda politica e distor¢des grosseiras de fatos (356

documentos);

e Conspiracy: Fontes que sdo conhecidas disseminadoras de teorias da conspiracao (328

documentos);

e Hate: Fontes que promovem ativamente o racismo, misoginia, homofobia e outras

formas de discriminag¢do (239 documentos);

e Junk-Science: Fontes que promovem a pseudociéncia e outras afirmacoes cientifica-

mente duvidosas (102 documentos);

e Satire: Fontes que promovem noticias satiricas de humor em forma de noticia (99

documentos);

e State: Noticias falsas relacionadas a paises repressores/ditaduras (118 documentos).

Como o dataset do BSDetector ndo possui noticias reais, foram coletadas noticias reais
do popular conjunto de dados disponivel publicamente no Kaggle, denominado “All the
News’2. As noticias utilizadas foram publicadas durante os anos de 2016 e 2017. Dessa base
de dados, foram coletadas noticias do The Guardian (1.798 documentos), New York Times
(1.598 documentos) e 2.598 documentos da CNN. Nao hd uma divisdo especifica quanto
ao tema das noticias, porém, estas foram coletadas a partir das noticias presentes nas capas
dos referidos jornais, sendo estas, as principais noticias dos veiculos. Para simplificacdo,
os dados do BSDetector e “All the News” serdo referenciados nesta pesquisa apenas como

BSDetector.

I <https://github.com/selfagency/bs-detector> https://www.kaggle.com/snapcrack/ all-the-news/version/4
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O segundo dataset de noticias utilizado é Celebrity (PEREZ-ROSAS et al., 2018), que
contém noticias falsas e reais sobre celebridades, colhidas a partir de portais de entreteni-
mento. O dataset contém 250 noticias falsas e 249 noticias reais, sendo portanto, balance-
ado. O terceiro dataset de noticias falsas utilizado nesta pesquisa é o apresentado por Koirala
(2021), e consiste em noticias falsas e reais sobre COVID-19. A base de dados € composta

por 1034 noticias falsas e 2013 noticias reais.

4.4 Léxicos Construidos Manualmente - Baselines

Para avaliar a capacidade de classificacdo dos 1éxicos gerados na pesquisa, definidos em
secOes anteriores como LG, sdo utilizados trés diferentes conjuntos de 1éxicos ja presentes
na literatura e que foram construidos com a intervencdo de especialistas. Para a escolha
dos 1éxicos adotados como baseline, foram escolhidos 1éxicos que pudessem, de alguma
forma, representar um aspecto que seguramente pudesse diferenciar noticias falsas e reais.
O aspecto escolhido foi a subjetividade dos documentos, tendo a premissa que, idealmente,
noticias falsas sejam mais subjetivas que noticias reais. Dentro do escopo que abrange nu-
ances de subjetividade, os 1éxicos selecionados para compor o baseline consideram, além
da prépria subjetividade, aspectos de sentimentos e viés. O primeiro conjunto de 1éxicos
foi compilado por Recasens, Danescu-Niculescu-Mizil e Jurafsky (2013) e denominado aqui
que Bias-inducing terms®. Este conjunto apresenta seis diferentes 1éxicos que expressam di-
ferentes nuances de viés e subjetividade textual. Estes léxicos sdo utilizados nos trabalhos
apresentados por Volkova et al. (2017), Rashkin et al. (2017) para o estudo e identificagdo de
noticias falsas. Os léxicos sdo apresentados a seguir, mantendo a nomenclatura original na

lingua inglesa.

Factive Verbs: pressupdem fatos em uma oragdo (27 termos);

Implicative Verbs: insere a ideia de implicagdo em uma oracao (32 termos);

Assertive verbs: verbos que afirmam uma proposi¢ao (66 termos);

Hedges: usado para reduzir o compromisso com a verdade de uma proposi¢ao, evi-

tando declaracdes assertivas (100 termos);

3http://zissou.infosci.cornell.edu/data/npov/bias_related_lexicons.zip
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e Reporting Verbs: usado para reportar acdes de pessoas ou de atividades (181 termos);

e Bias-inducing lemmas: denota uma posi¢do previamente estabelecida, ou enviesada

(654 termos).

A Tabela 4.1 apresenta exemplos dos l1éxicos presentes no conjunto Bias-inducing terms.

Léxicos Termos
learn, note, notice, observe, perceive, recall, remember, reveal, see, resent,
amuse, suffice, bother, make, sense, care
manage, remember, bother, get, dare, care, venture, condescend,
happen, fit, careful, misfortune, sense, succeed, deign
think, believe, suppose, expect, imagine, guess, seem, appear, figure,
acknowledge, admit, affirm, allege, answer, argue

about, almost, apparent, apparently, appear, appeared, appears, approximately, around, assume,

assumed, essentially, estimate, estimated
accuse, acknowledge, add, admit, advise, agree, blame, boast, caution, charge, demonstrate,
deny, describe, determine, disagree, disclose
abortion, abuse, abusive, accept, break, bring, collapse, colony, come, crime, criminal,
critic, deal, death, essential, excellent

Factive Verbs

Implicative Verbs

Assertive verbs

Hedges

Reporting Verbs

Bias-inducing lemmas

Tabela 4.1: Exemplos de termos presentes no conjunto de 1éxicos denominado nesta pesquisa
de Bias-inducing terms

O segundo conjunto de 1éxicos € apresentado por Wilson, Wiebe e Hoffmann (2005).
Este conjunto de 1éxicos é parte do projeto Multi-Perpective Question Answering Subjec-
tivity Lexicons (MPQA)* e é dividido em polaridades de sentimentos (positiva e negativa),
classificados como sendo de forte ou fraca subjetividade. Para estes 1éxicos, foi considerado
apenas os termos classificados como sendo de forte subjetividade. Apds a filtragem conside-
rando apenas os termos de forte subjetividade em ambas as polaridades, foi obtido um total
de 3.078 1éxicos para a polaridade negativa, e 1.482 para a polaridade positiva. Por possui-
rem a especificacdo de termos que apresentam altos niveis de subjetividade, estes 1éxicos
sao frequentemente utilizados em abordagens para a classificacdo de noticias falsas (WANG
et al., 2019; Wang et al., 2018). A Tabela 4.2 exibe exemplos de termos presentes neste
conjunto de 1éxicos.

A relagdo entre detec¢do de sentimentos e noticias falsas ja € demonstrada na literatura,
onde este tipo de caracteristica textual contribui para a classificacdo dessas noticias (FAUS-
TINI; COVOES, 2020; BHUTANI et al., 2019). O terceiro conjunto de léxicos utilizados
€ o apresentado por Choi e Wiebe (2014) e também representa polaridades de sentimentos

(positiva e negativa). No trabalho, alguns termos (seeds) foram manualmente anotados por

“https://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/
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Léxicos Termos
generosity, joke, repent, celebration, alluring, moving, commend, upliftment, endurable,
trendy, altruist, justify, novel, spellbound, insistently
deprave, indecisively, incompetence, cheap, decadence, presumptuous, ambivalence, catastrophe, terror,
neglect, condemnable, flabbergast, unimaginable, enormous, dubiously

Positive

Negative

Tabela 4.2: Exemplos de termos presentes no conjunto de léxicos oriundos do projeto Multi-
Perpective Question Answering (MPQA)

especialistas a partir de textos subjetivos, onde os autores executam uma expansao automa-
tica dos termos utilizando a estrutura presente no WordNet’. Este conjunto de Iéxicos contém
1.003 termos para polaridade negativa e 493 para a positiva. A Tabela 4.3 apresenta alguns
exemplos do conjunto de Iéxicos utilizado na pesquisa dos referidos autores. Nesta pesquisa,
estes conjunto de 1éxicos serd referenciado como “Wiebe”. Estes 1éxicos também podem ser

obtidos através do projeto MPQAS.

Léxicos Termos
ascertain, overcome, believe, better, free, beautify, seek, supercharge, answer, recognize,
pander, adhere, luxuriate, revolutionise
obstruct, skin, lose, deplore, bedevil, congest, confuse, embarrass,
scourge, charge, offend, suspect

Positive

Negative

Tabela 4.3: Exemplos de termos presentes no conjunto de léxicos oriundos do trabalho de
Choi e Wiebe (2014).

4.5 Configuracoes da Etapa de Construcao dos Léxicos

Nesta se¢do, serdo descritos todos os modelos e métodos necessarios para a execucao e re-
plicagdo dos experimentos executados nesta pesquisa. Inicialmente, como descrito na se¢ao
4.1.1 deste capitulo, o algoritmo de constru¢do de 1éxicos se baseia nas classificacdes de
um modelo em que, sempre que uma métrica de avaliacdo M C' aumenta com um novo termo
candidato, este termo € incluido na lista de 1éxicos que serd a solugdo final. Neste processo, é
utilizado o algoritmo de aprendizagem LightGBM’ (KE et al., 2017) utilizando uma configu-
racdo padrdo de hiper-parametros. Este algoritmo foi escolhido por se destacar em termos de
velocidade de treinamento e eficiéncia no uso de memdria, além de apresentar uma alta acu-

récia em diversos problemas de classificacdo. Esses requisitos sdo necessarios para compor

Shttps://wordnet.princeton.edu/  Shttp://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/effect_lexicon/
https://github.com/microsoft/Light GBM
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a estratégia de construcdo de léxicos proposta, a qual realiza classificacdes sucessivas para
conseguir encontrar a melhor combinagdo de 1éxicos e reporta-los como saida do algoritmo.

Ainda no que tange a execu¢do do algoritmo que constréi os 1éxicos baseado nos do-
cumentos de noticias, € descrito na se¢do 4.1.1 a constru¢do de um vocabuldrio inicial V'
baseado nos pesos TFIDF dos termos dos documentos. Este vocabulério inicial tem como
objetivo filtrar termos com um peso TFIDF minimo, descartando assim, termos que apa-
recem com bastante frequéncia dos documentos, como também demais termos irrelevantes
para a caracterizagdo das noticias. Este peso TFIDF minimo foi empiricamente ajustado para
0,05, onde apenas termos com peso acima deste valor sd@o considerados para a construgao do
vocabuldrio inicial.

Como descrito em secdes anteriores, apds a construcao dos léxicos pelo algoritmo ja des-
crito, os mesmos sdo usados como base para o calculo das features baseadas em similaridade
semantica através do algoritmo Hidden Topics. Este algoritmo recebe como entrada um con-
junto de 1éxicos e outro conjunto de documentos de texto (i.e. noticias falsas e reais), com o
qual serdo extraidas as similaridades semanticas entre eles. Estes valores serdo utilizados, de
fato, como features de classificacao de modelos preditivos. O Hidden Topics utiliza diversos
parametros, dentre os principais, estd uma camada de word embeddings que nesta pesquisa
foi utilizado o modelo pré-treinado denominado Google News embeddings®. Este modelo
pré-treinado foi adotado por ser construido a partir de um grande volume de documentos de
noticias publicadas nas plataformas do Google, contendo vetores considerando um vocabu-
lario de aproximadamente 3 milhdes de palavras. Outro atributo interessante relacionado ao
Hidden Topics é a quantidade de tépicos utilizados, que consiste na quantidade de tépicos
ocultos que sdo extraidos para calcular a similaridade semantica entre os textos. Para os ex-
perimentos realizados, este valor estd definido como 15 t6picos, valor este que se adéqua a
maioria dos casos (GONG et al., 2018).

A Figura 4.1 exibe um diagrama descrevendo os passos bdsicos para a construcao de
um léxico a partir de documentos de noticias. Inicialmente, o Algoritmo 1 de construcao
de 1éxicos descrito recebe como entrada um conjunto de noticias falsas de um determinado
tipo. Neste caso, noticias falsas do tipo “Viés”. O algoritmo também recebe um conjunto de

noticias reais, de forma que o conjunto de noticias falsas e reais esteja balanceado. Como ja

8https://code.google.com/archive/p/ word2vec/
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descrito, o algoritmo ird realizar classifica¢des utilizando os termos mais relevantes presen-
tes no conjunto de dados de noticias falsas para compor um léxico que permita as melhores
classificacOes possiveis. Como estratégia para abreviar a finalizacdo do algoritmo de cons-
trucdo de 1éxicos, foi utilizada uma abordagem de early stopping baseado no tempo em que a
métrica de avaliacdo é modificada. Basicamente, caso a métrica nao fosse atualizada depois
de 48 horas, o algoritmo finaliza sua execucdo reportando os 1éxicos obtidos. Ao fim do
processo, um conjunto de termos representando o 1éxico extraido a partir dos documentos de
noticias falsas de Viés serd retornado.

A Figura 4.2 apresenta o processo de extracao de features a partir dos 1éxicos gerados, e
que serdo utilizadas para, de fato, treinar modelos preditivos visando a classificagdo de noti-
cias falsas. Na Figura, o médulo de extracdo de features recebe como entrada um conjunto
de Iéxicos ja existentes, como também o conjunto de noticias falsas e reais que serd utilizado
para avaliacdo. Nesta etapa, sdo calculadas as similaridades seménticas entre cada noticia e
cada um dos Iéxicos gerados. Desta forma, caso sejam utilizados, por exemplo, seis 1éxicos,
cada noticia serd representada por um vetor de dimensao igual a 6. Desta forma, como saida,
€ retornada uma matriz M de dimensdes n X d para o conjunto de noticias falsas e outra
para o conjunto de noticias reais, onde n é a quantidade de amostras e d € a quantidade de
1éxicos utilizados. Apds o processo de vetorizacdo das noticias, estas sdo, enfim, utilizadas

para treinamento e avaliagcdo de modelos preditivos.

Noticias
Falsas (viés)

Construcao Léxico
de léxicos (viés)

Noticias Reais

Figura 4.1: Diagrama exibindo os passos bésicos para a constru¢do dos léxicos. Basica-
mente, o algoritmo de constru¢cdo recebe documentos de noticias falsas e reais, e extrai, a
partir dos termos mais relevantes presentes no conjunto de dados de noticias falsas, o termos
que irdo compor um léxico que melhor classifica os dois datasets.
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Conjunto de
léxicos

Noticias
Falsas

vetores
Classificador Métricas

Noticias Reais
(vetores)

Extracdo de
features
(hidden topics)

Noticias
Falsas

Noticias Reais

Figura 4.2: Diagrama exibindo os passos basicos para a extragao das features de classificacao
baseadas em similaridade semantica a partir dos 1éxicos recebidos como entrada. Em termos
gerais, as noticias falsas e reais sdo vetorizadas utilizando as similaridades semanticas entre
cada noticia e os l1éxicos passados como entrada. A matriz de vetores para resultante é
utilizada para o treinamento e avaliagdo de modelos preditivos.

4.5.1 Extracao de Sentencas Iniciais para Construcao dos Léxicos de

Noticias Falsas

Durante as execugdes iniciais do algoritmo de construcdo de 1éxicos apresentado na Se¢do
4.1.1, foi investigada a possibilidade de uma melhor performance para a classificacdo de no-
ticias falsas ao considerar as primeiras sentencgas das noticias, ao invés do corpo completo
dos documentos. Esta hipétese € sustentada por trabalhos que apontam que os elementos
iniciais das noticias seriam mais apelativos para o leitor (HORNE; ADALI, 2017; DOGO;
DEEPAK; JUREK-LOUGHREY, 2020), o qual muitas vezes, compartilha este tipo de de-
sinformacao apenas lendo os titulos ou o comeco das noticias, ao invés de ler o contetido na
integra. Dogo, Deepak e Jurek-Loughrey (2020) demonstram que as sentengas iniciais das
noticias falsas parecem divergir semanticamente do restante da noticia com mais frequéncia
do que noticias reais. Apesar dos autores ndo conseguirem demonstrar as razdes para tal
divergéncia, hipéteses de que o inicio das noticias falsas seriam uteis para "fisgar"o leitor
podem ser vélidas, usando elementos de linguagem mais emotivos e subjetivos. Para avaliar
tal hipotese nesta pesquisa, experimentos avaliaram o desempenho de classificacdo no mo-
mento em que os 1éxicos sdo criados, portanto, durante a execu¢do do algoritmo que constroi
o 1éxico por meio das classificagdes entre as noticias falsas e reais.

Durante a etapa de construcdo dos 1éxicos, os melhores resultados foram observados
quando os léxicos eram construidos, de fato, a partir das trés primeiras sentengas das no-

ticias oriundas do dataset BSDetector e “All the News”. Este dataset foi escolhido para
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esta avaliacdo preliminar por possuir uma grande variedade de tdpicos e fontes de noticias
distintos. Os resultados deste experimento preliminar foram de 75% de ROC-AUC quando
gerados a partir das trés primeiras sentencas. Porém, quando gerados com todo o corpo das
noticias, os resultados foram de 55% de ROC-AUC. Com base nestes resultados, o uso das
tr€s primeiras sentencas foi adotado como padrao para a construgao de 1éxicos de noticias
falsas, e integrou o arcabouco de construcdo de léxicos proposto nesta pesquisa. Esta escolha
também permite melhorar o desempenho do algoritmo de construcdo de 1éxicos por reduzir

o espacgo de termos possiveis para a construgao dos Iéxicos.

4.6 Consideracoes Finais

Esta secdo descreveu a abordagem utilizada para a construcao automatica dos léxicos, bem
como o processo envolvido na extracdo das features de classificacdo. Também foi apresen-
tado os conjuntos de dados de noticias utilizados, bem como os 1éxicos que foram emprega-

dos nos experimentos.



Capitulo 5

Metodologia de Avaliacao e Resultados

Este capitulo descreve a metodologia de avaliagdo e os principais resultados encontrados
para a classificacdo e andlise de noticias falsas e reais, utilizando os 1éxicos construidos
na pesquisa. Estes resultados sdo comparados com modelos treinados a partir de 1éxicos

construidos manualmente e j4 utilizados na literatura.

5.1 Metodologia Geral de Experimentacao

O principal objetivo dos experimentos executados € de verificar qudo efetivo os Léxicos
Gerados (LG) sdo, quando comparados com léxicos ja presentes na literatura e construi-
dos manualmente por especialistas (baselines). As avaliagdes serdo executadas com foco
nas analises estatisticas e classificagdo de noticias falsas, permitindo avaliar se os LG sdo
competitivos quando comparados com os baselines.

Para a execucdo dos experimentos, tanto os LG quanto os 1éxicos utilizados como base-
line serdo submetidos a0 mesmo processo de construcao de features de similaridade seman-
tica usando o método Hidden Topics. Com as features geradas, estas sdo utilizadas para a
realizacdo de andlises estatisticas e classificacdes em trés diferentes datasets de noticias fal-
sas. Ainda no contexto de experimenta¢do dos modelos de classificagdo construidos, serdo
analisadas a capacidade de explicacdo dos modelos, e como eles podem ajudar no entendi-

mento de nuances presentes nos documentos de noticias falsas.
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5.2 Construcao de Modelos de Classificacao para Avalia-
cao

Para avaliar os LG, bem como o poder de classificacdo das features extraidas a partir deles, é
utilizado o algoritmo de classificacdo XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Este algoritmo
¢ utilizado em trabalhos de classificacao de noticias falsas mais recentes (REIS et al., 2019b;
ZHOU et al., 2020; HAUMAHU; PERMANA; YADDARABULLAH, 2021; REIS et al.,
2019a), apresentando também um bom desempenho de classificacdo em diversas aplicagdes
(OLSON et al., 2017).

Como descrito na Se¢do 4.3, o dataset de noticias BSDetector possui seis classes de
noticias falsas (i.e. Conspiracy (conspiracdes), Bias (viés), Hate (6dio), Satire (sétiras),
Junk-Science (pseudo-ciéncia) e State (noticias falsas de estados sob regimes repressores)).
Dada a grande diversidade de noticias e temas presentes neste dataset, bem como sua divi-
sdo entre diferentes categorias de noticias falsas, ele foi escolhido como sendo base para a
construgdo dos léxicos que serdo usados para a avaliacdo do método proposto. Basicamente,
os 1éxicos sao construidos seguindo a abordagem proposta na Secdo 4.1.1, considerando os
documentos de noticias falsas de cada uma destas classes do BSDetector. Com isso, serao
gerados seis 1éxicos de noticias falsas, uma para cada uma das seis categorias de noticias fal-
sas presentes no dataset. Estes 1éxicos serdo utilizados na etapa de avaliagdo desta pesquisa.
Para manutencio das nomenclaturas das seis classes de noticias falsas presentes no dataset,
estas serdo referenciadas por seus nomes em inglés.

Como ja descrito anteriormente, a abordagem proposta nesta pesquisa elege termos para
compor o léxico final a partir de sucessivas classificacdes na etapa de construgdo dos Iéxicos.
Dada esta caracteristica da abordagem, € necessdrio um conjunto de noticias reais para a
constru¢do dos léxicos. Para tal, foram selecionados 90% dos dados de noticias falsas do
BSDetector e 90% das noticias reais presentes no dataset “All the News” para a etapa de
construcado dos 1éxicos.

Nesta etapa de construgdo dos 1éxicos, os dados de noticias falsas e reais sdo utilizados de
forma balanceada para cada uma das seis classes de noticias falsas presentes no BSDetector.
Por exemplo, para gerar o 1éxico relativo a classe de noticias falsas de Viés (i.e. Bias) que

possui 297 noticias falsas no dataset de construc¢do do 1éxicos (90% do total de noticias de
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Bias), sao extraidas, de forma aleatdria, 297 noticias reais para compor o conjunto de dados
que ird ser usado na etapa de construgdo desse 1€xico. Os 10% restantes dos dados s@o usados
na etapa de avaliacdo dos modelos.

Os seis 1éxicos gerados a partir dos dados do BSDetector e “All the News” serdo também
avaliados em dois conjuntos de dados que nao foram usados na etapa de constru¢do dos
1éxicos, que sdo os conjuntos de noticias COVID19 e Celebrity.

Para avaliar os modelos construidos, utilizamos a ROC-AUC, que consiste em avaliar o
trade-off entre a sensibilidade (i.e. taxa de verdadeiros positivos) e a especificidade (i.e. taxa
de verdadeiros negativos). Esta métrica tem como vantagem considerar todos os thresholds
possiveis para o modelo de classificacio. Como forma de complementag@o dos resultados,
as métricas Precision, Recall e F1 Score também serdo reportadas.

Como descrito no Capitulo anterior, foi observado um melhor desempenho na etapa de
constru¢do dos 1éxicos quando os mesmos foram construidos a partir das sentengas iniciais
das noticias. Porém, para realizarmos uma avaliacdo mais abrangente dos 1éxicos cons-
truidos, todos os modelos preditivos gerados serdo avaliados/testados considerando tanto as
primeiras sentencas das noticias, como também o corpo completo dos documentos.

Uma analise descritiva das features obtidas a partir dos 1éxicos serd apresentada na pro-

xima secao.

5.3 Analise Descritiva dos Léxicos Gerados na Pesquisa

A Tabela 5.1 exibe exemplos presentes em cada um dos seis 1éxicos construidos por meio do
método apresentado nesta pesquisa, bem como tamanho total de cada um deles. E possivel
perceber na tabela, a disparidade no total de termos presentes nos LG quando comparados
com os léxicos usados como baseline e descritos na Sec¢do 4.4. A titulo de comparacio,
os seis LG possuem um total de 208 termos. Por outro lado, os trés 1éxicos usados como
baseline possuem 1.060 (“Bias-inducing terms), 4.560 (MPQA) e 1.496 ((CHOI; WIEBE,
2014)). A listagem completa dos seis 1éxicos construidos nesta pesquisa pode ser verificada

no Apéndice A.
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Léxicos Termos Num. Termos
. investigation, season, wants, big, republicans, enough, campaigning, another, little,
Bias . : . 44
economic, believe, present, sessions, fraud, black
Conspirac voter, daily, white, however, head, sexual, infowars, legal, actually, executive, wikileaks, 57
piracy attacks, left, fall, described, choice, reasons, muslim
popular, men, jewish, statement, college, police, kings, hit, court,
Hate . 36
threat, vote, south, radical
. story, published, seen, told, posted, pretty, election, first, government,
Satire P p pretty & 19

always, work
Junk-science scientific, today, help, chemical, effective, real, remedies, treat, system, protests 24
tv, reuters, bulletin, politics, file, army, national, foreign, capital, fighters, issues, 28
control, emergency, protest, movement

State

Tabela 5.1: Exemplos de termos presentes em cada um dos seis 1éxicos construidos por meio
do método proposto nesta pesquisa.

5.3.1 Analise Preliminar dos Dados

Como ja descrito, as features de classificacdo usadas para avaliacido sao resultantes do cdl-
culo de similaridade semantica entre os léxicos de noticias falsas construidos e o dataset de
noticias. Desta forma, cada noticia tem sua representacdo reduzida a um vetor de features
de dimensao igual a quantidade de 1éxicos utilizados para representd-la. Como descrito na
se¢do anterior, para validar o método de construg@o automatica de 1éxicos, serdo gerados seis
1éxicos para representar as noticias falsas (i.e. Conspiracy, Bias, Hate, Satire, Junk-Science
e State). Nesta secdo, as features extraidas a partir dos LG serdo analisadas para cada um

dos trés datasets utilizados para avaliacao.

Anadlise de Dados para o Dataset BSDetector

A Tabela 5.2 exibe a distribuic@o de termos para o dataset de noticias falsas BSDetector e
noticias reais “All the News”. As informagdes apresentadas sdo a média de termos e sen-
tencas presentes nos dados, bem como a quantidade total de termos. Na referida tabela, é
possivel visualizar um comportamento comum, onde em geral, as noticias reais tendem a ter
mais termos e sentencas por documento, quando comparado com noticias falsas. A Figura
5.1 exibe uma nuvem de palavras para as noticias falsas presentes no dataset. Na figura,
€ possivel observar termos que estdo vinculados ao fragmento temporal do qual as noticias
foram colhidas, como por exemplo “Trump” e “Clinton”.

A Figura 5.2 exibe a distribui¢do dos valores das features resultantes do calculo de si-
milaridade semantica para os documentos de noticias falsas e reais. Na imagem, € exibido

os boxplots para as noticias falsas e reais. Na imagem, a Figura 5.2(a) exibe a distribuicao
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Figura 5.1: Nuvem de palavras contendo termos mais frequentes presentes nas noticias falsas
do BSDetector.

Dataset Termos por documento Sentengas por documento Termos tnicos
BSDetector 295 20 33186
All the News 558 40 76485

Tabela 5.2: Distribuicdo de termos para os conjunto de noticias falsas BSdetector e o de
noticias reais * “All the News”.

das similaridades entre cada um dos LG (eixo x) em relacdo as noticias falsas (vermelho)
e as noticias reais (azul), considerando as trés primeiras sentencas das noticias. E possivel
notar que, para as noticias falsas, existe uma maior similaridade das noticias em relacdo aos
LG (eixo x), o que € representado por valores maiores de similaridade, quando comparado
com as noticias reais. A diferenca na distribui¢do das similaridades € notdvel para o 1éxico
de satiras. Valores maiores de similaridade para as noticias falsas sugerem que os 1éxicos
conseguiram captar o contexto semantico presente nas noticias falsas, de forma a se torna-

rem mais “similares” quando comparado as noticias reais. A principio, este comportamento
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seria o esperado, dado que os LG sdo gerados considerando os termos presentes nas noticias
falsas.

Por sua vez, a Figura 5.2(b) apresenta a distribuicdo das similaridades considerando o
corpo completo das noticias. Neste cendrio em particular, as noticias reais apresentaram
maiores similaridades com os LG, quando comparado com as préprias noticias falsas. Este
comportamento pode estar relacionado a forma como o dataset de noticias reais foi obtido
pelos autores, onde as noticias das paginas principais dos portais eram colhidas, incluindo
textos mais subjetivos como editoriais e artigos de opinido.

A Figura 5.3 exibe os intervalos de confianca dos dados considerando as trés primeiras
sentencas das noticias (Figura 5.3(a)) e para o corpo completo das noticias (Figura 5.3(b)).
Intervalos de confianca com pouca ou nenhuma sobreposi¢ao denotam distribui¢des signifi-
cativamente distintas entre as noticias falsas e reais.

A Tabela 5.3 exibe a andlise estatistica comparando os valores das similaridades seman-
ticas entre as noticias falsas e reais, para cada um dos seis 1éxicos gerados, considerando
também as trés primeiras sentengas das noticias, bem como o corpo inteiro dos documentos.
Na andlise, € executado o teste de hipotese de Mann-Whitney, o qual consiste em um teste de
hipétese nao-paramétrico envolvendo duas amostras independentes, sendo também robusto
em cendrios para amostras de tamanhos diferentes (MANN; WHITNEY, 1947). Valores de
p-valor <= 0,05 representam resultados significativamente distintos. A titulo de arredonda-
mento, resultados de p-valores menores que 1% 10™° serfio exibidos nas tabelas apenas como
0,00. Os resultados demonstram que as similaridades semanticas foram significativamente
diferentes entre as noticias falsas e reais para os LG de Bias, Conspiracy, Hate e Satire con-
siderando apenas as trés primeiras sentencas das noticias. As similaridades para o 1éxico de
sétiras foram as que apresentaram diferengas mais significativas quando considerado apenas
as sentencas iniciais dos documentos. Por sua vez, quando considerado o corpo inteiro, o
1éxico de Hate gerou features significativamente mais distintas, apresentando um p-valor de
aproximadamente 3 * 10717, Este resultado demonstra que os 1éxicos construidos podem, de

fato, ser usados como boas features para classificagdo de noticias falsas.
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Figura 5.2: Boxplot exibindo a distribui¢do das features baseadas em similaridades seman-
ticas para as noticias falsas e reais. A figura mais acima, exibe a distribui¢do para as trés
primeiras sentengas das noticias, enquanto a figura abaixo, exibe a distribui¢do considerando

todo o corpo da noticia.

Anadlise de Dados para o Dataset COVID19

A Tabela 5.4 exibe a distribuicao de termos para o dataset de noticias relacionadas a CO-

VID19. Este dataset possui a peculiaridade de ter noticias falsas maiores que as noticias

reais. A Figura 5.4 apresenta a nuvem de palavras para as noticias falsas presente no dataset

COVID19. E possivel notar na imagem, termos fortemente ligados 2 tépicos relacionados

disseminagao da COVID19.
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Figura 5.3: Intervalos de confiancga das features baseadas em similaridade semantica para os
dados do BSDetectos (noticias falsas) e “All the news” (noticias reais)

A Figura 5.5 exibe a distribui¢do das features para o dataset COVID19. Na Figura,
€ possivel notar que tanto para o cendrio que considera as trés sentencas iniciais dos do-
cumentos 5.5(a), quanto para o cendrio considerando todo o corpo das noticias 5.5(b), as
noticias falsas apresentam, na maioria dos casos, maior similaridade com cada um dos seis
LG, quando comparados com as noticias reais. Na Figura, € possivel observar que o 1éxico
gerado a partir das noticias classificadas como Junk-Science permitiu a construgdo de fea-

tures que claramente separam bem as noticias falsas e reais sobre COVID19, indicando que
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Similaridade

p-value (3 primeiras sentencas) p-value (noticias completas)

Bias
Conspiracy
Hate
Satire
Junk-Sci
State

0,0048 0,00
0,0027 0,00
0,0510 0,00
0,0004 0,00
0,1656 0,00
0,1014 0,00

Tabela 5.3: Resultados de testes de hipdtese executados sobre as features das noticias falsas e
reais (BSDetector + “All the News”) considerando os seis 1éxicos gerados automaticamente

nesta pesquisa.
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Figura 5.4: Nuvem de palavras contendo termos mais frequentes presentes nas noticias falsas

do dataset COVID19.

Dataset

COVID19 - Falsas
COVID19 - Reais

Termos por documento  Sentengas por documento Termos tnicos
689 26 38934
510 19 36691

Tabela 5.4: Distribui¢do de termos para o conjunto de noticias relacionadas ao tema CO-
VID19, considerando as noticias falsas e reais presentes nos dados.
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este léxico parece adequado a classificacdo de noticias falsas relacionadas a COVID19.

Boxplot de features entre noticias falsas e reais
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Figura 5.5: Boxplot exibindo a distribuicdo das features baseadas em similaridades seman-
ticas para as noticias falsas e reais do dataset COVID19. A figura mais acima, exibe a
distribui¢do para as trés primeiras sentencas das noticias, enquanto a figura abaixo exibe a
distribuicdo considerando todo o corpo da noticia.

A Figura 5.6 exibe os intervalos de confianca para as features geradas através dos 1é-
xicos construidos para os dados de noticias sobre COVID19. Na imagem, € possivel obter
uma melhor visualizacao das distribuicdes das features, em especial, para os valores gerados
pelo 1éxico de Junk-Sciente, tanto para os dados contendo as sentencas iniciais das noticias
(5.6(a)) quanto para o corpo completo dos documentos 5.6(b). A Tabela 5.5 exibe os resul-

tados dos testes de hipéteses para os documentos. Para este dataset, € possivel notar que
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os valores das features sdo significativamente distintos, especialmente para os documentos
contendo o corpo completo das noticias.
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Figura 5.6: Intervalos de confianca das features baseadas em similaridade semantica para o
dataset COVID19

Anadlise de Dados para o Dataset Celebrity

A Tabela 5.6 exibe a distribui¢do de termos para o dataset de noticias Celebrity. Neste
conjunto de dados, as noticias falsas apresentam uma quantidade média menor de termos

e sentencas por documento, quanto comparado com noticias reais. A Figura 5.7 apresenta
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Similaridade p-value (inicio das noticias) p-value (noticias completas)

Bias 0.0004 0,00
Conspiracy 0,00 0,00
Hate 0.2389 0,00
Satire 0,00 0,00
Junk-Sci 0,00 0,00
State 0,00 0,00002

Tabela 5.5: Resultados de testes de hipdtese executados sobre as features das noticias falsas

e reais considerando os seis LG para o dataset COVID19.

a nuvem de palavras para as noticias falsas presentes nos dados. Termos como nomes de

celebridades podem ser notados na imagem.
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Figura 5.7: Nuvem de palavras contendo termos mais frequentes presentes nas noticias falsas

do dataset Celebrity

A Figura 5.8 exibe a distribui¢do das features para o dataset Celebrity. Diferentemente

dos conjuntos de noticias anteriores, nota-se que as distribui¢des das features sao muito mais

similares para as noticias falsas e reais, o que tende a dificultar as classificacdes para este
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Dataset Termos por documento Sentengas por documento Termos tnicos
Celebrity - Falsas 399 16 10724
Celebrity - Reais 610 27 14639

Tabela 5.6: Distribui¢do de termos para o dataset de noticias Celebrity, considerando as
noticias falsas e reais presentes nos dados.

conjunto de dados. A Figura 5.9 exibe os intervalos de confianga para este conjunto de
dados Celebrity. E possivel visualizar sobreposicdes significativas entre as noticias falsas e
reais, denotando distribui¢cdes similares entre essas duas classes de documentos, de forma a
ndo ser possivel diferenciar, de forma significativa, as noticias falsas e reais para a maioria
dos casos.

A Tabela 5.7 exibe os resultados dos testes de hipSteses executados nos dados. E possivel
verificar que para a maioria dos ensaios, nao houve diferenca significativa entre as features
das noticias falsas e reais. Este resultado sugere que os 1éxicos gerados ndo foram eficientes
para gerar features que tornassem as noticias falsas e reais separdveis para este conjunto de

dados.

Similaridade p-value (inicio das noticias) p-value (noticias completas)

Bias 0.04136 0.1439
Conspiracy 0.2551 0.0763
Hate 0.2577 0.2144
Satire 0.1693 0.0499
Junk-Sci 0.1232 0.2127
State 0.0332 0.1130

Tabela 5.7: Resultados de testes de hipdtese executados sobre as features das noticias falsas
e reais considerando os seis LG para o dataset de noticias Celebrity.

5.4 Resultados de Classificacao de Noticias Falsas

Esta secdo descreve os resultados de classificacio obtidos usando as features geradas a partir
dos 1éxicos construidos pelo método proposto nessa pesquisa. Os resultados sdo avaliados e
comparados com léxicos presentes na literatura. Os conjuntos de dados usados para avaliacao
sdo descritos na Tabela 5.8. As avaliagdes sao executadas por meio de amostragens aleatdrias
com cem repeti¢des para cada caso de avaliagcdo, considerando, em cada repeti¢do, parti¢cdes

de 80% para treino e 20% para testes. Esta configuracdo favorece a obtencao de resultados
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Boxplot de features entre noticias falsas e reais
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Figura 5.8: Boxplot exibindo a distribuicdo das features baseadas em similaridades seman-
ticas para as noticias falsas e reais do dataset Celebrity. A figura mais acima, exibe a distri-
bui¢do para as trés primeiras sentengas das noticias, enquanto a figura mais abaixo exibe a
distribuicdo considerando todo o corpo das noticias.

mais precisos e permite a realizacdo de andlises estatisticas mais robustas.

Estudos que avaliam classificacGes de noticias falsas usualmente utilizam datasets ba-
lanceados para a avaliacdo dos modelos preditivos. Isso decorre da dificuldade em se obter
dados de noticias falsas com volume suficiente para que os modelos possam aprender como
classificar os documentos de forma eficaz. Para manter um balanceamento nos dados, ge-

rando assim um ambiente controlado e propicio para a avaliacdo das features construidas,
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Intervalos de confianca entre noticias falsas e reais
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Figura 5.9: Intervalos de confianga das features baseadas em similaridade semantica para o
dataset Celebrity.

¢ utilizado o algoritmo SMOTE (CHAWLA et al., 2002), o qual realiza um oversampling
por meio da constru¢do de amostras sintéticas da classe minoritdria apenas nos dados de
treinamento. Os conjuntos de testes mantém a distribuicdo original dos dados.

Como descrito anteriormente, os modelos sdo avaliados considerando as trés primeiras
sentencas das noticias, bem como com o corpo completo dos documentos. Os resultados

serdo apresentados, para cada um destes dois cendrios, nas préximas subsecoes.
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Dataset #noticias falsas #noticias reais
BSDetector (10%) 146 597
COVID19 1055 2035
Celebrity 250 250

Tabela 5.8: Tamanho dos dados usados para avaliacao dos modelos de classificacao.

5.4.1 Resultados para as Trés Primeiras Sentencas dos Documentos

Esta subsecao apresenta os resultados de classificacdo para as noticias considerando as trés
primeiras sentengas presentes nos documentos de noticias falsas e reais. A Tabela 5.9 apre-
senta os resultados para os modelos treinados com as features derivadas dos LG. Os resulta-
dos sdo apresentados para cada dataset avaliado. Os resultados apresentados sdo as médias
obtidas através das cem rodadas de avalia¢des randomizadas para cada modelo treinado. Os
valores entre parénteses representam o desvio padrao dos resultados de classificacdo.

Na Tabela 5.9, € possivel verificar que os melhores resultados foram obtidos para o da-
taset de validacdo do COVID19, obtendo 0,68 (68%) de ROC-AUC. Este fato sugere que as
noticias falsas e reais presentes nesse conjunto de dados em particular, podem simplesmente
ser mais separaveis do que os outros dois conjuntos de dados utilizados nas avaliagdes.

Por outro lado, o dataset Celebrity apresentou o pior desempenho de classificacdo para os
modelos treinados com as seis features derivadas dos LG. Neste cendrio, foi reportado uma
ROC-AUC na faixa de 0,48 (48%). Este mesmo comportamento € observado pelos modelos
treinados com base nos trés 1éxicos utilizados como baseline, sugerindo que as noticias falsas
e reais presentes neste dataset sa0 menos separaveis, ou seja, de classificacdo mais dificil.
Este fato pode ser observado na se¢do de andlise de dados deste dataset (i.e. Se¢ao 5.3.1),
onde € possivel visualizar diferencas ndo significativas entre as features de classificacdo das

noticias falsas e reais.

ROC-AUC PRECISION RECALL F1
BSDetector 0.5353 (0.06) 0.2235 (0.07) 0.2862 (0.09) 0.2473 (0.07)
Covid19 0.6887 (0.01) 0.5089 (0.03) 0.5559 (0.03) 0.5307 (0.02)
Celebrity 0.4874 (0.04) 0.4799 (0.06) 0.4905 (0.07) 0.4824 (0.05)

Tabela 5.9: Resultados de classificacdo com modelos treinados utilizando features construias
a partir dos LG.

A Tabela 5.10 apresenta os resultados reportados para os modelos treinados a partir das

features extraidas dos léxicos usados como baseline. Os resultados sdo apresentados em uma
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Bias-inducing terms (3 sentencgas iniciais)

ROC_AUC  PRECISION RECALL F1
BS_detector 0.5653 (0.05) 0.2633 (0.13) 0.1078 (0.05) 0.1482 (0.07)
Covid19 0.6657 (0.01) 0.5335(0.04) 0.3783 (0.03) 0.4419 (0.03)
Celebrity  0.5307 (0.05) 0.5165 (0.06) 0.5342 (0.07) 0.5220 (0.05)
MPQA (3 sentencgas iniciais)
ROC_AUC  PRECISION RECALL F1

BS_detector 0.5591 (0.05) 0.2450 (0.09) 0.1392 (0.06) 0.1718 (0.06)

Covid19 0.6554 (0.01) 0.5265 (0.03) 0.36626 (0.03) 0.4311 (0.02)
Celebrity  0.5814 (0.04) 0.5409 (0.06) 0.5458 (0.07) 0.5396 (0.05)
Wiebe (2014) (3 sentencas iniciais)
ROC_AUC PRECISION RECALL F1
BS_detector 0.5696 (0.04) 0.2514 (0.11) 0.1433 (0.06) 0.1761 (0.07)
Covidl9 0.6399 (0.02) 0.5139 (0.04) 0.3437 (0.03) 0.4109 (0.02)
Celebrity  0.5289 (0.05) 0.5174 (0.06) 0.5197 (0.06) 0.5158 (0.05)

Tabela 5.10: Resultados de classificagdo com modelos treinados utilizando features cons-
truias a partir dos Iéxicos utilizados como baseline considerando as trés primeiras sentencas
dos documentos.

tabela conjunta, onde € possivel visualizar os resultados para cada um dos trés baselines. A
Figura 5.10 exibe a média e os intervalos de confiangca em termos de ROC-AUC para os mo-
delos treinados com os LG e os trés 1éxicos usados como baseline. A escala do eixo y exibe
os resultados de classificacdo em escala logaritmica, € o eixo x agrupa os resultados para
cada dataset. Os graficos presentes na imagem ajudam a visualizar diferencas significativas
entre os resultados de classificagdo dos modelos treinados. Resultados onde os intervalos de
confian¢a ndo se interceptam representam resultados estatisticamente mais significativos. A
Tabela 5.11 apresenta os resultados de testes de hipéteses, em termos de p-valores, executa-
dos nos resultados obtidos pelos modelos. Os resultados apresentados endossam os gréficos
que apresentam os intervalos de confianca (Figura 5.10) onde € possivel notar que os mode-
los trainados utilizando os LG foram sistematicamente superiores apenas para o dataset de
COVIDI19. Para os outros dois datasets (BSDetector e Celebrity), os modelos treinados a
partir dos baselines foram estatisticamente superiores.

A Tabela 5.12 apresenta os mesmos cendrios de classificagdo, porém, os modelos trei-
nados utilizando as features extraidas dos 1éxicos do baseline agora também utilizam as
features extraidas dos LG. Em outras palavras, os modelos sdo treinados utilizando baseli-
nes + LG. Neste cendrio, € possivel visualizar melhorias significativas para todos os cendrios

de classificacdo. A Figura 5.11 apresenta as médias e intervalos de confianga para os resulta-
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Figura 5.10: Os gréficos apresentam os intervalos de confianca e médias para os resultados
de classificacao (ROC-AUC) para modelos treinados com os LG comparados com modelos
que utilizaram os 1éxicos do baseline. Os resultados foram gerados para modelos treinados
com as trés primeiras sentengas dos documentos.

BSDetector COVID19 Celebrity

LG vs Bias-inducing terms 0.0002 0,00 0,00
LG vs MPQA 0.002 0,00 0,00
LG vs Wiebe 0,00 0,00 0,00

Tabela 5.11: P-valores resultantes de testes de hipéteses (Mann-Whitney) para avaliar os
resultados de classificacdo (ROC-AUC) para os modelos treinados usando os 1éxicos gerados
(LG) e modelos treinados usando os trés 1éxicos do baseline. Os resultados foram gerados
para modelos treinados com as trés primeiras sentencas dos documentos.

dos de classificac@o para os modelos treinados utilizando baselines + LG e comparados com
modelos treinados apenas com os baselines. A Tabela 5.13 apresenta os p-valores compa-
rando os modelos, permitindo visualizar com mais facilidade os casos onde houve diferencas

significativas entre os modelos citados.
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LG + Bias-inducing terms (3 sentengas iniciais)

ROC_AUC  PRECISION RECALL F1
BS_detector 0.6012 (0.05) 0.2319 (0.16) 0.0747 (0.05) 0.1073 (0.07)
Covidl9  0.7205 (0.01) 0.5878 (0.03) 0.4454 (0.02) 0.5060 (0.02)
Celebrity  0.5524 (0.05) 0.5339 (0.06) 0.5333 (0.06) 0.5301 (0.04)

LG + MPQA (3 sentencas iniciais)

BS_detector

ROC_AUC  PRECISION RECALL

Fl

0.5867 (0.05) 0.2917 (0.16) 0.1096 (0.05)

0.1538 (0.07)

Covid19 0.7245 (0.01) 0.5918 (0.03) 0.4717 (0.02) 0.5241 (0.02)
Celebrity  0.5774 (0.04) 0.5516 (0.06) 0.5659 (0.06) 0.5553 (0.05)
LG + Wiebe (2014) (3 sentencas iniciais)
ROC_AUC  PRECISION RECALL F1
BS_detector 0.5852 (0.05) 0.2654 (0.15) 0.0966 (0.05) 0.1367 (0.07)
Covid19 0.7110 (0.01) 0.5799 (0.04) 0.4544 (0.03) 0.5086 (0.02)
Celebrity  0.5331 (0.05) 0.5179 (0.06) 0.5294 (0.07) 0.5203 (0.05)

Tabela 5.12: Resultados de classificagdo com modelos treinados utilizando features cons-
truias a partir dos 1é€xicos utilizados como baseline e também as features construidas a partir
dos LG, considerando as trés primeiras sentencas dos documentos.

BSDetector COVID19 Celebrity

Bias-ind. terms vs LG+Bias-ind. terms 0,00 0,00 0.007
MPQA vs LG+MPQA 0.0002 0,00 0.33
Wiebe vs LG+Wiebe 0.02 0,00 0.35

Tabela 5.13: P-valores resultantes de testes de hipdteses (Mann-Whitney) para avaliar os
resultados de classificacdo (ROC-AUC) para os modelos treinados usando os 1éxicos gerados
(LG) em conjunto com os 1éxicos do baseline. A comparacdo € feita com modelos treinados
apenas com os baselines. Os resultados foram gerados para modelos treinados com as trés
primeiras sentencas dos documentos.

5.4.2 Resultados para o Corpo Inteiro das Noticias

A Tabela 5.14 apresenta os resultados para os modelos treinados com as features baseadas
nos LG e avaliados utilizando o corpo inteiro das noticias. A principio, é possivel observar
melhores resultados quando os modelos sdo avaliados usando o corpo inteiro das noticias,
quando comparados com modelos avaliados com as trés sentengas iniciais dos documentos
(i.e. Tabela 5.9). Isso sugere que mesmo os léxicos tendo sido construidos a partir das
sentencas iniciais dos documentos, eles podem ser utilizados para construir modelos que
classifiquem bem em cendrios utilizando as noticias completas. Inclusive, obtendo melhores
resultados neste cendrio.

A Tabela 5.15 apresenta os resultados dos modelos treinados com os 1éxicos usados como
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Figura 5.11: Os gréficos apresentam os intervalos de confianca para os resultados de clas-
sificacdo (ROC-AUC) para modelos treinados com os LG em conjunto com as features dos
1éxicos do baseline, comparando com modelos treinados apenas com cada um dos trés base-
lines separados. Os resultados foram gerados para modelos treinados com as trés primeiras
sentencas dos documentos.

baseline, porém, avaliados com o corpo inteiro das noticias. E possivel notar um melhor
desempenho médio para o dataset BSDetector quando os modelos sdo treinados com os 1é-
xicos Bias-inducing terms. Porém, este resultado ndo se mostrou significativamente superior
quando comparado com os resultados obtidos pelos modelos treinados a partir dos LG e ava-
liados no mesmo dataset. Para os outros dois 1éxicos, os baselines apresentam desempenho
inferior, com excecdo do dataset Celebrity onde os baselines superam os LG em todos os

ensaios executados. A Figura 5.12 apresenta as médias e intervalos de confianga para os

ROC-AUC PRECISION RECALL F1
BSDetector 0.6826 (0.04) 0.3677 (0.06) 0.4501 (0.07) 0.4004 (0.05)
Covid19  0.7157 (0.02) 0.5345 (0.03) 0.5717 (0.03) 0.5518 (0.02)
Celebrity  0.5508 (0.05) 0.5316 (0.06) 0.5298 (0.06) 0.5275 (0.05)

Tabela 5.14: Resultados de classificagdo com modelos treinados utilizando features cons-
truias a partir dos LG, considerando o corpo inteiro dos documentos para avaliacao.
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Bias-inducing terms (noticias completas)

ROC_AUC  PRECISION RECALL F1
BS_detector 0.6875 (0.04) 0.5292 (0.10) 0.3042 (0.08) 0.3792 (0.07)
Covidl9  0.6796 (0.02) 0.5388 (0.03) 0.4082 (0.03) 0.4639 (0.02)
Celebrity  0.5750 (0.04) 0.5470 (0.06) 0.5563 (0.06) 0.5483 (0.05)

MPQA (noticias completas)

BS_detector
Covid19
Celebrity

ROC_AUC  PRECISION RECALL

Fl

0.6143 (0.04) 0.3589 (0.09) 0.2264 (0.07)
0.6751 (0.01) 0.5389 (0.03) 0.3970 (0.03)
0.6539(0.04) 0.6166 (0.06) 0.6204 (0.07)

0.2703 (0.07)
0.4563 (0.02)
0.6147 (0.05)

Wiebe (2014) (noticias completas)

BS_detector
Covid19
Celebrity

ROC_AUC  PRECISION RECALL

F1

0.6701 (0.05) 0.4040 (0.09) 0.2723 (0.08)
0.6351 (0.02) 0.5026 (0.03) 0.3502 (0.02)
0.5763 (0.04) 0.5546 (0.05) 0.5502 (0.06)

0.3207 (0.08)
0.4118 (0.02)
0.5491 (0.04)

Tabela 5.15: Resultados de classificagdo com modelos treinados utilizando features cons-
truias a partir dos 1éxicos utilizados como baseline considerando o corpo inteiro dos docu-
mentos.

resultados de classificagdo dos modelos treinados com os LG comparando-os com modelos
treinados com os baselines. A Tabela 5.16 apresenta os p-valores comparando os resultados
de classificacdo dos modelos.

A Tabela 5.17 apresenta os resultados para os modelos treinados utilizando tanto as fea-
tures construidas a partir dos LG, quanto com os 1éxicos utilizados como baselines. Os resul-
tados reportados neste cendrio sao os melhores encontrados neste trabalho. Isso demonstra
que os léxicos construidos nesta pesquisa podem também gerar modelos que apresentam
predi¢des significativamente superiores, quando usado em conjunto com os 1éxicos ja exis-
tentes. A Figura 5.13 apresenta as médias e intervalos de confianca para este cendrio, bem
como a Tabela 5.18 apresenta os p-valores para o cendrio. Neste cendrio, € possivel verificar
que para todos os casos, os modelos treinados com os LG + baselines foram melhores que

modelos treinados apenas usando os baselines.

5.5 Discussao dos Resultados

Esta secdo tem como objetivo descrever os resultados obtidos na Secdo 5.4 de forma a res-

ponder, com base nos resultados, as questdes de pesquisa propostas na Secdo 1.2.
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Figura 5.12: Os gréficos apresentam os intervalos de confianga e médias para os resultados
de classificagao (ROC-AUC) para modelos treinados com os LG comparados com modelos
que utilizaram os 1éxicos do baseline. Os resultados foram gerados para modelos treinados
com o corpo completo dos documentos.

BSDetector COVID19 Celebrity

LG vs Bias-inducing terms 0.20 0,00 0.0005
LG vs MPQA 0,00 0,00 0,00
LG vs Wiebe 0.03 0,00 0.0001

Tabela 5.16: P-valores resultantes de testes de hipoteses (Mann-Whitney) para avaliar os
resultados de classificacdo (ROC-AUC) para os modelos treinados usando os 1éxicos gerados
(LG) e modelos treinados usando os trés 1éxicos usados como baseline. Os resultados foram
gerados para modelos treinados com o corpo inteiro dos documentos.

5.5.1 Discussao Geral dos Resultados Encontrados

Para a questdo de pesquisa Q1, que pergunta “E possivel encontrar diferengas significativas
entre noticias falsas e reais utilizando as features construidas a partir dos LG?”, a resposta
a essa questdo pode ser obtida a partir da andlise preliminar dos dados descrita na Secdo
5.3.1. Considerando os dados apresentados na referida se¢do, € possivel observar que, para
o dataset BSDetector (noticias falsas) e “All the News” (noticias reais), os dados presentes

na Tabela 5.3 mostram que houve diferenca significativa para trés das seis features gera-
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LG + Bias-inducing terms (noticias completas)

BS_detector

ROC_AUC  PRECISION RECALL

F1

0.7728 (0.04) 0.5782 (0.11) 0.3351 (0.09)

0.4164 (0.08)

Covid19 0.7452 (0.01) 0.6077 (0.03) 0.4814 (0.03) 0.5363 (0.02)
Celebrity  0.6210 (0.05) 0.5826 (0.07) 0.6008 (0.07) 0.5879 (0.06)
LG + MPQA (noticias completas)

ROC_AUC  PRECISION RECALL F1
BS_detector 0.7743 (0.04) 0.5541 (0.10) 0.3706 (0.08) 0.4367 (0.07)
Covid19 0.7484 (0.01) 0.6192 (0.03) 0.4904 (0.03) 0.5464 (0.02)
Celebrity  0.6534 (0.04) 0.6042 (0.06) 0.5972 (0.06) 0.5973 (0.05)

LG + Wiebe (2014) (noticias completas)

ROC_AUC  PRECISION RECALL F1
BS_detector 0.7275 (0.04) 0.5466 (0.11) 0.3338 (0.08) 0.4077 (0.08)
Covid19 0.7354 (0.01) 0.6006 (0.03) 0.4756 (0.03) 0.5300 (0.02)
Celebrity  0.5912 (0.04) 0.5603 (0.06) 0.5673 (0.07) 0.5600 (0.04)

Tabela 5.17: Resultados de classificagdo com modelos treinados utilizando features cons-
truias a partir dos 1é€xicos utilizados como baseline e também as features construidas a partir
dos LG, considerando o corpo inteiro dos documentos. Neste cendrio, € possivel observar
resultados significativamente melhores.

BSDetector COVID19 Celebrity

Bias-ind. terms vs LG+Bias-ind. terms 0,00 0,00 0,00
MPQA vs LG+MPQA 0,00 0,00 0.37
Wiebe vs LG+Wiebe 0,00 0,00 0.005

Tabela 5.18: P-valores resultantes de testes de hipdteses (Mann-Whitney) para avaliar os
resultados de classificacdo (ROC-AUC) para os modelos treinados usando os 1éxicos gerados
(LG) em conjunto com os 1éxicos do baseline. A comparacao € feita com modelos treinados
apenas com os baselines. Os resultados foram gerados para modelos treinados com o corpo
inteiro dos documentos.

das a partir dos léxicos construidos na pesquisa. Neste caso, foram encontradas diferencas
significativas para as features de Bias (p-value = 0,0048), Conspiracy (p-value = 0,0027) e
Satire (p-value = 0,0004) para modelos treinados e avaliados com as trés primeiras sentengas
das noticias. Ao considerar as avaliacdes dos modelos utilizando o corpo inteiro das noti-
cias, foram observadas diferencas significativas ainda mais relevantes e para as seis features
presentes na mesma Tabela 5.3.

Comportamento similar pdde ser observado ao analisar os testes de hipdteses presentes
na tabela 5.5 que considera as features geradas para o dataset COVID19. Neste cenario, fo-
ram observados resultados ainda mais significativos, onde apenas em uma ocasido, foi obtido

um p-valor > 0,05. Este caso pode ser visualizado na referida Tabela 5.5 para o LG a partir
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Figura 5.13: Os gréficos apresentam os intervalos de confianca para os resultados de clas-
sificagdo (ROC-AUC) para modelos treinados com os LG em conjunto com as features dos
trés 1éxicos do baseline, comparando com modelos treinados apenas com os baselines. Os
resultados foram gerados para modelos treinados com o corpo completo dos documentos.

das noticias falsas de 6dio (hate. Apenas para o dataset Celebrity os resultados seguiram
um padrdo de poucas diferengas significativas entre noticias falsas e reais. Neste conjunto de
dados, foram encontradas diferencas significativas apenas para as features de State (modelos
avaliados utilizando as trés primeiras sentencas das noticias) com p-valor = 0,0332 e para
a feature Satire, com p-valor = 0,0499. Dados os resultados dos testes de hipoteses, a Ta-
bela 5.19 quantifica o nimero de testes onde foi possivel encontrar diferencas significativas
(HO rejeitada) para os trés datasets utilizados. Dados os resultados apresentados na Tabela
5.19 , podemos responder a questdo de pesquisa Q1 afirmando que os conjuntos noticias
BSDetector e COVID19 apresentaram diferencas significativas para a maior parte dos testes
realizados nestes dados (i.e. mais de 50% dos 12 ensaios possiveis para cada base de dados
de noticias). J4 para o conjunto de dados Celebrity, apenas trés testes reportaram diferencas
significativas entre as noticias falsas e reais, sugerindo que os 1éxicos gerados ndo foram tao
eficazes para uso com este dataset.

Ja para a questdo de pesquisa Q2, que pergunta ‘“Modelos preditivos treinados a partir



5.5 Discussdo dos Resultados 74

Datasets avaliados # HO rejeitadas

BSDetector 75% (9)
COVID19 91% (11)
Celebrity 25% (3)

Tabela 5.19: Quantificacdo dos testes de hipoteses que reportaram diferengas significativas
(p-valor < 0,05) entre as noticias falsas e reais considerando as features construidas a partir
dos l1éxicos gerados automaticamente. Esta tabela quantifica o nimero de testes de hip6teses
em que a HO0 foi rejeitada, considerando as Tabelas 5.3,5.5¢e 5.7.

dos LG possuem desempenho superior a modelos treinados a partir de 1éxicos construidos
manualmente?” pode ser respondida através dos resultados de classificacdo apresentados
pelas Tabelas 5.9 e 5.10 para o caso que considera classificacdes usando as trés primeiras
sentencas das noticias, e também nas Tabelas 5.14 e 5.15 que consideram os cenérios onde
os modelos gerados sdo avaliados utilizando o corpo completo das noticias.

Em termos gerais, € possivel observar, para o cendrio de modelos avaliados usando as
trés primeiras sentengas das noticias que, para a maioria dos cendrios, os modelos treinados
utilizando os LG (Tabela 5.9) ndo apresentam melhores resultados quando comparados com
os modelos que utilizaram os 1éxicos do baseline proposto (Tabela 5.10). Ao observar os
resultados apresentados pela Figura 5.10 em conjunto com a Tabela 5.11, é possivel obser-
var que os modelos treinados utilizando os LG foram significativamente superiores apenas
para o dataset COVID19, ou seja, em 3 dos 9 ensaios de classificacdo executados. Ja para
o cendrio onde os modelos foram avaliados utilizando o corpo completo das noticias, ao
analisarmos os intervalos de confianca presentes na Figura 5.12 bem como o0s respectivos
testes de hipoteses presentes na Tabela 5.16, podemos notar que para 5 casos dos 9 analisa-
dos (55%) foi observado desempenho significativamente superior para os modelos treinados
a partir dos LG quando comparado com modelos treinados com os trés 1éxicos do baseline.
Este aumento médio foi de 7,39% para a ROC-AUC. Logo, respondemos a Q2 de forma
positiva apenas para o cendrio de avaliacdo que utilizou os documentos de noticias comple-
tos, onde o método de constru¢do automatica de 1éxicos permitiu a constru¢ao de modelos
de classificacdo de noticias falsas que foram significativamente superiores, em mais de 50%
dos casos, a modelos que utilizaram 1éxicos ja existentes na literatura.

Para a questio de pesquisa Q3, que pergunta “Modelos preditivos treinados com base

nos LG + baseline podem obter um melhor desempenho de classificacdo de noticias falsas,
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quando comparados com 0s outros modelos gerados na pesquisa?’ também foram anali-
sados os intervalos de confiangca bem como os testes estatisticos acerca dos resultados de
classificacdo dos modelos. Porém, para a Q3, a comparacio € feita considerando os resul-
tados apresentados pelos modelos treinados usando os 1éxicos do baseline + LG. Ou seja,
as features extraidas a partir dos dois conjuntos de 1éxicos (i.e. baseline e LG) s@o usadas
em conjunto para o treinamento dos modelos preditivos. Estes modelos sdo comparados
com outros modelos treinados unicamente com os 1éxicos presentes no baseline. Para esta
questao, os resultados também consideram os dois cendrios, onde os modelos sdao avaliados
utilizando apenas as trés primeiras sentencas das noticias, bem como com o corpo completo
dos documentos. Para o primeiro cendrio, ao analisarmos também os intervalos de confianga
presentes na Figura 5.11 e os respectivos p-valores presentes na Tabela 5.13, podemos no-
tar que, para 7 dos 9 cendrios de avaliacdo (77%), os modelos treinados com a combinacao
baseline + LG foram significativamente superiores aos modelos treinados usando apenas os
1éxicos adotados como baselines. Este aumento foi de 6,85% na média.

Ao considerarmos o segundo cendrio, onde os modelos gerados s@o avaliados conside-
rando o corpo inteiro das noticias, podemos observar um resultado semelhante. A Figura
5.13 que exibe as médias e os intervalos de confianga para este cendrio, bem como a Ta-
bela 5.18 que exibe os respectivos p-valores e que confirmam os resultados. Neste cendrio,
apenas em um caso nao foi possivel encontrar uma diferenca estatisticamente significativa.
Este cendrio foi relativo ao modelo treinado com LG + MPQA comparado com um modelo
treinado utilizando apenas os 1éxicos do MPQA para o dataset Celebrity. Neste cendrio, 0
p-valor encontrado foi de 0,37 (Tabela 5.18). Ainda assim, para todos os demais cenarios, 0s
modelos treinados utilizando a combinagdo de features LG + Baseline foram significativa-
mente superiores a modelos treinados utilizando apenas os baselines (88% dos casos), com
um aumento médio de 11,73% em termos de ROC-AUC. Dado estes resultados, responde-
mos a Q3 de forma afirmativa, onde modelos que utilizam os LG em conjunto com 1éxicos
J4 existentes na literatura apresentam desempenho de classificagdo de noticias falsas signifi-
cativamente superior a modelos que utilizam apenas os 1éxicos j existentes. Este resultado,
em particular, demonstra que os LG parecem, de fato, contribuir de forma significativa para
a classificacdo de noticias falsas.

De modo geral, os resultados sugerem que os léxicos construidos na pesquisa permitem
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a constru¢do de modelos preditivos que sdo, na maior parte dos caos, significativamente
superiores quando avaliados utilizando o corpo completo das noticias. Porém, € necessério
destacar que, dada a natureza das noticias falsas de tentar mimetizar as noticias reais, nem
sempre serd possivel identificar diferencas linguisticas de permitam uma boa separacdo entre
estes documentos, levando assim, a uma possivel degradagao dos resultados em determinado
cendrios. Também foi possivel notar que a combinagdo de features LG + baselines permitiu

a construcao dos melhores modelos preditivos obtidos nesta pesquisa.

5.6 Explicacao dos modelos

Para avaliar os modelos do ponto de vista de suas explicacdes, sdo utilizados nesta pesquisa
os valores reportados pelo SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017), que demonstram a relevancia
de cada feature para a predicao de um modelo. Este tipo de avaliacdo permite a observacao
de como nuances presentes nos dados influenciam a tomada de decisdao de um modelo de

classificagao.

5.6.1 Analise Explicativa para Modelos Treinados Utilizando os LG

A Figura 5.14 exibe a plotagem do grifico de relevancia em barras (imagem superior) e a
plotagem sumarizada, citada no trabalho dos autores como summary plot (imagem inferior)
para um modelo treinado tendo como base os LG e treinado com o dataset BSDetector. O
grafico de barras exibe, de forma resumida, a relevancia de cada uma das features do modelo,
de forma ordenada (eixo y). O eixo X exibe a média dos valores SHAP (i.e. shap values),
denotando o impacto que as features exercem nas classificacdes do modelo. Ja a plotagem
sumarizada exibe, de forma mais detalhada, a influéncia que cada feature exerce sobre as
amostras (pontos). Na imagem, o eixo y apresenta as seis features de utilizadas em ordem
de importancia. Estas features representam a similaridade seméantica de cada documento
para um léxico especifico. No eixo x, tem-se a faixa de valores que consistem nos valores
SHAP, que expressam o peso que cada feature exerce para determinar a classificacdo de uma
amostra. O segmento positivo do eixo X representa um maior peso para a classificacdo da
classe alvo (classe 1), que neste caso, consiste nas noticias falsas. O eixo negativo representa

uma maior tendéncia para a classificacao da classe de noticias reais (classe 0). Logo, pontos
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deslocados mais a direita significam uma maior chance para a classificagcdo de uma amostra
como falsa, considerando uma determinada feature. Os pontos no grafico representam uma
amostra, no caso, uma noticia. E a cor do ponto representa o valor real de uma dada feature,
onde quanto mais préximo da escala em vermelho, maior é o valor numérico de uma dada
feature para uma amostra especifica.

Na imagem superior da Figura 5.14, € possivel notar a magnitude da influéncia que as
trés features mais relevantes (i.e. Satire, Conspiracy e Bias) t€ém nas classificacdes. Na plo-
tagem sumarizada, € possivel notar que, para as trés features mais relevantes (i.e. Satire,
Conspiracy e Bias) hd uma prevaléncia de pontos em vermelho na escala positiva do eixo
X. Este comportamento expresso no grifico sugerem que similaridades semanticas maiores
entre as noticias e esses trés 1éxicos podem fazer com que os modelos preditivos tendam
a classificar as noticias como falsas. Este comportamento pode indicar que, para o data-
set BSDetector, as noticias falsas parecem possuir, em ordem de relevancia, caracteristicas
satiricas, de conspira¢do e enviesamento do texto mais marcantes que as noticias reais.

Ja a Figura 5.15 exibe as mesmas plotagens, porém, para um modelo treinado com o
dataset COVID19. Na imagem, € possivel notar que as trés features mais relevantes para
classificagdo foram, de acordo com os valores SHAP, as similaridades semanticas extraidas
através dos 1éxicos State, Conspiracy e Bias. Neste cendrio, as decisdes de classificacdo
dos modelos parecem estar fortemente vinculada a baixos valores de similaridade para o
léxico State. Esta caracteristica faz sentido, dado que o léxico State deriva de documentos
de noticias com foco em conflitos armados. Este topico diverge de assuntos relacionados a
disseminagcao de COVIDI19. Para os 1éxicos Conspiracy e Bias, o comportamento € similar
ao apresentado pelo modelo treinado com o conjunto de dados BSDetector. Inclusive, os
l1éxicos de Conspiracy e Bias aparecem novamente como sendo bastante relevantes para a
classificacdo de noticias falsas.

A Figura 5.16 exibe as plotagens dos valores SHAP para um modelo treinado com o
dataset Celebrity. Na plotagem sumarizada € possivel perceber a auséncia de um padrao
claro nos pontos, sugerindo que este dataset parece ser menos separdvel ao utilizarmos a

representacio baseada nas features propostas.
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Figura 5.14: Gréfico de barras laterais exibindo a magnitude da relevincia que cada feature
exerce nas classificacdes do modelo (imagem superior). Plotagem sumarizada (imagem in-
ferior) exibindo o peso que as features exercem sobre a decisdo de classificacdo do modelo.
No eixo y, estdo listadas as seis features que formam a representacio vetorial de um docu-
mento. No eixo X, estdo os shap values, onde valores maiores que zero representam uma
maior chance para a classificacido da classe alvo (classe 1), que neste caso, sdo as noticias
falsas. Valores negativos (menores que zero), representam uma maior chance para a clas-
sificacdo de noticias reais (classe 0). O gréafico apresenta valores para um modelo treinado
com o conjunto de dados BSDetector usando os seis 1éxicos construidos com a abordagem
proposta.

5.6.2 Analise Explicativa para Modelos Utilizando os léxicos Bias-
inducing Terms

J4 a Figura 5.17 apresenta os graficos reportando os valores SHAP para um modelo utili-

zando as features extraidas a partir dos 1éxicos Bias inducing terms presentes no baseline.
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Figura 5.15: Gréfico de barras laterais exibindo a magnitude da relevancia que cada feature
exerce nas classificagdes do modelo (imagem superior). Plotagem sumarizada (imagem in-
ferior) exibindo o peso que as features exercem sobre a decisdo de classificagdo do modelo.
No eixo y, estdo listadas as seis features que formam a representacio vetorial de um docu-
mento. No eixo x, estdo os shap values, onde valores maiores que zero representam uma
maior chance para a classificacdo da classe alvo (classe 1), que neste caso, sdo as noticias
falsas. Valores negativos (menores que zero), representam uma maior chance para a clas-
sificacdo de noticias reais (classe 0). O gréifico apresenta valores para um modelo treinado
com o conjunto de dados COVID19 usando os seis 1éxicos construidos com a abordagem
proposta.

Nesta Figura, o modelo foi treinado utilizando o dataset BSDetector. Ao comparar com as
imagens apresentadas pelo modelo treinado com os LG utilizando o mesmo dataset (Figura

5.14) , é possivel verificar que as features geradas a partir dos LG permitem uma compre-
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Figura 5.16: Graéfico de barras laterais exibindo a magnitude da relevancia que cada feature
exerce nas classificacdes do modelo (imagem superior). Plotagem sumarizada (imagem in-
ferior) exibindo o peso que as features exercem sobre a decisdo de classificacdo do modelo.
No eixo y, estdo listadas as seis features que formam a representacdo vetorial de um docu-
mento. No eixo x, estdo os shap values, onde valores maiores que zero representam uma
maior chance para a classificacdo da classe alvo (classe 1), que neste caso, sdo as noticias
falsas. Valores negativos (menores que zero), representam uma maior chance para a classifi-
cacdo de noticias reais (classe 0). O grafico apresenta valores para um modelo treinado com
o conjunto de dados Celebrity usando os seis 1éxicos construidos com a abordagem proposta.

ensdo mais intuitiva das nuances relacionadas as noticias falsas. Por exemplo, € muito mais
objetivo e intuitivo perceber que uma noticia falsa possui mais caracteristicas satiricas e de

viés, do que afirmar que o documento tende a apresentar mais verbos implicativos, quando
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comparado com noticias reais. Desta forma, a constru¢do automatica de 1éxicos permite
dar mais liberdade para a constru¢do de léxicos que podem ajudar na obtencdo de explica-
¢Oes mais claras, o que pode, em alguma medida, auxiliar no entendimento de nuances que

eventualmente estejam ocultas nos documentos de noticias.
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Figura 5.17: Os graficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o data-
set BSDetector usando as features extraidas a partir dos 1éxicos “Bias-inducing terms” que
compdem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.

As Figuras 5.18 e 5.19 apresentam as plotagens do modelo, porém agora treinado utili-
zando os datasets COVID19 e Celebrity, respectivamente. E possivel notar que, para os trés
conjuntos de dados de noticias, ndo parece haver um padrdo claro na ordem de relevancia
das features. O contrério pode ser observado quando o modelo é treinado com base nos LG,

onde as features relacionadas aos 1éxicos Conspiracy e Bias se revelaram entre as trés mais
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relevantes tando para os dados de noticias BSDetector quanto para as noticias relacionadas a

COVID19.
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Figura 5.18: Os graficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o da-
taset COVID19 usando as features extraidas a partir dos 1éxicos “Bias-inducing terms” que
compdem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.

5.6.3 Analise Explicativa para Modelos Utilizando os léxicos MPQA

As Figuras 5.20 apresentam os gréficos dos modelos com os valores SHAP para as features
extraidas a partir dos 1éxicos do projeto MPQA e avaliados considerando as noticias do
BSDetector. Na Figura, é possivel notar que, para este conjunto de noticias falsas e reais,
a ocorréncia de termos que apresentam uma semantica negativa (i.e. dentro da polaridade

de sentimentos negativos) parece tendenciar o modelos a classificar documentos como sendo



5.6 Explicacdo dos modelos 83

assertives
hedges

report verbs
mplicative verbs

factive verbs

bias

0.0 0.2 0.4 06 0.8 10 12
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

High

assertives iy

hedges - *--—lm"

report_verbs

implicative verbs

Feature value

factive verbs

bias

SHAP value {impact on model output)

Figura 5.19: Os gréficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o da-
taset Celebrity usando as features extraidas a partir dos 1éxicos “Bias-inducing terms” que
compodem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.

noticias falsas. Para o 1éxico de termos de polaridade positiva, o efeito € o inverso. Em outras
palavras, segundo os valores SHAP obtidos para este modelo e treinado com este conjunto de
dados, uma noticia que apresenta uma maior similaridade semantica com o léxico de termos
positivos tenderia a ser classificada como uma noticia real.

Ja para a Figura 5.21, que apresenta os graficos para as noticias o conjunto de dados de
noticias relacionadas a disseminacdo de COVID19, o efeito se mostra diferente. Na Figura,
¢ possivel notar que uma maior similaridade semantica das noticia, tanto para o 1éxico de ter-
mos positivos e negativos, parece aumentar as chances de uma noticia ser classificada como

falsa pelo modelo. Esta situagcdo pode indicar que as noticias falsas relacionadas a COVID19
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presentes no conjunto de dados apresentam uma correspondéncia semantica tanto para as
polaridades positivas quanto as negativas. J4 as noticias reais sobre COVID, possivelmente
por se tratarem de documentos relacionados com topicos de saide, podem apresentar uma
semantica menos emotiva e mais sébria. A Figura 5.22 apresenta a mesma anélise, porém
agora relacionada ao conjunto de noticias do dataset Celebrity. Para este modelo, a visua-
lizagdo das influéncias exercidas pelas features de classificagdo parece ser mais dificil de se
observar. Ainda assim, ao observar as extremidades dos pontos apresentados na plotagem
sumarizada, percebe-se que a prevaléncia de uma semantica negativa nos documentos tende
a influenciar o modelo a classificar uma noticia como falsa. O efeito inverso € observado

para o 1éxico de termos positivos.
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Figura 5.20: Os gréficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o da-
taset BSDetector usando as features extraidas a partir dos léxicos do projeto MPQA, que
compdem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.
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Figura 5.21: Os graficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o da-
taset COVID19 usando as features extraidas a partir dos 1éxicos do projeto MPQA, que
compdem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.

5.6.4 Analise Explicativa para Modelos Utilizando os léxicos Wiebe

A Figura 5.23 apresenta a andlise de valores SHAP para o modelo treinado utilizando as
features extraidas para os 1éxicos apresentados por Choi e Wiebe (2014) e avaliado utilizando
o dados de noticias do BSDetector. Neste cendrio, a influéncia das features geradas a partir
deste conjunto de léxicos também € de dificil observacdo. Ja para a Figura 5.24, onde o
modelo € avaliado utilizando o dataset COVID19, o mesmo padrao observado para os 1éxicos
do MPQA sao observados. Neste caso, a presenca de uma semantica positiva e negativa
parece tendenciar o modelo a classificar uma noticia como falsa.

Ja para a Figura 5.25, onde o modelo € treinado utilizando os dados do conjunto de dados
Celebrity, ndo € possivel visualizar, de forma clara, algum padrio de influéncia das features
no modelo. Este fato corrobora com os resultados pouco relevantes na classificacdo das

noticias presentes neste conjunto de dados.
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Figura 5.22: Os gréficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o da-
taset Celebrity usando as features extraidas a partir dos léxicos do projeto MPQA, que com-
poem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.

5.7 Analise Explicativa para Modelo utilizando Bag-of-
Words

Como pdde ser observado no Capitulo 3 de Trabalhos Relacionados desta Tese, diversas
abordagens de classificacao utilizam features baseadas em BoW, sendo uma das abordagens
mais utilizadas para a classificagdo de noticias falsas. Frequentemente, o seu uso estd as-
sociado a elevadas performances de classifica¢@o (i.e. acuricia superior a 90%), superando
em muitos casos, modelos de Aprendizagem Profunda mais robustos (KHAN et al., 2019).
Porém, este tipo de representacdo ndo permite a construg¢do de explicagdes intuitivas quando
utilizado em problemas de classifica¢io de noticias falsas. Para exemplificar esta dificuldade,
a Figura 5.26 apresenta um exemplo de explicagdo de um modelo preditivo treinado para a
classificagdo de noticias falsas utilizando BoW e TFIDF. Na imagem, € possivel notar que
as principais features estdo fortemente ligadas a assuntos especificos presentes nos dados.

Situacdes como essa tendem a gerar problemas de overfitting nos modelos de classificacdo,
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Figura 5.23: Os gréficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o da-
taset BSDetector usando as features extraidas a partir dos léxicos apresentados por Choi e
Wiebe (2014), que compdem o baseline de 1€xicos usado na pesquisa.
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Figura 5.24: Os graficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o da-
taset COVID19 usando as features extraidas a partir dos 1éxicos apresentados por Choi e
Wiebe (2014), que compdem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.
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Figura 5.25: Os graficos apresentam os valores SHAP para um modelo treinado com o data-
set Celebrity usando as features extraidas a partir dos Iéxicos apresentados por Choi e Wiebe
(2014), que compdem o baseline de 1éxicos usado na pesquisa.

pois muitas features tendem a raramente aparecer nos documentos, ou mesmo sé ocorrer
com mais frequéncia em documentos de uma determinada classe. Essas condi¢des acabam
por reduzir a capacidade de generalizacao de tais modelos (CHEN et al., 2013a; FAUSTINI;
COVOES, 2020). A Figura 5.27 exibe, para o mesmo modelo, a plotagem sumarizada para
as mesmas vinte features mais relevantes. E possivel notar, para o termo “Trump” que, pesos
TFIDF maiores tentem aumentam as chances de que o modelo classifique uma noticia como
falsa. Esta explicacdo apenas sugere que o termo “Trump” parece estar mais vinculado as
noticias falsas do que nas reais, ndo permitindo compreender nada além da simples presenga
ou ndo de termos nos documentos.

Ao contréario das explicagdes fornecidas pelo modelo utilizando BoW, os modelos trei-
nados a partir dos léxicos construidos nesta pesquisa podem gerar explicacdes que estejam
mais relacionadas ao escopo de noticias falsas. Por exemplo, na Figura 5.15, através da plota-
gem sumarizada, € possivel notar claramente que as noticias falsas relacionadas 8 COVID19

parecem possuir claras tendencias conspiratérias e de enviesamento textual.
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Figura 5.26: Gréfico de barras exibindo as vinte features mais relevantes para um modelo de
classificagdo utilizando BoW e TFIDF.

5.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais resultados encontrados nesta pesquisa. Os
modelos construidos a partir dos LC foram comparados com modelos treinados a partir de
1éxicos construidos manualmente e j4 utilizados na literatura (i.e.baselines. Como principais
resultados, pdde ser observado que os 1éxicos construidos utilizando a abordagem proposta
nesta Tese permitiram a construcao de modelos preditivos que, na maioria dos casos, supe-

raram os modelos treinados a partir de 1éxicos construidos manualmente. Adicionalmente,
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Figura 5.27: A plotagem sumadrio exibindo as vinte features mais relevantes para um modelo
de classificacdo utilizando BoW e TFIDF. Na imagem, € possivel observar como cada uma
das features influenciam na tomada de decisao do modelo preditivo.

quando usadas em conjunto, ou seja, LC + baselines, os modelos puderam atingir os melho-

res resultados de classificacdo. Por fim, foi apresentada uma anélise da explicabilidade de

tais modelos, sendo demonstrado como essas explicacdes podem contribuir para um apro-

fundamento geral no entendimento de caracteristicas ocultas nas noticias falsas.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta as principais conclusdes que puderam ser extraidas a partir desta

pesquisa, bem como aponta caminhos promissores para trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

O uso massivo de conteido enganoso, em especial nas redes sociais, vem representando um
grave risco que afeta as sociedades sob diversos aspectos. Esses riscos vao desde interven-
coes deliberados sobre processos eleitorais, a disseminacao de informagdes falsas que podem
colocar a saide das pessoas em risco. Como resposta, o notavel desenvolvimento de métodos
e estratégias de identificacdo de noticias falsas vém permitindo grandes avangos no combate
a este tipo de conteudo.

Neste trabalho, foram considerados trés pilares de estudo: (i) constru¢do automatizada
de I1éxicos para o estudo e classificagdo de noticias falsas; (ii) construcao de features de clas-
sificacdo baseadas nos léxicos gerados e (ii1) estudo explicativo dos modelos preditivos cons-
truidos. Para a construcdo automatizada de Iéxicos voltados para problemas de classificacdo,
adaptamos uma estratégia genérica de construcao de 1éxicos ja existente, tornando-a capaz
de gerar 1éxicos que permitiram classificar noticias falsas de forma competitiva, € em muitos
cendrios, até mesmo superior a outros 1éxicos construidos manualmente por especialistas e
jé utilizados na literatura. A partir dos 1éxicos construidos, propomos também uma abor-
dagem para a constru¢do de features baseadas no conceito de similaridade semantica, onde

ao invés de considerar uma palavra em si como feature de classificagdo, como normalmente

91
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ocorre na literatura, € utilizado todo o espaco semantico existente entre os léxicos e os docu-
mentos de noticias. Este espaco semantico € provido por uma camada de word embeddings.
Para a avaliacdo dos léxicos de noticias falsas gerados na pesquisa, avaliamos o desempenho
de classificacdo de modelos treinados com base nos 1éxicos construidos automaticamente e
1éxicos ja presentes na literatura. Com os resultados obtidos, foi possivel observar que a
constru¢do de 1éxicos especificos para a classificacdo de noticias falsas contribuiu, de forma
significativa, para uma melhoria evidente no desempenho de classificacdo dos modelos, em
especial, quando treinados juntos com os léxicos ja existentes. Este achado evidencia que
aspectos intrinsecos dos documentos de noticias falsas s puderam ser revelados a partir da
constru¢do de 1éxicos especificos para este tipo de noticia.

O terceiro aspecto abordado nesta pesquisa, e que ainda é pouco explorado na literatura,
€ a explicacdo dos modelos de classificagdo construidos. Para tal estudo, foi considerado o
impacto que as features de classificacdo exercem sobre os modelos preditivos. Para a andlise
explicativa, os 1éxicos gerados a partir de noticias falsas permitem revelar insigts que nao
poderiam ser notados quando utilizados 1éxicos construidos para outros cendrios que nao o
de noticias falsas.

A abordagem de constru¢@o de léxicos apresentada tem como principal caracteristica
positiva, possibilitar a construciao de 1éxicos a partir de quaisquer documentos textuais que
possam ser classificados de forma bindria. Estes 1éxicos podem ser usados como features
de classificacdo, sendo assim, especialmente uteis em cendrios onde a constru¢ao manual
de 1éxicos se mostra custosa e complexa. Ainda como um possivel cendrio de aplicacdo,
os léxicos construidos podem auxiliar especialistas no processo de construcio manual de
Iéxicos. Por exemplo, um léxico construido automaticamente a partir de noticias satiricas
pode guiar especialistas na constru¢cdo de um léxico de sétiras mais completo. Os recursos

produzidos nesta pesquisa estdo publicamente acessiveis'.

6.1.1 Limitacoes

Algumas limitacOes percebidas nesta pesquisa precisam ser descritas. Dentre elas, o fato
de que os léxicos gerados nesta pesquisa foram construidos a partir de um conjunto relati-

vamente pequeno de amostras. Por exemplo, o subconjunto de noticias falsas satiricas do

'https://github.com/caiolibanio/lex_build
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BSDetector, o qual foi utilizado para a constru¢do do Iéxico de Satiras, possui apenas 99
noticias. Dado este nimero reduzido de amostras para a constru¢do desse 1éxico, o 1éxico
de satiras ficou com apenas 19 termos. Outra limitacdo importante € a auséncia de uma va-
lidacdo do arcabougo de classificacdo proposto em um outro cendrio, além do de noticias
falsas. Nesta pesquisa, foram utilizados como baselines apenas 1éxicos publicamente aces-
siveis. Porém, 1éxicos como os presentes no LIWC representam um importante baseline a
ser considerado para andlise. Ja no que tange os léxicos construidos nesta pesquisa, € impor-
tante destacar que eles podem, eventualmente, ficarem desatualizados ao longo do tempo,
devido as mudancas de contexto das noticias. Logo, avaliagdes neste sentido se fazem ne-
cessdrias. Outra importante limitacdo desta pesquisa € a auséncia de avaliagdes utilizando
noticias em Portugués. A limitacao na quantidade de noticias falsas em portugués colaborou

para a escolha da lingua inglesa como tnico idioma para avaliacao.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros e oportunidades de estudo diretamente relacionados a esta pesquisa,

destacam-se:

1. Um grande ponto de partida para trabalhos futuros seria avaliar o método proposto
considerando outros tipos de noticias falsas. Por exemplo, a constru¢dao de léxicos
especificos para caracterizar noticias falsas de politica, ou mesmo noticias falsas que
eventualmente possam ameacar a satde das pessoas (e.g. criacdo de léxicos a partir de

noticias falsas sobre COVID19);
2. Validar o método proposto considerando outros dominios além do de noticias falsas;

3. O uso de word embeddings criados utilizando abordagens mais recentes, como BERT
(DEVLIN et al., 2018) pode contribuir para a construcao de features de classificagao

mais representativas;

4. O uso de word embeddings voltados especificamente para noticias falsas pode também
representar uma oportunidade de aprimoramento dos resultados obtidos no método,
por permitir uma maior representacio deste tipo de noticia, e consequentemente pro-

mover uma maior diferenciag¢do entre noticias falsas e reais;
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5. Ouso do método proposto para construcao de 1éxicos em Portugués também representa

uma direcdo importante para a continuidade desta pesquisa;

6. Experimentos que permitam, por exemplo, definir pardmetros minimos para a exe-
cucdo do método ainda precisam ser definidos. Como exemplo, a definicdo de um
tamanho minimo de dataset para a constru¢do de um léxico pode ser considerado para

trabalhos futuros.
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Apéndice A
Léxicos Gerados pela Pesquisa

Esta secdo apresenta os 1éxicos gerados na pesquisa, referenciados ao longo do texto desta
tese como LG. Ao todo, foram construidos seis 1éxicos para classificar e analisar noticias

falsas. Estes 1éxicos foram construidos a partir do conjunto de noticias falsas BSDetector.

e Léxico de Viés (Bias): investigation, season, calling, wants, big, republicans, archive,
enough, october, tuesday, gop, including, part, voting, black, campaigning, wnd, yea-
rold, united, presidentelect, me, another, cover, death, talk, years, little, rally, econo-
mic, gold, went, believe, role, month, min, near, give, present, using, sessions, fraud,

takes, rep, building;

e Léxico de Conspiraciao (Conspiracy): voter, daily, white, now, however, rt, radio,
head, sexual, infowars, sunday, legal, actually, executive, daughter, took, founda-
tion, wikileaks, image, wire, nominee, attacks, video, good, look, held, left, job, fall,
middle, looked, result, nothing, children, child, act, event, old, with, described, six,
growth, makes, study, flickr, choice, reasons, muslim, swing, aide, modern, sitting,

played, thought, noted, paid, wife;

e Léxico de Odio (Hate): greenfield, dr, men, popular, that, book, written, well, sta-
tement, college, later, police, says, say, change, kings, hit, court, interview, known,
threat, around, recently, share, vote, called, three, enjoys, south, radical, international,

train, jewish, outcome, research, started;

e Léxico de pseudo-ciéncia (Junk-Science): home, today, help, scientific, presidential,
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great, chemical, effective, weight, form, real, president, things, remedies, we, twain,

leading, play, treat, campaign, others, parents, system, protests;

Léxico de Satiras (Satire): seen, published, time, story, told, got, posted, pretty, first,

election, government, full, he, days, ago, always, think, woman, work;

Léxico de Estados Repressores (State): tv, reuters, bulletin, politics, ap, file, army,
national, foreign, capital, indian, northern, yearold, party, fighters, issues, monday,
took, several, match, control, emergency, protest, region, head, building, better, move-

ment;



