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RESUMO

Com a popularizacao da Internet no Brasil, a divulgacao de noticias através das midias
digitais tem proporcionado mais acesso a informacao. Apesar dos beneficios, as midias
digitais potencializaram um problema antigo, a disseminacao intencional de noticias falsas:
as denominadas Fake News. Diante desse cenario, destacam-se as abordagens linguisticas
para deteccao automatica de Fake News que utilizam informacoes que podem ser extraidas
diretamente do texto da noticia. Baseados nessas abordagens, foram propostos métodos
que utilizam a classificacao gramatical e a analise de sentimentos presentes na escrita das
noticias em lingua portuguesa. Entretanto, até onde foi possivel observar, a analise de
sentimentos presente nesses trabalhos se limita a utilizacdo da polaridade (i.e. positiva,
neutra ou negativa) existente no texto. Tendo como base essa limitacao, este estudo propoe
um método estendido que, além da classificagao gramatical e da analise de sentimentos por
polaridade, utiliza a andlise da emogao (i.e. raiva, tristeza e etc) e avalia a contribuicao de
cada elemento na identificacdo de Fake News. O método estendido apresentou resultados
promissores em dados experimentais, obtendo acurdcia superior a 92% na identificacio
de Fake News no dominio da lingua portuguesa. No geral, superou o método original em
1,4% ao acrescentar a classificacdo de emocgoes.

Palavras-chave: APRENDIZADO DE MAQUINA. DETECCAO DE FAKE NEWS. IA.
ANALISE DE EMOCOES. ANALISE DE SENTIMENTOS. LINGUISTICA.



ABSTRACT

In the last decades, the dissemination of news through digital media has increased the
information accessibility previously offered by traditional channels. Despite their benefits,
digital media have exacerbated an old problem: the spread of Fake News, (i.e., false News
intentionally published). Faced with this scenario, the linguistic approaches to automatic
Fake News detection use information that can be directly extracted from the News’ text.
Several methods based on these approaches use grammatical classification and sentiment
analysis over News writing in Portuguese. However, as far as it was possible to observe in
the related literature, these methods are limited to the identification of polarity sentiment
(i.e., positive, neutral or negative) existing in the text. Hence, this study proposes an
extended method that, in addition to the grammatical classification and polarity based
sentiment analysis, also uses the analysis of emotions (i.e., anger, sadness, etc.) to detect
Fake News written in Portuguese. The extended method showed promising results in
experimental data, obtaining accuracy greater than 92%. In average, the proposed method
overcame polarity and gramatical classification based methods in 1.4 percentage points.

Keywords: fake news. machine learning. ai. emotion. sentiment. linguistic.
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1 INTRODUCAO

Os Meios Digitais de Divulgagao de Noticias (MDDN) vém assumindo crescente
importancia na forma como as pessoas se comunicam e consomem informagoes (3). MDDNs
sao as plataformas de redes sociais, os aplicativos de trocas de mensagens ou os sites
de noticias online, que vém se multiplicando! de forma acelerada e tomando lugar das
midias tradicionais. Apesar de facilitar o acesso as informagoes, os MDDN potencializam
a circulacao de boatos, rumores e todo tipo de noticia falsa, quer seja pela dificuldade de
verificagdo da veracidade dos fatos narrados, quer seja pela rapidez com que as noticias se
espalham pelas redes digitais. A desinformacao causada por este tipo de informacao falsa
tornou-se uma preocupacao mundial, pelo seu potencial em prejudicar comunidades ou

pessoas, criar caos, gerar prejuizos financeiros ou vantagens politicas (4).

1.1 Motivacao e Contexto

Dados do International Telecommunication Union (ITU), agéncia especializada das
Organizagoes das Nagoes Unidas (ONU) para tecnologias de informagao e comunicagao,
estimavam que, ao final do ano de 2019 mais de 53,6% da populacdo mundial, cerca de
4.1 bilhoes de pessoas, estariam conectadas a Internet?, com acesso a informacoes de
forma on-line. Relatérios especializados como Digital News Report 2019 ', uma realizacio
conjunta do Reuters Institute e da Universidade de Oxford, indicam a continua migragao
das fontes de consumo de noticias, em todo o mundo, dos veiculos tradicionais para os
meios digitais. Apesar disso, no mundo todo é crescente o nimero de pessoas preocupadas
com a desinformacdo causada pelas Fake News. No Brasil 85% ! dos brasileiros estao

preocupados com informagoes falsas que circulam na Internet.

Outro motivo de preocupacao decorre do efeito da proliferacao extensiva de noticias
falsas, que pode quebrar o equilibrio do sistema de noticias, mudando a forma como as
pessoas respondem as noticias verdadeiras e falsas (3). Por exemplo, no ano seguinte as
elei¢oes presidenciais de 2018 no Brasil, observou-se que o nivel de confianca no que era
divulgado caiu 11% !. Mesmo diante do surgimento de diversas agéncias de checagem de
fatos (Fact Checking), instituigoes acreditadas e destinadas a verificar e publicar analises
sobre a autenticidade de fatos veiculados nos meios de comunicagao, o ceticismo em relagao

as noticias continuou aumentando.

Um exemplo recente vem com a atual pandemia de COVID-19 (Coronavirus

Disease-19), em que mesmo diante dos melhores esfor¢os as agéncias de checagem nao

http://www.digitalnewsreport.org/
2 https://www.itw.int /en/ITU-D/Statistics/Pages/stat /default.aspx
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impediram que movimentos politicos e sociais se aproveitassem do surto da doenca para
comunicar suas mensagens. Ataques xenofobicos contra individuos e empresas asiaticas,
promocoes inescrupulosas de remédios prometendo a cura, falsas teorias sobre as origens
da doenga e todo tipo de noticias dos mais variados temas sao objeto de textos falsos (5),

definidos de forma generalizada como Fake News.

Em busca de mitigar os efeitos nocivos das Fake News, devido ao grande volume
e a grande velocidade de propagagao destas publicagoes nos meios digitais (6), estudos
para o desenvolvimento de abordagens computacionais vém sendo conduzidos visando
incrementar a confiabilidade na identificagao do que é falso e aumentar a agilidade e a
rapidez na tarefa de detecgao destes eventos. Cabe ressaltar que automatizacdo é um
conceito importante, pois a velocidade na detecgao é caracteristica essencial para mitigar

os efeitos negativos causados por esta pratica.

1.2 Caracterizacao do problema

A tarefa de deteccao de Fuke News é um problema para varias frentes de atuacao
(4). Todos os aspectos devem ser estudados e solugoes devem ser apresentadas para cada
um deles. A medida que novas ferramentas sao criadas para a detecgao e/ou intervencao,
os perpetradores desta pratica encontram maneiras de contornar e continuar com as
atividades. Trata-se, portanto, de uma atividade continua e que necessita a todo momento

de novas metodologias e técnicas para continuarmos no enfrentamento destas ameagas.

O aumento da utilizacdo de midias digitais como fontes de noticias, tem como
principais consequéncias o aumento na velocidade e no volume de proliferacao das Fake
News, assim como com o avango de novas tecnologias (e.g. uso de robds) contribuem
para a sofisticagdo dos métodos utilizados para esta pratica. Tudo isso contribui para um
ecossistema cada vez mais complexo e que necessita de acompanhamento constante, sendo
porém uma dificil tarefa se realizada sem a ajuda de mecanismos de automacao. Agéncias
de checagem de fatos, campanhas de conscientizacao e politicas de enfrentamento nao dao

conta da massa de novas noticias que circulam todos os dias.

Além disso, um dos fatores criticos para evitar os efeitos danosos, ou pelo menos
minimiza-los, é a rapidez com que uma Fake News é detectada. Desta maneira, outras
acoes podem ser tomadas, como a retificacdo da noticia, seu desmentido ou refutacao ou a

conscientizacao da populagao sobre sua veiculagao.

As abordagens para a deteccao automatizada de Fake News, em um nivel abstrato,
como descrito por Conroy, Rubin e Chen(7) e também por Bondielli e Marcelloni(1), podem
ser divididas em dois ramos complementares. Por um lado temos a chamada abordagem de
rede, que se baseia em caracteristicas como origem, autoria, forma de propagacao nas redes,

reputacao dos sites, volume de divulgacao, ou ainda a rea¢do do publico. Por outro lado
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temos a abordagem linguistica, quando considera as informagoes que podem ser extraidas
diretamente do texto, como estilo da escrita, polarizacao em relacdo ao assunto, expressao
de sentimentos e emocgoes, sao exemplos do objetivo desta abordagem. Quando ambas as

abordagens sao implementadas em conjunto, é chamada abordagem hibrida.

Dando destaque a abordagem linguistica, métodos promissores vém utilizando
técnicas de processamento de linguagem natural para identificacdo de caracteristicas e
extragao de atributos tais como a classificacdo gramatical de termos e palavras, analises
de elementos sintédticos e semanticos, assim como o uso de andlise de sentimentos (8), que
permitem reconhecer e classificar uma noticia falsa, inclusive alguns trabalhos para textos

escritos em lingua portuguesa (9).

Apesar da expressao “andlise de sentimentos” ser caracterizada pela aplicacao de
técnicas computacionais que identifiquem a polaridade (opinido) e/ou a emogao presente
em um texto (10), até onde foi possivel observar, os métodos de detec¢ao de Fake News
desenvolvidos até o momento concentram-se exclusivamente na determinacao da polaridade,
ou seja, se o texto da noticia em analise expressa opiniao positiva, negativa ou neutra. A
utilizacao da analise de sentimentos para identificar Fake News restrita apenas a polaridade
se apresenta como uma limitacao devido, basicamente, a dois fatores. O primeiro é que
os resultados dos trabalhos de deteccao de Fauke News baseados em polaridade apontam
que ha pouca capacidade de separacao das noticias em fake e nao fake na tarefa de
classifica¢ao dos textos (9). Segundo que ao nao incluir atributos de emogao deixamos de
considerar estudos que indicam que emocoes contidas na escrita dos textos podem revelar
caracteristicas psicoldgicas ou sociais do contexto onde seu autor estd inserido (11) (12),

podendo, inclusive, identificar se a narrativa possui indicios de nao ser verdadeira.

1.3 Objetivos

O presente trabalho levanta a hipdtese de que a ampliacao do uso de técnicas de
analise de sentimentos, em particular com a inclusao da classificacao de emocoes, associadas
a atributos de classificacao gramatical, entre outras métricas que podem ser levantadas das
noticias, pode viabilizar a construcao de modelos de deteccao de Fake News mais robustos

que os existentes na literatura, em especial focando nas nuances da lingua portuguesa.

De forma a obter evidéncias experimentais que apontem para a validade da hipdtese
levantada, o presente trabalho propoe e avalia um método estendido que identifica e utiliza
a emocao presente nos textos das noticias para detectar Fake News no idioma portugués.
Nos experimentos realizados, o método proposto apresentou resultados de acuracia superior
a 92% na identificacdo de Fake News, valor em média 1,4% superior quando comparado

aos métodos que nao utilizam a classificagao de emocoes.

O objetivo geral deste trabalho é o de apresentar um método capaz de identificar a
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ocorréncia de uma Fake News, baseado unicamente no conteido do texto desta noticia e
que apresente resultados superiores aos métodos do estado da arte nesta area. Queremos
evidenciar que, pode-se melhorar a deteccao de Fuke News pela identificacao de carateris-
ticas linguisticas especificas, utilizando ferramentas de analise de sentimentos, técnicas de
classificagdo das emogoes presentes nos textos (e ndo somente a polaridade das mesmas) e

a associacao de outras caracteristicas textuais.

Além disso queremos validar uma metodologia baseada em aprendizado de maquina
e na implementacao e construgao de um modelo funcional, capaz de identificar e classificar
uma Fake News no idioma portugués. Tal modelo pode ser parte de um arcabougo mais
abrangente, de forma a cobrir varias das facetas da criacao, divulgagao e proliferacao das
Fake News.

1.4 Justificativa

Embora nao seja um fenémeno recente, a proliferacao de Fake News, vem se
tornando um problema cada vez mais complexo e de dificil solugdo. Seu poder de criar
caos ou, ainda pior, seu poder de convencer a populagao a acreditar em situacoes falsas,
torna esta uma arma poderosa que pode desestabilizar governos e nacoes, alterar relagoes
diplomaéticas e até mesmo induzir conflitos. Na fic¢do, seu uso como ferramenta de controle
sobre as massas pode ser muito bem representado pela obra “1984” de George Orwell, onde
o Estado impde um regime extremamente totalitario para a sociedade e exerce seu poder
de controle através do “Ministério da Verdade”, que tinha como funcao alterar dados para
que toda a histéria, comunicado e documento estivesse de acordo com o que o partido

pregava.

Em um passado recente, cujos efeitos ainda ecoam nos dias atuais, durante a 22
Grande Guerra Mundial, embora nao haja evidéncias concretas, é atribuido ao ministro da
propaganda de Adolf Hitler, Joseph Goebbels, o pensamento de que “Uma mentira contada
mil vezes torna-se verdade”. Para ele quanto mais uma pessoa era exposta a mentira, mais
facil essa falsa informacao era aceita como verdade. Ele teria dito “Temos que fazer o povo
crer que a fome, a sede, a escassez e as enfermidades sao culpa dos nossos opositores e
fazer que nossos simpatizantes repitam isso a todo momento”. Entendemos que a guerra

da desinformacao é uma arma poderosa na mao de governos ou pessoas inescrupulosas.

Em agosto de 2018, o Exército Brasileiro lancou uma campanha de utilidade ptiblica®
com foco em esclarecer a populacdo sobre o tema, cujo titulo era “ENTRAMOS NO
COMBATE AS ‘FAKE NEWS’, ENTRAMOS NO COMBATE A DESINFORMACAOQ”.

Mostrando que se trata de um assunto de seguranca nacional o qual merece a devida atencao

3 https://tinyurl.com/y5csqyuz
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de todos, e que nem mesmo o Exército tem sido poupado dos ataques com Fake News?.
Acreditamos que este projeto, em conjunto com outros que estao sendo desenvolvidos,
possam auxiliar esta instituigdo na sua missao de “Contribuir para a garantia da soberania
nacional, dos poderes constitucionais, da lei e da ordem, salvaguardando os interesses

nacionais e cooperando com o desenvolvimento nacional e o bem-estar social”.

1.5 Metodologia

O inicio do trabalho se deu com a elaboracdo de uma revisao bibliografica sobre
o estado-da-arte na deteccao de Fuke News, que tivesse como base a analise linguistica.
Foram usados como fontes de pesquisa os repositérios: IEEE Xplore °, ACM Digital
Library 9, Scopus " e Google Schoolar 8. Para auxiliar na selecdo dos trabalhos, foram
elaboradas perguntas norteadoras (descritas na sessao de trabalhos relacionados) e os
trabalhos que nao atendessem aos critérios foram eliminados como referéncias. A pergunta
“O método pode ser utilizado/adaptado para outros idiomas?” obteve especial atengao,

caso a pesquisa nao fosse originalmente destinada ao idioma portugués.

Embora a maioria dos trabalhos fossem desenvolvidos para o idioma inglés, muitos
deles foram relevantes para entender como nuances e especificidades da lingua eram tratadas.
Fez parte desta pesquisa avaliar se as técnicas aplicadas poderiam ser indiferentes ao
idioma ou se poderiam ser adaptadas/otimizadas para o portugués. Como critério adicional
somente consideramos os trabalhos que incluiram disciplinas de Analise de Sentimentos,
tema de especial interesse desta pesquisa. Dentre os trabalhos que utilizavam analise de
sentimentos, nenhum deles se valeu da identificagao de emogodes como atributo dos textos.
As diversas pesquisas existentes, relacionadas ao desenvolvimento de ferramentas que
permitissem a realizacao de experimentos no campo das emocoes ultrapassaram os limites
da ciéncia da computacao e levou as areas das ciéncias humanas, onde foram analisados
artigos em psicologia e andlise comportamental e a descobertas de ferramentas como o

LIWC, que se revelou um dos principais componentes para o resultado final deste trabalho.

Na sequéncia, foram avaliados os algoritmos mais utilizados em processamento de
linguagem natural, sua relevancia para a obtencao dos resultados e as possiveis lacunas

que pudessem ser exploradas na obtencao de melhores resultados.

De forma a permitir que experimentos fossem realizados utilizando dados reais, foi
necessaria a busca por conjuntos de dados de noticias que tivessem anotagoes sobre suas

classes entre falsas e verdadeiras, que contivessem um numero representativo de textos e

https://www.eb.mil.br/fake-news

https:/ /ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://dl.acm.org/
https://www.scopus.com/
https://scholar.google.com.br/
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que fossem de dominio publico. Referéncias a datasets no idioma inglés foram descartadas
para cumprir os requisitos previamente levantados, sendo selecionados apenas conjuntos
de noticias em portugués. Partiu-se entao para o desenvolvimento de um protétipo de
classificacao de Fuke News, que permitisse flexibilidade na escolha das ferramentas, fosse
de rapida implementacao e permitisse a analise dos resultados de forma eficiente. Apds o
desenvolvimento do protétipo, foram executados os experimentos sobre os conjuntos de
dados relacionados, com a variagdo das ferramentas e dos algoritmos de classificacao, de
forma a fornecer subsidios para uma analise completa dos resultados.

Por fim, um artigo sob o titulo “A Linguistic Based Method that Combines
Polarity Emotion and Gramatical Characteristics to Detect Fake News in Portuguese™,
foi submetido e aceito no Simpdésio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web (WebMedia
2020)!9 apresentando o modelo e os resultados obtidos e obtendo elogios e aceitacio dos

organizadores e do publico presente.

1.6 Estrutura da dissertacao

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a Se¢ao 2 apresenta os principais
conceitos aplicados neste estudo. A Secao 3 apresenta alguns artigos do estado da arte. O
método proposto é detalhado na Segdo 4. Em seguida, a Secao 5 descreve os experimentos
e discute os resultados obtidos. Finalmente, a Se¢ao 6 faz as ponderagoes finais e destaca

as possibilidades de futuras pesquisas.

9 https://dl.acm.org/doi/10.1145/3428658.3430975
10" https://webmedia.org.br/2020/



21

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Fake News

A expressao Fake News tornou-se a forma mais amplamente utilizada para identificar
uma informacao falsa, tanto na midia convencional como entre a populacao em geral.
Faz-se necessario, entretanto, ressaltar alguns aspectos para que, do ponto de vista desta

pesquisa, uma definicdo mais precisa possa ser formada.

2.1.1 Definicao

Fallis(13) distingue a informagao falsa sob duas classificagoes distintas, descritas em
inglés pelos termos: misinformation e disinformation. Entretanto suas tradugoes literais
para o portugués sao idénticas. Vamos entao detalhar um pouco mais estas defini¢oes.
Quando se refere a misinformation, o autor trata de informacao falsa que pode originar-se
de fontes imprecisas, erros nao intencionais, negligéncia ou viés inconsciente. Ja pela outra
defini¢ao (disinformation), refere-se a informacgao falsa que possui cardter intencional,
sendo especificamente fabricada com o objetivo de causar desinformacao. Por outro lado,
uma informagao falsa pode ainda ser definida como rumor, quando a noticia aparentemente

veridica, ainda nao pode ser confirmada por fontes oficiais ou é de dificil confirmacao.

A desinformacao intencional é particularmente perigosa, pois, uma vez que nao é
causada por acidente, implica que alguém (entidade, pessoa ou corporagdo) esta ativa e
intencionalmente atuando para enganar pessoas. Portanto, para este trabalho definiremos

Fake News, como:

Fake News: noticias intencionalmente falsas, desenvolvidas com proposito de en-
ganar e desinformar, mas que, de alguma maneira, podem ter sua autenticidade
verificada. (3)

A partir desta definicao as Fake News podem ainda ser divididas em trés tipo
distintos (14):

« a) Profissionalmente fabricadas - tém origens em reportagens jornalisticas fraudulen-
tas e podem representar uma excelente fonte para a criacdo de um corpus de Fake

News;

« b) Boatos - trata-se de uma outra forma de desinformacao deliberada, erroneamente

interpretada como noticia verdadeira ou originada em fonte nao confiavel,
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« ¢) Noticias humoristicas - satiras, parddias e programas de humor que utilizam

noticias falsas com o objetivo de entretenimento.

A distingao entre os diferentes subtipos nao sao alvo da abordagem de deteccao

proposta neste trabalho.

2.1.2 Abordagem

Desenvolver estratégias para lidar com este tipo de ameaca tem sido foco de
atencao em diversos trabalhos em computacao. No que diz respeito a funcionalidade das
abordagens automatizadas para o combate as Fake News, podemos dividi-las em dois

grupos, Intervengao e Detecgao (4):

» Intervencao: Podendo ser reativa ou proativa, atua nas redes sociais visando combater
os efeitos das noticias falsas, quer seja mitigando seus efeitos apds a sua deteccao ou

prevenindo sua proliferagao.

o Deteccao: Visa a implementacao de um classificador que permita identificar de forma

automatizada se uma noticia é fake ou nao fake.

O foco deste trabalho estda no esforco de deteccao. Ferramentas de deteccao
podem ser usadas como subsidio para outras iniciativas que visam intervir na divulgacao e
propagacao das Fake News. A automatizacdao é um conceito importante nesta tarefa, pois
como foi apresentado na introducao, a velocidade na deteccdo é um aspecto essencial para

mitigar os efeitos negativos desta pratica.

Podemos dividir em duas linhas as abordagens para a deteccao automatizada de

Fake News (15), conforme sintetizada na Figura 1 :

» Linguistica - Na qual informagoes do texto sdo extraidas e analisadas para associar

padrdes da linguagem com a producao de uma noticia falsa.

e de Rede - Onde metadados das mensagens ou conhecimentos estruturados da rede de
propagagcao, como caracteristicas dos usudrios, pontos de origem nas redes e a reagao
de outros usudrios, podem ser incorporadas para fornecer informagoes adicionais

sobre as noticias.

Podemos ainda definir uma abordagem hibrida, com a juncao destas duas. Para
este trabalho optou-se pela abordagem linguistica, baseada no contetido textual da noticias,
pois, por nao estar restrita ao ambiente das redes sociais, pode ser mais abrangente em

sua utilizacao.
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Abordagem

Linguistica Rede

—

Analise de
Sentimentos

Classificacio de ICIass'rfica';éo de
Polaridade ! Emocgbes

e e — -

Figura 1 — Abordagens para Deteccao Automatizada de Faoke News. Adaptado de Bondielli
e Marcelloni(1)

A criagao deliberada de uma noticia falsa constitui uma dificuldade extra para
a sua deteccao por meio da analise do texto, pois divulgadores intencionais podem ser
capazes de manipular o conteido para que as noticias fake pare¢cam nao fake (16, 17).
Entretanto, um nimero significativo de métodos computacionais para deteccao de Fuake
News utilizam as caracteristicas linguisticas (1, 7) com resultados significativos. Tal fato
pode estar pautado na presenca de caracteristicas linguisticas marcantes, essenciais para
que uma noticia fake alcance seu objetivo de atingir o maior nimero possivel de pessoas, e

tais caracteristicas podem ser importantes atributos para a tarefa de deteccao.

Produzir um texto falso, por principio requer descrever eventos que nao aconteceram.
Além de ser convincente, a histéria deve parecer sincera. Como resultado, tais narrativas
sao qualitativamente diferentes das baseadas em fatos reais. Uma forma de capturar as
diferencas entre histérias verdadeiras e falsas é analisar a linguagem utilizada. Diversas
caracteristicas do estilo linguistico utilizado, como o uso de alguns pronomes, palavras
com conotagoes emotivas, preposigoes e conjungoes que sinalizam esfor¢o cognitivo, tém

sido associadas a uma série de respostas emotivas e comportamentais (12).

Por exemplo, algumas das construcoes linguisticas que podem evidenciar textos
que nao expressam fatos reais sao: poucas auto-referéncias; maior quantidade de palavras
com emogoes negativas; e baixa complexidade cognitiva. Primeiramente, o uso da primeira
pessoa do singular pode ser considerada uma sutil proclamagao de autoria do que esta
sendo divulgado. Em artigo de 1974 publicado na American Psychological Association (18)
os autores levantaram a hipotese de que pessoas ao produzirem um texto falso podem
evitar o uso de expressoes que determinem a propriedade do texto por dois motivos:
para se desassociarem de suas palavras ou pela auséncia da experiéncia pessoal sobre

o fato. Por este motivo, comunicacoes enganosas deveriam se caracterizar por poucos
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pronomes pessoais em primeira pessoa do singular. Em segundo lugar, estudos sobre
pequenas noticias do cotidiano sugerem que pessoas sentem-se desconfortaveis e culpadas
no momento do ato de mentir e imediatamente apds. Se este estado de espirito se reflete
no uso da linguagem, entao comunicacoes enganosas podem ser caracterizadas pelo maior
uso de palavras que reflitam emogoes negativas (19). Por ultimo, o processo de criar uma
histéria falsa consumiria recursos cognitivos, levando seus criadores a produzirem textos
menos complexos (20), com o uso de estruturas mais simples e concretas ao invés de emitir

avaliacoes e julgamentos.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

2.2.1 Aspectos Gerais

Para identificagdo das construgoes linguisticas (Stylometry) (11) que podem au-
xiliar na deteccdo de Fake News, se faz necessario o processamento automatizado da
linguagem humana (21). O campo da ciéncia que tem por objetivo o desenvolvimento de
técnicas que permitem que computadores interpretem a linguagem humana tem o nome
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) (22), também denominado Linguistica
Computacional ou, ainda, Processamento de Linguas Naturais !. A andlise linguistica
no PLN pode ser dividida nos seguintes segmentos: morfolégico, sintatico, semantico e

pragmatico.

Na analise morfolégica sao identificadas palavras ou expressoes isoladas, definidas
por delimitadores como pontuacao ou espagos em branco. A morfologia lida especificamente
com a constituicao das palavras e dos grupos de palavras que formam os elementos de
expressao de uma lingua. Por exemplo, a palavra ‘cdarcere’ nao pode ser dividida em
partes menores, ja as palavras ‘cdrceres’ e ‘carcerereiro’ podem. As partes constituintes
das palavras, denominadas morfemas podem ser independentes, como em carcere ou
dependentes como no caso dos sufixos (s em cdrceres) e prefixos (im em impossivel)
(23). Além da estrutura das palavras, a andlise morfolégica fornece a sua classificagao de
acordo com seu tipo de uso ou sua categoria gramatical, como substantivos (p.ex.: arvore),

adjetivos (p.ex.: curioso), verbos (p.ex: fazer), entre outros (24).

No nivel sintatico, em que muitas das abordagens existentes para processamento de
linguagem sao fundamentadas, os métodos que se baseiam principalmente na frequéncia
da ocorréncia de palavras (25). O analisador sintatico trabalha em nivel de agrupamento
de palavras, analisando a constituicdo das frases, verificando se a estrutura é valida e
identificando os componentes dessa estrutura. As estruturas das frases compartilham
algumas propriedades que permitem que pessoas possam entender e reproduzir sentencas

que nao foram ouvidas (ou lidas) antes. Também a partir da estrutura da frase é possivel

L https://www.sbc.org.br/14-comissoes/394-processamento-de-linguagem-natural



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 25

identificar relacionamentos entre os elementos do texto, como por exemplo sobre qual
entidade se refere o texto (sujeito) ou qual acdo estd sendo afirmada (predicado). Essa
estrutura pode ser caracterizada por uma gramatica, consistindo de um conjunto finito de

regras e principios (23).

A representacao semantica foca no significado associado as expressoes da linguagem
natural. Ao invés de simplesmente processar o texto a nivel sintatico, os métodos baseados
em semantica se baseiam em caracteristicas inerentes ao texto, desta forma indo além do
significado isolado de palavras e expressoes. O significado, pode ser uma proposicao sobre
os fatos narrados ou, ainda, pode expressar o propésito ou a intencao do autor. Quando
o estudo estd centrado no significado das palavras, recebe o nome de semantica lexical,
quando o foco esta no significado de uma proposicao, trata-se da seméantica légica. Um
dos grandes desafios da semantica lexical esta no tratamento da ambiguidade que algumas
palavras apresentam. Como por exemplo o verbo ’ser’, que apresenta dezoito diferentes
definigbes pelo Dicionéario Aurélio da Lingua Portuguesa. Ja a semantica légica considera
o significado a partir da definicao de um dominio de conhecimento, similar a teoria dos
conjuntos. No ambito da PLN, o processamento semantico é considerado um dos maiores
desafios, pois apresenta questoes que sao dificeis de tratar de maneira exata e completa. O
Significado semantico esta associado a um conhecimento da realidade no qual o assunto
esta inserido e também a questoes mais obscuras como estados mentais e consciéncia.
Se de um lado depende da morfologia e da estrutura sintatica, de outro lado pode estar

vinculado com informacgoes da representagao pragmaética.

Na representacao pragmatica, o entendimento da narrativa é a area central para
sistemas de cognicao automatizada e tomada de decis@o. Além de ser parte fundamental da
comunica¢ao humana, as narrativas sao a forma como a qual as realidades s@o construidas.
Decodificar como as narrativas sao geradas e processadas pelo cérebro humano, pode
levar ao melhor entendimento da inteligéncia da consciéncia humana. E funcdo da andlise
pragmatica fazer uma interpretacao do todo e ndo mais analisar o significado das partes

de uma linguagem, considerando outros fatores, como contexto e os interlocutores.

Cabe ressaltar que os principios explorados neste trabalho estao mais fortemente
relacionados as duas primeiras divisdes de representagao linguistica, a morfolégica e a

sintética.

Na literatura nao especifica sobre PLN, a linguagem natural é referida como dado
nao estruturado, enquanto dados estruturados sao aqueles presentes em bancos de dados
relacionais. Uma abordagem estruturada em PLN significa converter texto nao estruturado
em dados estruturados de forma a permitir que ferramentas tradicionais de tratamento e
preparacao de dados sejam aplicadas, objetivando que os resultados possam ser visualizados
e para que se possa obter conhecimento através de analises quantitativas e qualitativas

desse dado. Esta premissa norteia os esfor¢os detalhados nos préximos topicos.
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2.2.2 Tokenizacao

Dados uma sequéncia de caracteres e definida a unidade que representa um do-
cumento, tokenizar (do inglés tokenization), é a tarefa de dividir este texto em pedagos,

eventualmente eliminando alguns caracteres, como simbolos de pontuagao (26).

Tokens sao frequentemente chamados de termos ou palavras, mas algumas vezes é
importante fazer uma distin¢ao. Um token é uma instancia de uma sequéncia de caracteres
em algum documento especifico que sao agrupados como uma unidade semantica definida
para processamento. Podem ser palavras, como podem ser expressoes ou caracteres isolados.
Um tipo € a classe definida para os tokens que contém a mesma sequéncia de caracteres. Um
termo é um tipo que foi incluido no dicionario de um sistema recuperacao de informacoes.
O conjunto de termos pode ser totalmente distinto dos tokens, mas eles geralmente sao
derivados deles por varios processos de normalizacao e na pratica eles estao fortemente
relacionados aos tokens no documento. A principal questao da fase de tokenizagdo é definir
quais sdo os tokens corretos a serem usados. O exemplo da Tabela 1 é trivial: corta-se os

espagos em branco e descarta-se os caracteres de pontuacao.

‘ Entrada: ‘ Isto é um sonho, bem sei, mas quero continuar a sonhar.? ‘

| Saida: | Isto | ¢ | um | sonho | bem | sei | mas | quero | continuar | a | sonhar |

Tabela 1 — Tokenizagao

2.2.3 Remocao de Termos Comuns

As vezes sio totalmente excluidas do vocabulario algumas palavras extremamente
comuns, que sao de pouco valor para selecionar documentos que correspondam as neces-
sidades da aplicagao. Essas palavras sao chamadas palavras de parada (do inglés stop
words). A estratégia geral para determinar uma lista de stop words é classificar os termos
por frequéncia de coleta (o nimero total de vezes que cada termo aparece na colegao de
documentos) e, em seguida, selecionar os termos mais frequentes. As stop words podem
também ser filtradas por seu contetido semantico relativo ao dominio dos documentos
sendo analisados (e.g. uma lista de stop words). Um fragmento de lista de stop words é

mostrado como exemplo na Figura 2.

de a o que & do da em um para CoOm uma o5 no

5e na por mais as dos como mas ac das tem a
ol ser quando muito hA nos ja também sé pelo

Figura 2 — Amostragem parcial uma lista de stop words
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Usar uma lista de stop words reduz significativamente o nimero de elementos que
um sistema precisa processar, sem afetar a qualidade da tarefa sendo executada e é uma

atividade frequente no pré-processamento de textos.

2.2.4 C(lassificacdao Gramatical

E atribuido a Dionfsio Thrax de Alexandria (c. 100 a.C.) um esboco gramatical do
grego que resumia o conhecimento linguistico da época e que é a fonte de grande parte do
vocabulario linguistico moderno, incluindo palavras como sintaxe, ditongo e a analogia com
partes do discurso. Seu trabalho inclui também uma descricao de oito classes gramaticais:
substantivo, verbo, pronome, preposi¢ao, advérbio, conjuncao, participio e artigo. Embora
estudiosos anteriores (incluindo Aristételes e os estoicos) tivessem suas préprias listas
de partes de discurso, foi o conjunto de oito classes de Thrax que se tornou a base para
praticamente todas as descri¢oes de classes gramaticais da maioria das linguas europeias

nos 2.000 anos seguintes (27).

A classificagao ou etiquetagem de partes do discurso * (28) (do inglés Parts of
Speech ou POS Tagging) é uma técnica extremamente 1til pois revela muito sobre a palavra
avaliada e as palavras vizinhas e tem recebido grande aten¢ao como um componente critico
de muitos sistemas de processamento de linguagem natural (29). Saber se uma palavra
¢ um substantivo ou um verbo pode dar indicacoes sobre provaveis palavras vizinhas,
tornando esta técnica um aspecto chave para, por exemplo, sistemas de analise textual,
em operagoes de identificagao de entidades como pessoas e organizacoes em sistemas de
extracao de informagoes, ferramentas de busca ou ainda em reconhecimento e sintese de
voz. A POS Tagging, referida aqui como classificacao gramatical, é utilizada com o objetivo

de obter medidas de sua utilizacao (30).

Os etiquetadores automaticos existentes podem ser baseados em duas abordagens
principais: baseada em regras, inicialmente, caracterizada pelo uso de regras codificadas
manualmente (31, 32) e, posteriormente, pela aplicagdo de abordagens semi-automatizadas
(33); e probabilistica, que aplica métodos de etiquetagem estatisticos como Hidden Markov
Model (HMM) (34), HMM e Arvore de Decisdo (35) , Maximum Entropy (36), Memory-
based (37), dentre outros.

Independente da abordagem utilizada, os algoritmos para a classificacao das pala-
vras, em sua maioria, utilizam as categorias gramaticais tipicamente presentes na Universal
POS tags *, tais como adjetivos (ADJ), verbos (VERB), pronomes (PRON), etc. E, embora
nao sejam consideradas classes gramaticais, estdo incluidas nessa classificacao elementos de
pontuagao (PUNCT), alguns caracteres nao alfanuméricos (SYM) e uma classe especial (X)

para palavras que, por alguma razao, nao possam ser classificadas nas demais categorias.

3
4

Também referidas como: classes de palavras, categorias sintaticas ou ainda rotulagdo morfossintatica.
https://universaldependencies.org/u/pos/
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Tipicamente, dado um texto, para cada palavra é devolvida uma “etiqueta” com informacao

a respeito de sua categoria gramatical.

Uma outra forma de classificacdo pode ser realizada por meio de léxicos, que
relacionam as palavras a sua classe por meio de uma busca (38). A classificagdo por
meio de léxicos é realizada de forma fixa, nao considerando o contexto onde a palavra
estd inserida, podendo portanto levar a classificagoes ligeiramente diferentes das obtidas
pelos algoritmos de etiquetagem gramatical. Exemplos de classes presentes em léxicos
sao: pronoun, ppron, ipron, article, prep, auxverb, adverb, conj, negate, verb, adj, etc..
A marcagao gramatical pode entdo ser representada por um classificador ¢t = «(p), onde

dentro de um contexto, cada palavra p estara associada a sua classe t correspondente.

2.2.5 Analise de Sentimentos

A Analise de Sentimentos é o campo de estudo onde sdo usados métodos, técnicas
e ferramentas para deteccao e extragao de informacgoes subjetivas como opinides, atitudes,
sentimentos, avaliagdes ou emogoes a partir da linguagem (39). Tradicionalmente os
trabalhos que abordam a analise de sentimentos, tratam de polaridade de opinioes. Por
exemplo, se uma pessoa ou grupo de pessoas tem opinioes positivas, negativas ou neutras
sobre determinado produto ou servigo. Isto pode explicar o porqué dos termos Analise de

Sentimento e Minerac¢ao de Opinides sao frequentemente utilizados como sinénimos (40).

Embora os conceitos de classificacdo de emocoes e polaridade de opiniao nao
sejam equivalentes, eles possuem grande intercessao. Esta analise divide classificacao de

polaridade de classificagdo de emocoes, sendo ambas brevemente descritas a seguir.

2.2.5.1 Classificacdo de Polaridade

A classificacao de polaridade indica se o texto expressa opinides positivas, negativas
ou neutras em relagdo a um assunto, também chamada de mineracao de opinides. Trata-se
de um problema de classificacao de texto, que pode ser dividido em dois subtoépicos:
classificar um documento contendo texto opinativo, determinando se este expressa uma
opiniao sobre determinado assunto; ou pode-se chegar a nivel de sentenca e classifica-la
como objetiva (contendo fatos) ou subjetiva (se expressa uma opinido positiva, negativa ou
neutra). O primeiro é comumente conhecido como classificagdo de sentimentos a nivel de
documento, e se propoe a encontrar o sentimento genérico do autor em um texto opinativo,
por exemplo na avaliacdo de um produto ou em uma noticia publicada na midia. No
segundo caso, chamada de classificacao de subjetividade ou classificacao de sentimentos a
nivel de sentenga. Existe um grande niimero de expressoes que descrevem opinides positivas
ou negativas, é papel da mineracao de opinides inferir essa opiniao, baseado na linguagem

usada para se expressa-las (41).
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A classificacao de polaridade pode se utilizar de léxicos para realizar a tarefa de
classificagdo (42), onde cada termo ou expressao estd associado a um valor inteiro entre
[—1,1]. Podemos entao formalizar a fungdo P(p) que determina a polaridade de uma

palavra p qualquer, onde teremos:

1 — positivo
P(p) =< 0 — neutro (2.1)
—1 — negativo

Sendo o neutro adotado para descrever os casos em que o sentimento associado a

uma determinada expressao nao é claramente positivo ou negativo.

2.2.5.2 Classificacao de Emocoes

As definigoes e conceitos apresentados nesta sub-secao foram extraidos dos tra-
balhos dos seguintes autores: Medhat, Hassan e Korashy(10), Buechel e Hahn(43) e
Mohammad(44)

A Classificagao de Emocgoes expande o conceito de Analise de Sentimento e tem
por objetivo identificar estados afetivos denominados emocgoes que sao projegoes de um
sentimento. Emog¢oes sdo nossos sentimentos e pensamentos subjetivos e tém sido estudadas
em varios campos de pesquisa, como psicologia, filosofia, sociologia, biologia, entre outros.

Nao existe um conjunto acordado de emogoes basicas entre os pesquisadores.

Entretanto, existem Modelos Discretos de representacao das emogoes (no inglés
Discrete Emotion Models-DEM), que envolvem colocar as emogoes em classes ou categorias
distintas (45). Entre os mais proeminentes esta o modelo de Paul Ekman (1992) (46) que
prop6s um conjunto de seis tipos de emocgoes basicas: alegria, tristeza, raiva, medo, nojo
e surpresa. Tais emocoes se originam, segundo Ekman, em diferentes sistemas neurais
como resultado da percepcao de experiéncias vividas, desta forma as emocoes seriam
independentes entre si. Entretanto, a sinergia entre elas podeira produzir outras emocoes
mais complexas como culpa, vergonha, orgulho, luxiria, ganéncia, entre outras. Outro
modelo é o de Robert Plutchik (1991) (47), que apresenta um conjunto semelhante ao de
Ekman, incluindo contudo, confianca e antecipa¢ao. No modelo de Plutchik as emocgoes
podem ainda ser subdivididas em varias emocgoes secundarias e terciarias, cada uma
pode ainda ter diferentes intensidades. A Figura 3 mostra como Plutchik arrumou estas
emocoes de tal forma que emocoes divergentes aparecem diametralmente opostas e as que
se encontram mais perto do centro sendo derivadas das oito emogoes fundamentais (circulo
seguinte) e tendo maior intensidade que aquelas nas extremidades, que sdo combinagoes
entre elas. Os modelos discretos tém sido empregados em diversos trabalhos para a tarefa
de classificacdo da emocao devido a sua simplicidade, embora nao cubram todas as classes

de emocoes.
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Figura 3 — Roda das Emocoes proposta por Plutchik

Uma segunda forma de classificar os modelos de emocao, é levando-se em consi-
deragdo a sua dimensionalidade. Modelos Dimensionais de Emogoes (ou Dimmensional
Emotion Models - DiEM), pressupoem que as emog¢oes nao sao independentes, que existe
uma relagdo entre elas, necessitando desta forma que eles sejam construidos em espacos
multidimensionais que demostrem como elas se relacionam e refletindo os dois principais

comportamentos fundamentais do bom o do mau.

O modelo bi-dimensional de Russel (2), apresentado na Figura 4 em forma de
circulo, distingue as emogoes entre valéncia (Valence) e excitacao (Arrousal), onde a
valéncia distingue entre emoc¢oes agradaveis ou desagradaveis e a excitacao diferencia as
emocoes entre alta-ativagao (alta resposta neuroldgica) e baixa ativagao ou desativagao
(baixa ou ausente resposta neurolégica). O modelo estabelece que as emogoes nao sao

independentes entre si.

O modelo de Plutchik da Figura 3, j& comentado anteriormente, também se
enquadra no formato dimensional e mostra a valéncia no eixo vertical e a excitagao no

eixo horizontal.

Quando se discute os sentimentos subjacentes de opinides ou emogdes, vale distinguir
duas diferentes definigoes: o estado mental da pessoa (ou sentimentos) e a linguagem
que ela usa para expressa-lo. Embora haja um nimero limitado de emocoes, existe um

grande nimero de expressoes que podem ser utilizadas para expressa-las. Classificacao de
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Figura 4 — Modelo circumplexo de Emogoes (2)

emocoes refere-se a tarefa de identificar as palavras relacionadas as dimensoes subjetivas
das emoc¢oes humanas dentro do texto analisado.

A Figura 5 mostra um exemplo em arvore de classificacdo de emocgoes.

afetividade

emocao emocao

positiva negativa

[ alegria ] [cnnﬂanga] [ raiva ] [tngmza ][ansmdade]

Figura 5 — Exemplo de Estrutura do léxico afetivo LIWC 2007

Neste exemplo, as palavras com um significado afetivo ou relativas a uma emocao
sdo associadas a classe “afetividade”, estas sdo entao classificadas seguindo esta hierarquia
em forma de arvore. A classificacdo ocorre com a associacao de cada palavra as categorias
dos nos da arvore por onde ela se enquadra. Existem sobreposi¢oes entre as palavras de

“emocao positiva” com palavras de polaridade positiva, e das palavras de “emocao negativa”
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com as palavras de polaridade negativa descritas no topico anterior, mas nao sao totalmente
coincidentes. A titulo de exemplificacao, a palavra “nao” possui polaridade negativa em um
determinado 1éxico de polaridade, mas pode nao estar presente em uma classe afetiva de
um léxico de emocoes, ao passo que a palavra “aborrecido”, no mesmo léxico de polaridade,
tem polaridade negativa e também é classificada como emocao negativa no referido 1éxico
de emocoes. De maneira que toda palavra pode ter polaridade “positiva”, “negativa” ou
“neutra”, mas nem todas representam uma emocao. Cabe ressaltar que existem intimeros

modelos de representacao de emocgoes (48), este é apenas um deles.

2.2.6 Léxicos

Um tipo de estrutura utilizada em grande ntimero de sistemas de PLN sao os
léxicos, também chamados de dicionarios. Constituem-se, em sua maioria, de uma lista
de itens ou mais formalmente itens lexicais e as informagoes relacionadas a estes itens.
Podem ser palavras isoladas como ’lua’, ‘'mel’, ’casa’, 'modo’ ou composicoes de palavras
que podem definir um significado especifico diferente do inicial, por exemplo, lua de mel’,
‘casa de cultura’ ou ’a grosso modo’. Os léxicos podem apresentar informacgoes associadas
a categoria gramatical, género, nimero, grau, pessoa, tempo, modo, regéncia verbal ou
nominal, representacoes semanticas, polaridade, emocoes e etc. Os 1éxicos podem ser
classificados em estrutura de formas ou estrutura de bases. Se for constituido por todos os
itens lexicais, como palavras ou expressoes, trata-se de um dicionario de formas. Se, por

outro lado, sua estrutura for formada por morfemas °, trata-se de um léxico de bases (23).

2.2.6.1 SentiLex-PT

A anadlise automatica de sentimentos ou polaridade de opinides, como descrito na
Secao 2.2.5.1, dedica-se ao tratamento computacional de opinides, sentimentos e atitudes,
expressos em textos. As aplicacOes que realizam este tipo de analise baseiam-se, geralmente,
em léxicos de sentimento. Em geral, a informagao de sentimento descrita nestes léxicos
corresponde a polaridade das palavras ou expressdes comumente expressas por valores

como: negativo, positivo ou neutro.

O SentiLex-PT (42) é um léxico de sentimento especificamente concebido para a
analise de sentimento e opiniao sobre entidades humanas em textos redigidos em portugués,
sendo atualmente constituido por 7.014 lemas ¢ e 82.347 formas flexionadas. A Tabela 2,

apresenta trecho do Sentile-PT.

O SentiLex-PT tem dois dicionarios associados, um que descreve lemas e o cor-

respondente de formas flexionadas. No dicionario de lemas, cada linha inclui informagao

5 A menor unidade linguistica que possui significado, abarcando raizes e afixos, formas livres, formas

presas e vocabulos gramaticais - Oxford Languages and Google
Lema: forma masculina do singular para os adjetivos, a forma singular para os nomes que flexionam
em numero e a forma infinitiva para os verbos e expressoes idiomaticas.

6
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inveja PoS=N;TG=HUM:NO;POL:N0=-1;ANOT=MAN
invejado | PoS=Adj;TG=HUM:NO;POL:N0=0;ANOT=JALC
invejar | PoS=V;TG=HUM:NO:N1;POL:NO=-1;POL:N1=0;ANOT=MAN

Tabela 2 — Trecho de léxico em estrutura de formas

@ Negative @ Neutro @ Positivo
Adjetivos
[ Substativos
Verbos
I Expressdes

68%

(a) Classes

(b) Polaridade

Figura 6 — Distribui¢oes no Sentilex-PT
sobre:

« Categoria gramatical (POS): Adjetivo (ADJ), Substantivo (N), Verbo (V) ou
Expressoes (IDIOM).

 Polaridade (POL): positiva (1), negativa (-1) ou neutra (0)

« Alvo da polaridade (TG): corresponde a um nome de tipo humano (HUM), com

fungado de sujeito (NO) e/ou complemento (N1)

« Método de anotagdo da polaridade (ANOT): manual (MAN) ou atribuida por

ferramenta automatizada (JALC)

No dicionario de formas flexionadas, as entradas estao associadas ao respetivo lema.
Neste formato, além das informacoes descritas no dicionario de lemas, os adjetivos e nomes
contém informacao sobre a flexdo (FLEX) em género (masculino (m) ou feminino (f))
e nimero (singular (s) ou plural (p)). Os atributos associados aos verbos e expressoes

idiomaticas incluem informagao de tempo verbal, pessoa e niimero.

2.2.6.2 LIWC

Palavras usadas no cotidiano refletem personalidades e relagoes sociais em que estao
inseridos os personagens que as utilizam. Palavras sdo as formas mais comuns e confiaveis

das pessoas externalizarem pensamentos e emogodes, em um formato que outros possam
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entender. O uso das palavras e a linguagem sao os principais meios pelos quais psicologos
e analistas comportamentais tentam entender o ser humano. O LIWC (Linguistic Inquiry
Word Counting)” é um software de analise de textos com um conjunto de dicionarios
em diversos idiomas, que conta as palavras em categorias psicologicamente significativas.
Resultados praticos do uso do LIWC mostraram sua habilidade em detectar significado
em uma variedade de situacoes, como identificar foco e atencao, relagoes sociais, estilos
de pensamento, individualidades e, sob o ponto de vista de interesse deste trabalho, a
emotividade (11).

O LIWC tem dois componentes principais, o software que processa o texto analisado
comparando palavra por palavra e um conjunto de dicionarios em diversos idiomas, onde as
mesmas sao classificadas em categorias. Os dicionarios sao o coragao do LIWC, que quando
foi criado tinha o propoésito de identificar apenas a percentagem de emocgoes positivas ou
negativas no texto, mas rapidamente evoluiu para mais de 80 categorias. A versao 2015,
a mais recente disponivel no momento da escrita deste trabalho, continha 73 categorias
no total subdivididas em dois grandes grupos: um grupo das palavras que representam
conteudos, normalmente substantivos, verbos, adjetivos e advérbios; um outro grupo de
palavras de estilo ou funcionais, compostas de pronomes, preposic¢oes, artigos, conjuncgoes,
verbos auxiliares e algumas outras categorias. Palavras funcionais estao mais diretamente
relacionadas ao ambiente psicoldgico e social das pessoas e pesquisas sugerem que o LIWC

identifica com precisao a emoc¢ao usada na linguagem.

A estrutura do dicionario do LIWC esta dividida em duas regioes distintas. A
primeira contém as classes, representadas por um indice numérico e um texto identificador.
A Tabela 3 apresenta o subconjunto das classes do LIWC relevantes para este estudo. Na
segunda parte o dicionario apresenta 14458 palavras ou grupo de palavras resumidas por
caractere coringa (asterisco), que permite aceitar demais letras, hifens, ou niimeros e suas

respectivas classificagoes segundo o dicionario, exemplificado na Tabela 4.

Para aplicacao neste trabalho, as classes do dicionario do LIWC foram divididas
em trés grupos a saber: de 1 a 23 definidas como classes gramaticais; as identificadas entre
os indices 30 até o 35 relativas as emocoes; ja as classes do 40 ao 125, sao relacionadas a

comportamentos sociais e nao foram utilizadas nos experimentos.

2.2.6.3 Affect-BR

Embora haja uma versao para o portugués do Brasil do dicionario do LIWC,
problemas identificados na sua versao de 2007 (LIWC2007pt) levaram ao desenvolvimento
do Affect-BR (49), um léxico emotivo especifico para o portugués brasileiro, baseado na

versao em inglés do LIWC 2015. Uma vez que a traducao direta do dicionario poderia trazer

" http://liwc.wpengine.com/
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1 funct 14 conj
2 pronoun | 15 negate

5 on 90 verb abomina* | 70 71
| PPt o1 ; dr. abencoa | 20 30 31 91 114
- ! - ) bonita* | 21 30 31 60 61
. Wju - fgggﬁ?e bons 921 30 31 80 84
Y & choro* 30 32 35
7 shehe 24 number .
% the 95 quant limitad* 100 102
) Y q mandastes | 20 50 52 90
9 ipron 30 affect
10 articl 31 posemo mandava 20 50 52 90
0 aielc ¢ s Ee . obcecad* | 30 32 33
s prep & | 33 mg( oprimi* | 30 32 33
auxve a otari* 30 32 34 120 121

13 adverb | 34 anger

35 sad Tabela 4 — Amostra do Vocabulario clas-
sificado pelo LIWC

Tabela 3 — Lista parcial das Classes do
LIWC

problemas de mudanca de significado, mais evidentemente para linguas mais complexas que

o inglés, o trabalho de desenvolver um dicionario em outra lingua é uma tarefa complexa.

O Affect-BR concentra seu vocabuldrio nas classes afetivas (affect) e em suas
subcategorias. As palavras foram traduzidas de forma automatica usando os tradutores
do Google ® e do Bing ?, posteriormente um dicionério foi utilizado para melhorar o
entendimento dos significados das palavras, eliminag¢ao de redundancias e inclusao de
sinonimos e outras palavras que poderiam fazer parte do léxico. Como resultado o Affect-BR
conta com um total de 1139 palavras associadas a classe afetiva, sendo 479 positivas e 661
negativas. Assim como no LIWC o Affect-BR faz uso de caracteres coringa, para resumir
conjugacoes, variagoes de género ou grau e possui a mesma estrutura de classificagao. O
Affect-BR foi avaliado nos experimentos e sua performance comparada ao do LIWC de

forma a permitir avaliar variagoes nas construgoes destes 1éxicos.

2.3 Aprendizado de Maquina

Em 1959 Arthur Samuel (50) definiu o termo aprendizado de méquina como:
“Campo de estudo que permite aos computadores a habilidade de aprender sem serem
explicitamente programados”. Algoritmos de Aprendizado de Méquina analisam conjuntos
de dados em busca (indugao) de hipo6teses ou fungoes capazes de descrever as relagoes

entre os dados.

Dentro do PLN, problemas de classificagao automatizada de textos utilizando

aprendizado de maquina, tem sido amplamente estudado nas tultimas décadas. A maioria

8
9

https://translate.google.com/
https://www.bing.com/translator
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dos sistemas de classificacao de texto e categorizacao de documentos pode ser subdivididos
nas quatro fases seguintes: extracao de caracteristicas, redugoes de dimensionalidade,
selecdo de classificador e avaliagdo. Um dos passos mais significativos na categorizacao de
documentos estd em escolher o melhor algoritmo de classificacao. Documentos podem ser
classificados por trés diferentes métodos de aprendizado de maquina: supervisionado, nao

supervisionado e semi-supervisionado.(45)

2.3.1 Aspectos Gerais

’

O aprendizado supervisionado é definido quando para cada par de variaveis de
entrada () e saida (Y'), um algoritmo é usado para aprender a func¢ao (f) que mapeia o
relacionamento da entrada com a saida, calculando o erro para ajustar os parametros do

algoritmo e minimizar este erro: Y = f(x)

O objetivo é aproximar ao maximo a funcao de mapeamento de forma que quando
houver uma nova entrada (x) serd possivel predizer a variavel de saida (Y) para este dado.
E chamado de aprendizado supervisionado porque é o processo pelo qual o algoritmo
aprende a partir de um conjunto de dados de treinamento. Pode ser pensado como um
professor supervisionando o processo. O aprendizado para quando o algoritmo atinge um
nivel aceitavel de desempenho. As tarefas relacionadas ao aprendizado supervisionado,
podem ser agrupadas em tarefas de regressao e de classificagdo. O processo que permite
descobrir o relacionamento existente entre os exemplares de um conjunto de dados, descrito
como um conjunto de caracteristicas e os rotulos a eles associados, é chamado de analise
preditiva. Quando a identificacdo de uma classe ao qual o evento esta associado, esta dentro
de um conjunto finito de classes existentes (verdadeiro ou falso; ensolarado, nublado ou
chuvoso; virus ou nao virus; etc.), tipifica uma situagdo de andlise preditiva de classificagao
ou predicao categoérica. Outra forma possivel é quando o evento esta associado a um niimero
dentro de um conjunto continuo de valores possiveis (valores de temperatura; ou nimero
de visualizagbes de um antincio), neste caso a tarefa de andlise preditiva caracteriza-se

como de regressao ou predi¢cao numérica.

No aprendizado nao-supervisionado nao ha um “professor” para supervisionar o
processo, ele busca por redundancias e regularidades nos padroes de entrada. Caracteriza-se
por ter apenas dados de entrada sem variaveis de saida associadas. As tarefas relacionadas
ao aprendizado nao-supervisionado, podem ser agrupadas em tarefas de agrupamento e
de associacao. Problemas de agrupamento é quando se pretende descobrir agrupamentos
inerentes aos dados, como agrupamentos de clientes pelo comportamento de compra. Ja
na descoberta de regras de associagao, acontece quando se pretende descobrir regras
que descrevam o comportamento de conjuntos de dados, como pessoas que compram
um determinado produto, tendem a comprar um outro produto. Tarefas de aprendizado

nao-supervisionado sao de natureza descritiva.
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O aprendizado semi-supervisionado inclui ambos os problemas discutidos anterior-
mente: ela usa dados rotulados e nao-rotulados. E uma oportunidade para quando nio
se tem uma quantidade significativa de dados rotulados. Assim, sao utilizadas técnicas
de aprendizado nao supervisionado, para aprender a estrutura dos dados nao rotulados.
Ao final dessa etapa nao supervisionada, o algoritmo conseguira associar cada observacao
com uma pontuagao proporcional a probabilidade do dado ter vindo de uma das classes.
Em seguida, usa-se o conjunto rotulado dos dados para definir um limiar na pontuacao, a

partir do qual pode-se classificar o conjunto.

2.3.2  Algoritmos de Classificacdo

A tarefa de classificagdo consiste em descobrir uma funcao que relacione um
conjunto de registros as suas classes, permitindo que ao se aplicar esta fung¢ao a um
novo conjunto de registros seja possivel determinar a classe de seus elementos. Diversas
técnicas de aprendizado de maquina vem sendo propostas para classificacdo automatizada
de documentos eletronicos como os classificadores Bayesianos, arvores de decisao, K-
Nearest Neighbor(KNN), Support Vector Machines(SVM), redes neurais, etc. Alguns

destes algoritmos sao descritos a seguir (51).

2.3.2.1 Classificador Bayesiano Ingénuo

O Classificador Bayesiano Ingénuo, ou Naive Bayes (NB) é um classificador probabi-
listico simples, baseado no teorema de Bayes com a suposicao de forte independéncia entre
os atributos. Essa presunc¢ao de independéncia, torna a ordem dos atributos irrelevante
e consequentemente a presenca de um atributo nao afeta o calculo da probabilidade dos
outros. Estas caracteristicas tornam este classificador muito eficiente computacionalmente,
necessitando de volumes relativamente baixos de dados de treinamento, porém sua aplica-
bilidade pode ser limitada. Em um processo de classificacdo no qual um exemplar com
rétulo desconhecido é apresentado ao classificador, o algoritmo Naive Bayes tomard a
decisdo sobre qual classe o exemplar z; = {x;1, Z;2, ..., T } deve estar associado, por meio
de probabilidades condicionais, ou seja, as probabilidades dele pertencer a cada uma das
classes ck (probabilidade da classe K, dado o exemplar Z) P(ck|Z) encontradas no conjunto

de dados para treinamento, segundo a Formula 2.2:

n

P(ck|z;) = P(ck) H P(x;;)ck) (2.2)

J=1

Onde: P(ck) é a probabilidade da classe ck no conjunto de treinamento e P(z;;|ck)

¢ a probabilidade do atributo z;; dada a distribuicao da classe ck.
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2.3.2.2 KNN

K-Nearest Neighbor (KNN) é um algoritmo usado para testar o grau de similaridade
entre um documento e os “k” vizinhos mais proximos, sendo “k” um ntmero inteiro, obtido
de dados de treinamento para os quais mantém algum aspecto de similaridade ou métrica de
proximidade. Métricas de distancia sao usadas para medir a similaridade ou dissimilaridade
entre dois exemplares. Existem na literatura especializada varias formas de medir as
distancias entre dois exemplares com atributos numéricos, como: Manhattan, Euclidiana,
Minkowski, Cosseno, entre outras. A fase de treinamento consiste em armazenar em vetores
os atributos e classes do conjunto de treino. Na fase de classificacao, sao calculadas as
distancias de um novo vetor, contendo os atributos de um documento de entrada, para
todos os vetores armazenados e os "k” mais préoximos sao selecionados. A predicao da
classe do novo documento ¢ representada pela classe mais frequente entre os "k” registros.
No KNN os vetores de atributos podem estar em um espaco n-dimensional, no qual cada
atributo corresponde a uma dimensao, a Figura 7 mostra uma representagao onde n = 2,
"A” e "B” sao classes do conjunto de treino e "U1” e "U2”, sdo documentos de entrada

para serem classificados.
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Figura 7 - KNN

2323 SVM

Support vector machines (SVMs) é considerado um dos métodos de classificagao
discriminativo. O SVM define classificadores lineares, que utilizam um hiperplano'® para
separar o conjunto de dados em suas classes. Os dados que estiverem mais préximos
da superficie de decisao, sao chamados de Vetores de Suporte (Support Vectors). A
performance do SVM nao se altera se os documentos que nao pertencem aos vetores de

suporte nao estiverem presentes no dados de treinamento.

10 Hiperplano - figura geométrica de curvatura nula em um espaco euclidiano n-dimensional e cuja equacio
em coordenadas cartesianas é linear.
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O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma: dadas "D” amostras de treinamento
i, Yi, com ¢ = 1,2..., D | onde z; € R é uma representacao vetorial de um conjunto e
yi € {—1,1} é sua classe associada. Neste processo existe uma distribui¢ao de probabilidade
P(z,y) desconhecida da qual os dados de treinamento serdo retirados. Ou seja, o processo
de treinamento consiste em treinar um classificador de forma que este aprenda um
mapeamento = — y, por meio de exemplos (classes) de treinamento {zi,yi} de forma que
a maquina seja capaz de classificar um exemplo (z,y) ainda nao visto que siga a mesma

distribuicao de probabilidade (P) dos exemplos de treinamento.

A separagao 6tima entre classes ocorre por meio de um hiperplano condicional (C),
tal que este plano é orientado para maximizar a margem (distancia entre as bordas A e B
) e pelo ponto mais proximo de cada classe. A Figura 8, mostra um espago bi-dimensional,

duas diferentes classes e o hiperplano de separacao, que neste caso é uma linha.

hiperplanc ideal

[ | [ ] \ margem maximizada
\ \

Y

Figura 8 — Maquina de Vetor de Suporte

2.3.2.4 Arvore de Decisio

As arvores de decisao recriam o processo de categorizagdo manual ao construir
pontos de decisao bem definidos, em forma de arvore, onde as folhas representam as classes
de categorias e os nés representam uma decisao sobre um atributo que determina como
os dados sao divididos. Modelos baseados em arvores de decisao podem ser construidos
por especialistas ou podem ser parte de um algoritmo de aprendizado supervisionado que

possibilitam inferir as regras de decisao da arvore.

2.3.2.5 Boosting

O Boosting é uma estratégia genérica para aprimorar o desempenho de qualquer
algoritmo de aprendizado, que utiliza o principio de que a combinacao de classificadores
fracos podem gerar classificadores fortes. Originalmente o método foi proposto para tratar

problemas de classificacao de padroes, com a introducdo do AdaBoost, posteriormente
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Figura 9 — Arvore de Decisio simplificada

diversas generalizagOes surgiram a partir da estratégia original, entre elas o algoritmo
Gradient Boosting. Os métodos de boosting seguem um paradigma sequencial, utilizando
uma estratégia que busca atuar sobre os erros da etapa anterior, com o objetivo de reduzir

gradativamente os residuos de previsao.
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Figura 10 — Formacgao genérica de um algoritmo de boosting

2.3.2.5.1 Ada Boost

O AdaBoost (ou Adaptive Boosting) proposto pela primeira vez por Freund e
Schapire(52) utiliza multiplos classificadores para aumentar a taxa de acerto no processo
de classificacao e um algoritmo de aprendizado constréi um conjunto de classificadores base
com o intuito de produzir um classificador melhor, no qual seus resultados sao combinados
através do voto ponderado. O algoritmo base é executado de forma repetitiva em varias
iteracoes. Apds a primeira iteracao o conjunto de dados original é classificado, entao é

calculada a taxa de erro (¢), importancia («) e pesos (w), de maneira que as instancias
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classificadas incorretamente tém seus pesos aumentados, e as classificadas corretamente
tém seus diminuidos. O método para obtencao da hipdtese final é a combinacao ponderada
das diversas saidas em cada iteragao, quanto menor a taxa de erro, maior é a importancia

atribuida ao classificador.

2.3.2.5.2 Gradient Boosting

Embora possa ser utilizado para qualquer algoritmo de aprendizado, o Gradient
Boosting (GB)(53) é mais utilizado com arvores de decisao. O poder preditivo individual
de uma arvore de decisao (Secao 2.3.2.4) é normalmente inferior aos resultados que podem
ser obtidos com outras técnicas de aprendizado computacional. Entretanto é possivel

aprimorar o poder preditivo de um modelo através da formacao de um comité de previsao.

Usando como exemplo algoritmos de regressao por minimos quadrados 1 Si(0i—yi)?,
em que o indice ¢ percorre algum conjunto de treinamento de tamanho n dos valores
reais da varidvel de saida y, onde: ; é o valor previsto de F'(x), y; é o valor real e n é
o numero de amostras em y. Considerando um algoritmo de GB com uma quantidade
M de etapas e em cada etapa 1 < m < M temos a funcao de predigao fraca F),. De
maneira a melhorar F,,, uma fungdo complementar de estimacao é adicionada h,,(z), de
modo que Fy,11(x) = Fp(z) + hp(x) = y. O GB ajusta h ao residuo y — F,,,(x) tentando
corrigir os erros de seu antecessor. Cada etapa ajustaria uma arvore de decisao h,,(x) a
pseudo-residuos. Seja J,, a sua quantidade de folhas. A arvore divide o espaco de entrada
em J,, regioes disjuntas Ry, ..., R . € prevé um valor constante em cada regiao. Usando
a notagao do indicador, a saida de h,,(x) para a entrada x pode ser escrita como a soma
hpm(x) = Z}]lﬁ bjm1g,, (z). Onde J,, a sua quantidade de folhas, Ry, ..., R, m regioes
do espaco de entrada e bj;p,, € o valor previsto na regiao Rjy,.

2.3.3 Medidas de desempenho

Para avaliar o desempenho dos algoritmos de classificagao, algumas métricas de
desempenho sdo revistas nesta secao. Considerando as abordagens para deteccao de Fake
News como um problema de classificacdo, onde se tenta descobrir se uma noticia pode ser

falsa, podemos ter as seguintes situacoes:
» Verdadeiro Positivo (VP): quando a noticia foi prevista como falsa e foi anotada
como falsa.

« Verdadeiro Negativo (VN): quando a noticia foi prevista como verdadeira e foi

anotada como verdadeira.

« Falso Positivo (FP): quando a noticia foi prevista como falsa mas foi anotada como

verdadeira.
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 Falso Negativo (FN): quando a noticia foi prevista como verdadeira mas foi anotada

como falsa.

As métricas a seguir sdo comumente utilizadas em aprendizado de maquina para

avaliar o desempenho de classificadores por diferentes perspectivas:

Precisao = WA:{T]LH (2.3)
Revocagao = W;K:TJLM (2.4)

i e =
Acuracia = VPV (2.6)

|V P|4+|V N|+|FP|+|FN|

A Acurécia, por exemplo, avalia o nivel geral de acertos entre as classes previstas
com o conjunto total de noticias do conjunto. A Precisao mede a fragao de acertos na
identificacdo de noticias como Fuke News entre todas aquelas que foram efetivamente
identificadas como Fuke News. A Revocagao é usada para medir a sensibilidade ou a fragao
de todas as noticias efetivamente anotadas e que foram preditas como Fake News. O calculo
do F1 é usado para combinar a precisao e a revocagao, que pode fornecer uma medida de
desempenho geral na tarefa de predicao de Fake News. Para todos estas medidas, quanto

maior o valor obtido melhor é o desempenho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Segundo Bondielli e Marcelloni(1), nos tltimos anos, em especial na ultima década,
notou-se um aumento substancial na quantidade de artigos de pesquisa relacionados
aos estudos sobre rumores e Fake News. Em especial depois das eleicoes presidenciais
americanas de 2016, a questao das Fake News recebeu especial atencao, promovendo
grande interesse na comunidade cientifica com um aumento na quantidade de artigos sobre
o tema. A Figura 11, mostra a andlise realizada sobre a base de publicacoes Scopus !, que

comprova essa tendéncia.
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Figura 11 — Publicagao de artigos sobre Fake News nos utimos anos (adaptado de Bondielli
e Marcelloni(1))

Conforme descrito na secao de fundamentacgao teorica, este trabalho concentra
seus esfor¢os na deteccao de Fake News, ndao sendo parte do seu contexto a as noticias

caracterizadas como rumores.

Ainda em relagao aos trabalhos desenvolvidos sobre as Fake News, no que diz
respeito a lingua, sendo o portugués um dos dez idiomas mais falados no mundo 2, ele

representa um pequeno percentual dos trabalhos sobre Fake News. Uma busca pelo assunto

https://www.scopus.com/

2 https://pt.wikipedia.org/wiki/Lista_ de linguas_por ntmero_de_falantes nativos
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no Google Scholar, indicou que apenas cerca de 7% dos trabalhos (Figura 12) dedicam

esforcos sobre a lingua luséfona.

Poﬁugu%s

QOutros

Figura 12 — Distribuigao de artigos sobre Fake News de acordo com o idioma (fonte Google
Scholar)

Diferentes aspectos tem sido analisados com a motivacao de se obter informacoes de
como a Fake News se prolifera nos MDDNs e como detecté-la de forma rapida e eficiente
de forma a reduzir seus impactos nos usuarios dessas midias e na sociedade como um
todo. Alguns dos aspectos mais explorados sao, por exemplo, a possibilidade de inferir a
veracidade de uma noticia baseado em informagoes inerentes ao seu conteudo (e.g. texto,

autor, etc.).

Alguns dos mais recentes trabalhos que se relacionam a este estudo utilizam méto-
dos de deteccao de Fake News com abordagens linguisticas (i.e., informagoes extraidas
diretamente dos textos das noticias (7)), mais especificamente utilizam técnicas de clas-
sificacdo gramatical e uso da polaridade. Assim sendo, o restante desta secao apresenta

resumidamente esses trabalhos, priorizando aqueles com foco no idioma portugués:

A revisao elaborada por Shu et al.(3), ressalta que a tarefa de detecgao de Fake
News no contexto das midias tradicionais, é baseada no contetido das noticias, desta forma
mostra-se de grande relevancia a utilizacao de recursos que permitam extrair e representar
caracteristicas destes textos. Visto que Fake News sao criadas intencionalmente para obter
ganhos financeiros ou politicos ao invés de apresentar fatos objetivos, elas frequentemente
contém linguagem opinativa e inflamada, de forma a incitar confusao. Portanto, seria
razoavel explorar as caracteristicas linguisticas para capturar diferentes estilos de escrita e
linguagem sensacionalista para sua deteccao. Tais caracteristicas podem ser extraidas, em
termos de organizacao dos documentos, em diferentes niveis. A nivel de caracteres e de
palavras, algumas das caracteristicas tipicamente levantadas podem ser: total de palavras,

caracteres por palavra e frequéncia de palavras. A nivel de sentencas e de documentos,
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sao destacados como relevantes, aspectos como utilizacao de elementos de pontuacao, da

marcacao de partes do texto, bem como de outras caracteristicas especificas (e.g.: citagoes).

O estudo propoe ainda métodos que buscam identificar estilos de escrita e constru-
¢oes que tipificam a intencao de manipulacao da atencao do leitor. Segundo os autores,
fabricantes de Fake News utilizam-se de particularidades na escrita de maneira a persuadir
e convencer uma grande variedade de leitores. Estilos de escrita que normalmente nao
sao encontrados em noticias verdadeiras. Estes métodos sao divididos em duas categorias
principais: orientado a falsidade no texto, quando métodos de estilometria sao usados para
capturar declaragoes falsas no texto, técnicas também encontradas em psicologia forense;
ou orientado a (falta de) objetividade, abordagens que capturam sinais que indicam a falta

ou uma diminuicao de objetividade que podem enganar o consumidor da noticia.

Em um trabalho subsequente, Ajao, Bhowmik e Zargari(8) incorporam analise de
sentimentos as caracteristicas linguisticas na classificacao de Fake News. Embora aponte que
a analise de sentimentos nao se limite a polaridade, introduzindo o conceito de identificagao
de emogoes (como raiva, ansiedade, depressao e excitacao), foca seu estudo na polaridade
dessas emocoes. Analisando textos do Twitter 2, utiliza recursos de modelagem de tépicos
para selecionar os assuntos e palavras mais relevantes dentro do corpus analisado. Desta
forma as palavras relevantes extraidas dos dez tépicos mais relacionados, sdo utilizadas
no classificador de sentimentos. Uma vez que a classificacdo de sentimentos envolve a
determinagdo da polaridade (positiva, negativa ou neutra) do texto, ao procurar pelas
palavras chave encontradas nas publicacgoes, eles foram capazes de identificar as melhores
palavras para descrever emocoes positivas ou negativas. A funcao de pontuacao do LIWC
foi utilizada como aplicagao para determinar o sentimento dos textos analisados. Uma
métrica foi entao elaborada na razao entre a contagem das palavras com emocao negativa

sobre a contagem das palavras com emocao positiva, definida pela equacao 3.1:

contagem de palavras de emogoes negativas

razao de emogao = (3.1)

contagem de palavras de emogoes positivas
Essa razao, associada a extragdo de caracteristicas dos textos, forma um vetor de

atributos que é submetido aos algoritmos de classificacao.

Bhutani et al.(54) levantam a hipdtese de que a categorizagao de uma Fake News
depende da atitude do autor para com o assunto, se ¢ positiva, negativa ou neutra. Por
exemplo, se um partido politico faz uma declaragao sobre um outro partido de oposicao,
e essa declaracao é negativa, ha uma indicagao de que essa declaracao possa ser falsa.
Embora isso nao seja determinante em todas as situagoes, certamente, afirmam os autores,

¢ um indicativo importante para determinar se uma noticia é falsa. Desta forma, propoem

3 Twitter é um servico de rede social livre que permite que usudrios registrados postem textos curtos

chamados tweets.



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 46

um método que incorpora sentimentos, mais especificamente a polaridade do texto, como
um atributo do dataset para deteccao de Fake News. Diferentes técnicas de extracao de
informacao do texto sao aplicadas, como a vetorizacao do texto pela contagem de palavras
de forma a determinar qual delas obtém melhor resultado utilizando um classificador Naive

Bayes.

Morais et al.(55) levantam a questao de que certas midias sociais utilizam linguagem
irbnica para produzir contetido humoristico. Usando uma linguagem jornalistica em parddias
que envolvem personagens reais em histérias comicas, estes sites tem o objetivo de inspirar
a critica social. Entretanto, um relevante nimero de pessoas tende a confundir estes
textos humoristicos com historias reais. Para enderecar estes casos os autores propoem
uma abordagem diferente ao sugerir uma classificagdo multipla para as noticias, podendo
variar entre falsa ou legitima e entre satirica ou objetiva. Para a realizacdo desta tarefa o
trabalho apresenta uma metodologia para extracao de um total de 20 atributos textuais,
entre calculo das frequéncias de POS tags, média de sindbnimos por termo e medidas de
complexidade e estilo de texto. Vale ressaltar a solucao encontrada para identificar termos
de uso informal (e.g. girias) e neologismos, verificando palavras marcadas como adjetivos,
advérbios, verbos ou substantivos contra um corpus com mais de um milhao de palavras
do idioma portugués. Os termos ou palavras nao encontrados no dicionario sao entao
computados como "fora do vocabulario” e se somam a lista de atributos extraidos dos
textos. Utilizando um dataset proprio, construido a partir de sites de noticias legitimas,
sites de satira e agéncias de checagem de fatos e apods a extracao dos atributos elencados
acima, as noticias sao classificadas utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, que
combinadas perfazem um total de quatro classes possiveis, distinguindo entre noticias com

intensao ou nao de enganar e se s40 ou nao uma satira.

Durier e Garcia(56), por sua vez, apresentam um modelo que sugere ser capaz de
identificar falsos positivos ao distinguir sarcasmo de Fake News. O processo é realizado
com o levantamento de caracteristicas textuais, tais como contagem de letras maitusculas,
contagem de caracteres especiais, entre outras nao explicitamente descritas. Com base nestes
atributos os autores afirmam poder identificar subjetividade no texto e realizar anélise de
sentimentos. Em complemento a extracao de atributos, os textos sao codificados usando
técnicas de incorporagao de palavras (word embeddings) onde sao utilizados dicionarios
vetorizados previamente treinados. Vale ressaltar que o dataset utilizado foi manualmente

desenvolvido, tendo como assunto as elei¢oes presidenciais de 2018 no Brasil.

Moraes, de Oliveira Sampaio e Charles(9) procuram identificar indicios de Fake News
através de padroes na escrita. Seus autores propoem duas abordagens, que sao comparadas
ao final do trabalho para verificacao de eficicia e eficiéncia de cada método. Sao elas a
vetorizacdo do texto a partir de um dicionario pré-treinado (nao detalhado no artigo)

e outra que realiza a engenharia de atributos para levantar caracteristicas que possam
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ser processadas por algoritmos de classificacdo. Sendo este segundo método detalhado
a seguir. A partir das marcagoes de partes do texto (POS Tagging), sdo contabilizadas
as quantidades de cada classe, bem como sua razao em relacao ao total de palavras do
texto. Adicionalmente os autores calcularam as quantidades e o percentual de caracteres
maiusculos e pontos de exclamacao, além da polaridade do texto. A determinacao da
polaridade foi realizada utilizando-se um léxico de sentimentos (Sentilex), em que o método
proposto calcula a polaridade de cada palavra ou token, comparando-as com as entradas
do dicionario e verificando sua polaridade, para posteriormente calcular a polaridade total
do texto a partir do somatério das da polaridades individuais. Este valor calculado é

adicionado ao conjunto de atributos utilizados no processo de classificacao.

De maneira a apresentar uma alternativa aos algoritmos de aprendizado supervi-
sionado tradicionais, nos quais os modelos sao treinados utilizando-se as classes fake e
nao fake, que se por um lado permitem que uma grande quantidade de noticias sejam
classificadas em um curto periodo de tempo, por outro demandam de dados anotados
nas classes positivas e negativas de forma balanceada, Faustini e Covoes(57) apresen-
tam uma metodologia que utiliza apenas a classe fake, ou quando se tem um grande
desbalanceamento entre as classes, para o treinamento do modelo, chamada One Class
Classification (OCC), comparando o algoritmo nomeado de Document-Class Distance
OCC (DCDistanceOCC) a outros publicados na literatura. Utilizando o cenario politico
brasileiro das elei¢bes presidenciais de 2018, coletaram mensagens transmitidas pelas redes
sociais do Twitter e WhatsApp, criando seu préprio dateset (BRACIS2019 FAKENEWS).
O método utiliza um total de quatorze atributos, alguns deles obtidos diretamente do
texto de forma trivial, como a contagem de letras maitisculas ou total de caracteres, outros
obtidos com a utilizagdo de marcagao de partes do texto (POS tagging). Embora o método
utilize o léxico de emogdes LIWC, nao avalia a contribuigao especifica das emocgoes, pois

trabalha apenas com a média das polaridades obtidas em cada sentenca.

A fim de resumir a analise dos trabalhos relacionados, a Tabela 5 apresenta um

modelo comparativo que classifica os trabalhos de acordo com os seguintes critérios:
« (C1) Idioma Portugués - Indica se o trabalho considera textos de noticias escritas no
idioma Portugueés;

« (C2) Caracteristicas Gramaticais - Informa se o método utiliza caracteristicas gra-

maticais como atributos dos textos analisados;

« (C3) Analise de sentimentos com Polaridade - Aponta a utilizacdo de técnicas de

analise de sentimento que classificam a polaridade do texto;

o (C4) Classificagao de Emogoes - Manifesta a utilizagao de técnica explicita para

identificacdo de emogoes dos textos como atributos de classificacao.
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‘ Referéncia ‘ C1 ‘ C2 ‘ C3 ‘ C4 ‘
Shu et al.(58) - | X ] - -
Ajao, Bhowmik e Zargari(8) - | X ] X | -
Bhutani et al.(54) - - X |-
Morais et al.(55) X | X | - -
Durier e Garcia(56) X | X | - -
Moraes, de Oliveira Sampaio e Charles(9) | X | X | X | -
Faustini e Covoes(57) X | - | X | -

Tabela 5 — Resumo dos Trabalhos Relacionados

Diante do exposto, identificou-se que, dentre os trabalhos analisados, nenhum
considera explicitamente a emoc¢ao contida no texto como um atributo para classificacao

de Fake News. Constituindo esta a lacuna de pesquisa a ser explorada neste trabalho.
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4 METODO PROPOSTO

Neste capitulo é apresentada a abordagem para andlise da contribui¢ao da classifi-
cagao de emocoes na tarefa de deteccao de Fake News. A descri¢ao conceitual do modelo
¢ apresentada na Secao 4.1. Na secao 4.2 um protétipo do modelo é detalhado para

implementagao dos experimentos.

4.1 Descricao Conceitual

Denominado FNE, o método proposto pelo presente trabalho constréi modelos
de aprendizado de maquina voltados a deteccao de Fauke News. Para tanto, baseia-se na
combinacao de informacoes linguisticas, entre elas classificagoes gramaticais, polaridade e
emocoes extraidas de textos escritos de noticias previamente rotuladas como fake e nao
fake, utilizando datasets distintos para comparagao dos resultados. A Figura 13 apresenta

uma visao macro-funcional do método proposto.

O FNE recebe como entrada um conjunto de noticias N, onde cada noticia n € N
possui dois atributos: n.t que contém o texto divulgado em n e n.r o rétulo indicando se n
é fake ou ndo fake. As proximas secoes detalham as etapas do método proposto. Vamos
utilizar a seguinte sentenga (n.t;): “Dilma poderad renunciar para evitar vexame
na votacao do impeachment no senado.”, para exemplificar o processo. Neste caso,
uma sentenca FALSA. Apds o processo de remo¢ao de termos comuns (do inglés Stop
Words), a tnica tarefa de pré-processamento realizada no texto, a mesma sentenca (n.tq)

fica: “Dilma podera renunciar evitar vexame votacao impeachment senado.”
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Figura 13 — Modelo Conceitual

4.1.1 Classificacao Gramatical

Para cada noticia n € N, esta etapa tem como objetivo identificar todas as palavras
ou simbolos de pontuagao, também chamados de tokens, existentes em n.t, gerando um

conjunto ordenado T'K,,; = {p1,p2, ..., pr}, onde cada p; é um token.
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Para o nosso exemplo, o conjunto sera:
T K., = {Dilma, podera, renunciar, evitar, vexame, votagao, impeachment, senado, .}

Assim, para cada token p; € TK,, ;, esta etapa aplica um processo de etiquetagem
a(p;) cujo objetivo é identificar a classe gramatical cg € CG, a qual p; pertence , onde
CG = {cg1, g, ...,cgicc} € o conjunto de classes gramaticais consideradas. E importante
observar, neste ponto, que o FNE é configuravel, cabendo ao analista de dados escolher
a implementacao de a a ser adotada e, consequentemente, o conjunto C'G de classes

gramaticais a ser utilizado.

Para otimizar a analise pelos algoritmos de aprendizado de maquina, a frequéncia
de tokens em cada classe é contabilizada, sendo os valores resultantes organizados em uma
matriz linha 7),; de forma que cada coluna indica a quantidade de tokens etiquetados em
uma das |CG| classes de CG, conforme mostra a Equagao (4.1). Nela |n.t.y, | corresponde
a quantidade de tokens de n.t cuja classe gramatical é cg;. Cabe destacar que as referidas

quantidades sdo normalizadas pelo total de tokens em T K, ; (ie., k). Ver Algoritmo 1.

1
T, = E“ Netegy || Nitegy |y oo | Nitog o, |} (4.1)

Algoritmo 1: Classificador Gramatical
Entrada: O texto tokenizado(T K, +)
Entrada: CG
Saida: Matriz T, ;
inicio

Inicializa Matriz T,,,(CG) ;

repita

Ler token (p;);
Toia(p)]+ =1; k+ = 1;

até fim do texto;

Ths = Tn.t/k' )

retorna (7,,;)

fim

Aplicando a Equagao 4.1 a TK,,,,, onde k = 9, teremos (a depender do método

especifico usado para classificagao) algo como:
Tn.t1 = é[()? 07 07 17 07 07 07 Oa 07 07 07 Oa 4a 17 07 07 3a 07 07 0]

Neste exemplo, usando a Universal POS Taging, temos um termo classificado como
“AUX”, 4 como “PROPN”, 1 como “PUNCT” e 3 como “VERB”.

4.1.2 Identificacdo de Simbolos Relevantes

Esta etapa analisa cada simbolo s em n.t de forma a contabilizar simbolos conside-

rados relevantes para o processo de deteccao de Fake News, como por exemplo, pontos
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de exclamacao, aspas, caracteres em caixa alta, entre outros. Quanto mais frequentes
forem esses simbolos em um texto, maior a possibilidade de que esse texto seja fake
(9). A fim de flexibilizar a escolha de quais simbolos especiais devem ser considerados,
o FNE permite que o analista de dados especifique o conjunto de simbolos relevantes

CSR = {51, 89, ..., S|csR| }» onde, conforme o nome sugere, cada s; ¢ um simbolo relevante.

Assim, esta etapa percorre a cadeia n.t de forma a contabilizar, para cada s; € CSR,
In.ty;[, i.e., o nimero de vezes que o simbolo s; ocorreu em n.t. Apés contabilizar a
frequéncia de todos os termos de C'SR, uma matriz linha C),; é construida, como mostra

a Equagao 4.2, onde z é a quantidade total de caracteres em n.t (Algoritmo 2).

1
Chy = ;[| Nty || Nty |y | Moo |] (4.2)

Algoritmo 2: Identificagdo de Simbolos Relevantes
Entrada: O texto tokenizado(T K, )
Entrada: CSR
Saida: Matriz C,, ;
inicio
Inicializa Matriz C,, (C'SR) ;
repita
se caracter € CSR entao
Crni|CSR] +=1;

fim

z+=1;
até fim do texto;
Cn‘t - Ont/z ;
retorna (C,, ;)
fim

Sendo z = 57 para n.t1, e o conjunto CSR = {MAIUSCULAS, ASPAS, EXCLA-
MACAO} (i.e.) teremos :

On.t1 - %[]—7 07 0]

4.1.3 Classificacao de Polaridade

Para cada token p; € TK, , esta etapa aplica a fungao parcial P : L — {—1,0, 1}
que procura se p; pertence ao léxico L a fim de recuperar o valor de polaridade associado a
p;. Os valores de polaridade recuperados sdo somados a polaridade total de n.t, conforme
indicado na Equagao (4.3) e o Algoritmo 3. Para estabelecer uma independéncia em relagao
aos diferentes tamanhos de texto, os valores de polaridade P, ; sdo normalizados (i.e.,
processados de forma a assumir valores no intervalo [—1, 1]), considerando os resultados de

polaridade obtidos para todas as noticias do dataset. E importante destacar, neste ponto,
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que cabe ao analista de dados configurar o FNE com o léxico de polaridade desejado,

incluindo a funcao P a ser utilizada.

P = Zp(pi) (4-3>

Algoritmo 3: Classificador de Polaridade
Entrada: O texto tokenizado(T K, )
Entrada: Léxico de Polaridade
Saida: P, ;
inicio

Inicializa P,; =0 ;

repita

Ler token (p;);
P+ += P(pi);

até fim do texto;

retorna (P, ;)

fim

A sentenca n.t; , apresenta um dos termos como polaridade negativa e os demais
termos com polaridade neutra , terd o valor de P,; = —1, depois do processo de

normalizacao teremos o valor de P, ;, = —0,01.

4.1.4 C(lassificacao de Emocao

Usando léxicos afetivos (i.e., diciondrios que relacionam emocoes as palavras de
um texto), é possivel extrair atributos que permitem identificar a presenga de emogdes em
textos (11).

Cada palavra p; € n.t, é classificada inicialmente segundo uma fungao binaria
af fect(p;), cujo resultado é 1, caso p; pertenga ao léxico afetivo escolhido pelo analista, ou
0, caso contrario. Entdo, cada p; em que af fect(p;) = 1 é submetida as fung¢oes bindrias
mutuamente exclusivas posemo(p;) ou negemo(p;). Caso a emocgao relacionada a p; seja
positiva no léxico afetivo, entdo posemo(p;) = 1 e negemo(p;) = 0. Caso seja negativa,
entao posemo(p;) = 0 e negemo(p;) = 1. Cada p; com negemo(p;) = 1 pode ainda ser
subclassificada em uma de trés emocodes negativas: raiva, ansiedade ou tristeza. Para
tanto, sao utilizadas, respectivamente, as fungoes binérias anger(p;), anz(p;) e sad(p;),
que retornam valor 1, caso p; se enquadre na referida emocao, e 0, caso contrario como
descrito pelo Algoritmo 4. Como resultado deste processo, tem-se uma matriz linha F,, ;
representada na Equagao (4.4), onde cada coluna indica o somatoério de ocorréncias de

tokens em cada uma das seis categorias afetivas apresentadas acima.
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k

k
E,, = Z af fect(p;), Zposemo Di), Z negemo(p;), (4.4)
i=1 i=1 i=1 .

k k
> anx(p:), Y anger(p;), Z sad(p;)
i=1 i=1 i=1

Algoritmo 4: Classificador de Emocoes
Entrada: O texto tokenizado(T K, )
Entrada: Léxico de Emocoes
Saida: Matriz E,, ;
inicio

Inicializa Matriz E,, ; ;

repita

Ler token (p;);
E,.:[Emocao(p;)]+ = 1;
até fim do texto;

retorna (E, )
fim

Novamente aqui, usando a sentenca de exemplo n.t;, teremos:
En.t1 = [27 07 27 17 07 1]
Sendo que dois termos (renunciar e evitar) foram enquadrados no léxico afetivo

(affect = 2), ambos os termos estao também classificados como emogoes negativas (negemo

= 2). Um se enquadra como tristeza (sad = 1) e outro como ansiedade (anz = 1).
Depois de normalizados por todo o conjunto de dados, teremos i.e.:

B, =[0.222,0.0,0.222,0.111,0.0,0.111]

4.1.5 Formacdo do Conjunto de Dados Estruturados

Ao final do processo de categorizacao descrito nas etapas anteriores, para cada
noticia n € N um conjunto de atributos estruturados Ne, é formado e definido pela tupla

indicada na Equacao 4.5.
Nen - (Tn.t7 Cn.t7 Pn.t7 Ent) (45)

Para o exemplo citado teremos entao algo proximo do apresentado abaixo:

Ne,, = (0.0,0.0,0.0,0.1111111111111111, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.4444444444444444,0.1111111111111111, 0.0, 0.0, 0.3333333333333333, 0.0, 0.0,
0.017543859649122806, 0.0, 0.0, 0.3739837398373984, 0.2222222222222222. 0.0,
0.2222222222222222,0.1111111111111111,0.0,0.1111111111111111)
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O conjunto Ne formado pelas tuplas geradas pelas etapas descritas anteriormente,
a partir de todas as noticias de n, é entdo armazenado para posterior processamento pelas

etapas seguintes. A Equagao 4.6 descreve formalmente tal conjunto.

Ne ={Ne,|n € N} (4.6)

4.1.6 Particionamento de Dados, Aprendizado e Aplicacdo do Modelo

A etapa de particionamento de dados é responsavel por separar Ne em trés
conjuntos: treino, validacao e teste. Tal separagao ocorre de forma aleatéria, porém

estratificada, assegurando a mesma distribuicao de classes em cada conjunto.

Em seguida, na etapa de aprendizado do modelo de deteccao de Fake News, o
FNE treina cada um dos algoritmos de classificacdo indicados pelo analista de dados
com as noticias do conjunto de treino. O conjunto de validacdo é utilizado de forma a
selecionar o melhor modelo gerado por cada algoritmo, a partir de diferentes configuragoes
de parametros especificados pelo analista. Note que cabe ao analista escolher a métrica
de avaliagao dos modelos de classificacao a ser utilizada (e.g. acuracia, precisao, Fl-score,

dentre outras).

Por fim, a etapa de aplicacdo do modelo de detecgao é responsavel por avaliar
no conjunto de teste o desempenho do melhor modelo de classificagao gerado por cada
algoritmo na etapa anterior. A mesma métrica utilizada no treinamento dos modelos deve

ser utilizada nesta etapa.

4.2 Prototipo

O prototipo do FNE utilizado nos experimentos deste trabalho foi implementado
na plataforma KNIME ! (59), integrada a um banco de dados MySQL. Tanto os contetidos
dos datasets, como os atributos das noticias calculados pelos algoritmos do modelo sao
persistidos no banco de dados. Algumas das fung¢oées do modelo, foram implementadas
em linguagem Python, como por exemplo a execucao das fungoes das bibliotecas de POS
Tagging e alguns dos algoritmos de aprendizado de maquina. As métricas de performance
dos algoritmos de aprendizado foram armazenados em planilhas na nuvem, como mostrado

no modelo simplificado da Figura 14.

Este protétipo permite ao analista de dados configurar os métodos de calculo dos
atributos de alguns dos componentes da Equacao 4.5, conforme as op¢oes indicadas na
Tabela 6. A coluna “Opcoes de implementacao” indica as bibliotecas que calculam os

atributos apontados na coluna “Atributos”.

L https://www.knime.com/
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Figura 14 — Modelo esquematico do protétipo

Para o componente T,,; (ie. classificacdo gramatical), duas opgdes foram imple-
mentadas. Primeiramente a funcao token.pos da biblioteca SpaCy ? desenvolvida em
Python. Esta biblioteca foi escolhida por ter suporte consistente ao idioma portugués
na tarefa de marcagao de partes do texto (Parts-of-Speech Tagging). Como alternativa,
foi utilizada uma parte, da versao mais recente na época da execucao dos experimentos,
do dicionario para o portugués do LIWC 2015 (Secao 2.2.6.2), com os atributos que
representam classes gramaticais. Foi implementado um script que conta a ocorréncia dos

atributos do subconjunto do LIWC e associa os resultados a matriz T, ;.

O Conjunto de Simbolos Relevantes C'SR foi configurado com as letras maitsculas
do alfabeto romano (MAIUSCULAS), o ponto de exclamacio (!) e as aspas (7). Este
conjunto mostrou-se importante para identificagdo de Fake News em (9) e (56). Denominado
Extrator FNE, um médulo foi implementado de forma a contabilizar a quantidade de

ocorréncias de cada simbolo do conjunto C'SR (componente C, ;).

A classificagdo de polaridade (componente P, ;) foi desenvolvida com base no
dicionario Sentilex-PT (42), que consiste de um léxico especificamente concebido para
esta tarefa em textos redigidos em portugués que possui 7.014 palavras ou expressoes
relacionadas individualmente a um valor de polaridade. Foi desenvolvido um script que
percorre o texto de entrada, que separa cada palavra, recupera a polaridade no léxico e

acumula a polaridade total do texto.

2 https://spacy.io/
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Componente | Opgoes de Atributos
Implementagao

| n.tapy |, | nitx |,| nitapp |, | nitapy |, | ntavx |
| ntcons |, | nitccons |, | ntper |, | ntinrs |

SpaCy | n.tyoun |, | nitnuam |, | ntparr |, | ntpron |
| n.tpropn | | ntruner |5 | ntscons |, | ntsyar |,
T | n.tvers |
n.t

1 runct 1| Welyraman 1] Mo 5170 1
| N-bype |’ ’ n'tyou |7 | N.Lshehe |7 | n'tthey |7
LIWC | n~tipron |7 | N.tarticle |7 | n-tprep |; | N Lauzverd |a
| n-tadverb |7 ’ n'tconj ‘7 | n-tnegate ’a | n-tverb |7

| n-tadj |7 ‘ n-tinterrog ‘

Chs ‘ Extrator FNE ‘ | n.t, |, | nt |, | nityarvscuras |
P, ‘ Sentilex-PT ‘ P (Polaridade de n.t)
oy | LIWC

‘ affect, posemo, negemo, anx, anger, sad

‘ Affect-BR

Tabela 6 — Conjunto de atributos obtidos dos textos

Quanto a classificacao de emocoes, dois 1éxicos com recursos semelhantes foram
utilizados como alternativas de implementagao: o LIWC (60) e o Affect-Br (49) . Mencio-
nado anteriormente, o LIWC foi também usado para a classificacdo de palavras ligadas as
emocoes, sendo de 2015 a versao utilizada e a mais recente do seu dicionario para o idioma
portugués. Ja o Affect-Br foi construido a partir da versao em Inglés do LIWC2015. Para
ambas as opcoes, foi implementado um script que identifica os atributos relacionados a
emocao de cada palavra do texto, utilizando o dicionario selecionado entre as duas opgoes
e contabiliza o componente E, ;. Os valores sdo normalizados entre 0 e 1 para todo o

conjunto de noticias analisado.

Como pode ser percebido, diferentes versdoes do FNE podem ser configuradas
e avaliadas. De maneira a padronizar a denominacao dessas diferentes versoes, optou-
se pela seguinte notacao: FNE(OpT, OpC,OpP,OpE), onde OpT € {SpaCy, LIWC'},
OpC € {FNE-CSR}, OpP € {Sentlex-Pt} e OpE € {Affect-br, LIWC'}.

Por fim, os algoritmos de classificacao implementados nesta versao do FNE foram
Naive Bayes, AdaBoost e SVM conforme evidenciados em (9) e adicionados Gradient Boost
e KNN. Sua escolha deveu-se, basicamente, a popularidade e ao histérico bem sucedido

desses algoritmos em diversos problemas envolvendo classificagao (44).
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta se¢ao, apresentaremos aspectos especificos desta implementacao, descrevendo
primeiramente as caracteristicas dos datasets selecionados. Em seguida detalharemos a
execucao dos experimentos, a metodologia de comparagao e avaliacdo e os resultados
obtidos.

5.1 Datasets

Algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados aprendem a identificar
padroes recorrentes em dados anotados (datasets). Anotagao ou rotulagao de dados é o
processo de adicionar informacoes que evidenciem a utilidade da informagao presente. A
anotacao de dados é portanto um estagio indispensavel do pré-processamento da informacao.
Depois que um algoritmo processa dados anotados suficientes, ele pode comecar a reconhecer
os mesmos padroes quando apresentado a dados novos nao anotados. Com esta finalidade,
os cientistas de dados precisam usar dados limpos e anotados para treinar modelos de

aprendizado de maquina, na tarefa de identificagdo de Fake News.

De maneira a avaliar a efetividade do método proposto, foram consideradas alter-
nativas de datasets para representar o conjunto de noticias /N. Dentre as opgoes avaliadas

para o idioma portugués, temos:

» Fake.Br (61)
« Factck.BR (62)

» FakeNewSet (63)

5.1.1 FakeBR

O corpus Fake.Br (61), é uma base composta por um conjunto balanceado de
noticias fake e ndo fake em Portugués e possui os textos completos das noticias. A coleta,
realizada de forma manual, selecionou textos de noticias falsas disponiveis na Internet
no periodo de dois anos (janeiro/2016 a janeiro/2018). Noticias que nao podiam ser
corretamente classificadas foram eliminadas, mantendo-se apenas as que eram consideradas
totalmente falsas. Em seguida de forma semi-automatica buscaram pela noticia verdeira
correspondente em relacao ao fato. Como uma forma de promover a normalizacao dos dados
entre as noticias fake e ndo fake, uma vez constatado que noticias verdadeiras apresentam
em média textos mais longos que os das noticias falsas, e de maneira a evitar um viés nas

analises, os autores truncaram os textos pelo nimero de palavras de suas contrapartes
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falsas. Sendo que o dataset apresenta as duas versoes (uma com textos normalizados pelo

tamanho e outra com os textos completos) em tabelas distintas.

Neste dataset, seis categorias diferentes proporcionam uma diversidade de temas,
embora politica concentre a maior parte das noticias. A Tabela (7) apresenta um resumo

estatistico da composicao das noticias do corpus Fake.Br.

‘ Atributos ‘ Fake ‘ Nao Fake ‘
| quantidade de noticias | 3600 | 3600 |
‘ quantidade média de tokens ‘ 216,1 ‘ 1268,5 ‘
‘ quantidade média de sentencas ‘ 12,7 ‘ 54,8 ‘
tamanho médio das sentencas em palavras | 15,3 ‘ 21,1
ciéncia e tecnologia 1,5%
2 economia 0,7%
5 politica 58%
éo religiao 0,7%
g sociedade 17, 7%
tv_ celebridades 21,4%

Tabela 7 — Caracteristicas do Fake.BR

O dataset ainda fornece de forma adicional algumas métricas pré-calculadas de

caracteristicas linguisticas, que nao foram consideradas neste trabalho, bem como nao foi

considerada a versao truncada dos textos.

5.1.2 Factck.BR

Em 2019 estimava-se que existiam 160 agéncias de fact-checking em todos o mundo
e cerca de 9 iniciativas no Brasil. Em 2020 este niimero subiu para 298 no mundo e 10
no Brasil segundo o site Reporters’ Lab da Universisadade de Duke nos EUA !. O site
Observatério da Imprensa 2, define fact-checking como:

”... uma checagem de fatos, isto ¢, um confrontamento de histérias com dados,
pesquisas e registros. Se, por exemplo, um politico jura que nunca foi acusado
de corrupcao, ha registros judiciais que irao atestar se é verdade. Se o governo
diz que a inflagdo diminuiu, é preciso checar nos indices se isso realmente
ocorreu. E se uma corrente diz que ha um projeto de lei para cancelar as
eleigoes, é preciso conferir nas propostas em tramitacao se essa informacao é
real. O fact-checking é uma forma de qualificar o debate publico por meio da

apuracao jornalistica. De checar qual é o grau de verdade das informacoes.”

https://reporterslab.org/fact-checking/

2 http://www.observatoriodaimprensa.com.br/checagem-de-informacoes /o-que-e-fact-checking /
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O Factck.br é um dataset desenvolvido para utilizagdo em algoritmos de aprendizado
de méaquina para classificacdo de Fake News no idioma portugués do Brasil, que apresenta
texto de noticias supostamente falsas e sua respectiva classificacao realizada por uma
variedade de agéncias de Fact Checking (62). Os dados sao coletados do ClaimReview?,
uma plataforma de dados estruturados usada por agéncias de checagem de fatos para
compartilhar seus resultados em mecanismos de busca que permite a coleta de dados em
tempo real. Para composicao do Factck.br seus autores consideraram trés das mais ativas

agéncias do Brasil. Sendo elas: Aos Fatos?, Lupa® e Truco®.

‘ Atributo ‘ Descricao ‘
URL Site que contém a revisao
Author Identificacao do autor da Revisao

datePublished Data de publicagao da checagem
claimReviewed Noticia analisada

reviewBody Texto analisado

title Titulo do artigo

ratingValue (Classificacao numérica

bestRating Valor maximo da escala de classificacao

alternativeName | Rotulo da classificagao

Tabela 8 — Estrutura do dataset Factck.BR

Sua estrutura armazenada em arquivo texto e apresentada na Tabela 8, é composta
por nove atributos separados por tabula¢ao (TSV), sendo uma linha para cada revisao de
noticia. Cada agéncia de checagem de fatos utiliza sua prépria escala de classificagdo, com
rétulos que podem ser, por exemplo: falso, verdadeiro, impossivel de provar, distorcido,
impreciso, entre outros. Sendo que no ClaimReview a classificagao pode ser obtida de
forma linear, onde 1 é falso e o valor méximo da escala (bestRating), corresponde ao
verdadeiro, com os valores intermedidrios representando outras classificacoes. A Tabela 9

apresenta a distribuicao das noticias no dataset por cada classificacao presente.

https://schema.org/ClaimReview
https://www.aosfatos.org/
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
https://apublica.org/checagem/

[S2 I, SNV
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Roétulo da Quantidade de
Classificagao Noticias
Ainda é cedo para dizer 6
De olho 3
Discutivel 12
Distorcido 25
Exagerado 87
Falso 615
Impossivel provar 20
Sem contexto 42
Subestimado 6
Verdadeiro 119
Verdadeiro, mas 4
distorcido 29
exagerado 4
falso 328
impreciso 2
insustentavel )
outros 1
verdadeiro 1

Tabela 9 — Estatisicas do Factck.BR

5.1.3 FakeNewsSet

Como uma estrutura mais completa, o FakeNewsSet (63) apresenta atributos sobre
o conteudo das noticias, assim como outros atributos. Utiliza as agéncias de checagem de

fatos (e.g. Lupa, Aos Fatos e AFP) para definir um rétulo para as noticias e classificar

como fake ou nao fake. E a rede social Twitter para obter dados da propagacao das mesmas.

Para a proposta desta dissertagao, apenas os dados do componente texto das 600 noticias

serao considerados, bem como o campo rétulo do resultado da checagem. Um resumo

estatistico do dataset é apresentado na Tabela 10.

‘ Recursos ‘ Fake ‘ Not Fake ‘
Noticias 300 300
Divulgagoes (tweets) 20.498 6.506
Divulgagoes (retweets) 17.927 | 4.816
Usuérios divulgadores 15.983
Média de seguidores por usuario 96.239
Média de seguidos por usuario 6.120
Média de noticias por usuario 1,53
Média de usuarios por noticia 40,7

Tabela 10 — Estatisticas do FakeNewsSet
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5.2 Experimentos

Os experimentos foram realizados utilizando-se inicialmente o dataset Fake.BR
(5.1.1) e os resultados detalhados destes experimentos sdo mostrados nesta segao. Pos-
teriormente, o método é avaliado nos demais datasets apresentados na Secao 5.1 para

validagao.

5.2.1 Baselines

Para realizagao dos experimentos, foram criados dois baselines, indicados abaixo,
para aferir a capacidade de deteccao de Fake News sem o uso da classificagdo de emocoes,

mas variando o método para classificacao gramatical (SpaCy e LIWC).

Vale reforcar que tanto a biblioteca SpaCy, como os atributos gramaticais do LIWC
proporcionam mecanismos diferentes para a classificagao gramatical e cada um destes
mecanismos foi avaliado separadamente. Note que o simbolo ’ ’ foi utilizado para denotar
versao de FNE em que a etapa de classificacao de emocao nao é realizada e, portando, os
atributos extraidos nesta etapa nao sao considerados para fins de construgdo dos modelos

de classificacao.

baseline 1 — FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentlez-PT, )
baseline 2 — FNE(LIWC, FNE-CSR, Sentlez-PT, )

5.2.2 Inclusdo dos Léxicos de Emocao

A Figura 15 apresenta, a titulo ilustrativo, uma representacao da amplitude dos
atributos de emocgoes obtidos com o uso do LIWC. Este exemplo foi construido a partir de
uma amostra aleatoria de 250 noticias fake e 250 nao fake do Fake.Br. Nelas, podem-se
observar uma diferenca de distribui¢ao das emocoes, em especial, no que se refere a presenca
de emocoes negativas. Que foi interpretado como um indicativo importante de evidéncias

de que estas diferengas podem ser relevantes na diferenciacdo das noticias.

Para avaliar o efeito da utilizacao da emocao presente nos textos das noticias, na
classificacao de Fake News, os dois léxicos afetivos Affect-br e LIWC foram empregados
isoladamente entre eles. Desta forma, quatro versdes do FNE foram configuradas para

serem comparadas com os baselines:
FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentlex-PT, LIWC)
FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentlez-PT, Affect-BR)
FNE(LIWC, FNE-CSR, Sentlez-PT, LIWC)
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anx affect anx affect

Fake N3o Fake

Figura 15 — Distribuicdo de emocdes em textos FAKE ¢ NAO FAKE

FNE(LIWC, FNE-CSR, Sentlex-PT, Affect-BR)

5.2.3 Classificacao

A acurécia (Segao 2.6) foi a métrica de avaliagao escolhida para os modelos de
classificagdo. Os algoritmos classificadores utilizados nos experimentos foram os ja mencio-
nados na Se¢ao 4.2. A Tabela 11 resume a configuracao final de hiper-parametros utilizada

em cada um deles.

algoritmo ‘ parametros

Naive Bayes (NB) | padrao

AdaBoost (AB) Random Forest
I = 10 (iteragoes)
depth = 0 (sem limite)
SVM C = 1000

gama = 0.001
kernel linear

Gradient Boost (GB) | niveis =5
modelos = 100
learning rate = 0.1

KNN | k=3

Tabela 11 — Parametrizacao dos algoritmos de classificagao

Tendo levantado todos os atributos das noticias e gerado o conjunto estruturado Ne,
um sistema de selecao garante que os atributos corretos sao passados para os algoritmos de
classificagdo em cada uma das fases do processo (baselines e experimentos com emogoes).

Paralelamente estes atributos sdo processados pelos os algoritmos implementados. O
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conjunto Ne é dividido em blocos distintos nomeados como “Treinamento”, “Validacao” e
“Testes”, na propor¢ao de 70%, 15% e 15% respectivamente. Com os dados do conjunto de
treinamento os modelos inferem a funcao que representa o comportamento das noticias. A
verificacao deste modelo é realizada usando o conjunto de validagao. Durante este processo
os hiper-parametros dos algoritmos sdo ajustados utilizando-se a funcio GridSearch’
da biblioteca SciKit-learn do Python, de forma a produzir os melhores resultados com
base no indicador de desempenho escolhido. Ao final desta etapa, para garantir que os
algoritmos nao estao super-ajustados aos dados de treinamento, os modelos sao submetidos

ao conjunto de dados de testes.

5.2.4 Resultados

Para confirmar que os resultados obtidos nao seriam associados a um viés relacionado
as caracteristicas de um conjunto de dados especifico, replicamos os experimentos com os
datasets listados na Secao 5.1. Como as caracteristicas das noticias podem diferir entre os
datasets, quer seja em relagao aos assuntos, em relacao aos sites de onde foram coletadas
ou aos estilos linguisticos, estes experimentos permitem verificar se o método é robusto e

independe do conjunto de dados.

Cabe ressaltar que toda a metodologia foi repetida de forma rigorosamente idéntica,
quer seja nos hiper-parametros dos algoritmos de classificacdo ou na composicdo dos

baselines.

5.2.41 Fake.BR

A Tabela 12 resume os resultados dos experimentos realizados sobre o dataset
Fake.BR. De uma forma geral, existem evidéncias que apontam para a validade da hipotese
levantada neste trabalho de que a combinacao de informacgoes gramaticais, com a polaridade
e as emocoes presentes nos textos das noticias pode levar a melhores modelos de deteccao
de Fake News do que aqueles modelos que consideram apenas informacoes gramaticais e a
polaridade desses textos. Abaixo segue uma analise mais detalhada sobre os resultados
obtidos.

Em 70% (7 em 10) das comparagoes entre as versbes do FNE com o uso da
classificacao de emocoes e seus respectivos baselines, percebe-se que alguma versao baseada

nas emocoes superou o baseline correspondente.

Uma comparacao direta entre os baselines 1 e 2 revela uma superioridade do uso do
LIWC em relacao ao SpaCy como ferramentas para a realizacao da classificacao gramatical.
De fato, com excecao dos experimentos realizados com o SVM, em todos os demais o

baseline 2 superou o baseline 1.

T https://scikit-learn.org/stable/modules/grid_ search.html
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Numa comparagao entre a influéncia dos léxicos afetivos em relagao ao baseline 1,
percebe-se uma pequena superioridade do LIWC em relagao ao Affect-BR. O mesmo ja
nao ocorre com relacao ao baseline 2. Nesta visao comparativa, o Affect-BR se mostrou

superior em trés dos cinco algoritmos de classificacao utilizados.

baselinel | baseline 1 + emocoes || baseline2 | baseline 2 + emoc¢oes

FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, LIWC)
FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, Af fect-BR)
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, LIWC')
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, Af fect-BR)

FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, )
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, )

classificadores

NB | 79,42% | 81,26% 81,57% || 83,10% | 86,35% 84,46%
GB | 90,89% | 92,13% 91,90% || 91,40% | 92,40%  92,53%
AB | 83,08% | 89,25% 89,22% || 90,90% | 90,47%  89,88%
SVM | 83,10% | 88,15% 88,06% || 84,10% | 78,76%  83,33%
KNN | 77,81% | 77,29%  76,93% || 80,10% | 78,99%  80,79%

* Em negrito os valores méaximos de cada experimento
** Em vermelho o melhor resultado geral

Tabela 12 — Valores de Acurédcia dos Experimentos com o Fake.BR

Pode-se ainda observar que a escolha do algoritmo de classificagdo pode influenciar
negativamente os resultados, apesar da inclusao dos atributos de emocao. Esse comporta-
mento pode ser visto nos resultados dos testes com o baseline 1, quando utilizados o KNN,

e nos testes com o baseline 2, nas linhas referentes ao AdaBoost e SVM.

Nao obstante, pode-se notar que a utilizacao tanto do Naive Bayes, quanto do
Gradient Boost, apresentam melhorias na acuracia dos experimentos. Com o destaque
para o NB, que apresentou a maior diferenca (3,25%) em relagao ao baseline 2 e para o

GB, que alcangou o melhor resultado geral de acuracia (92,53%).
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A métrica de acuricia nestes experimentos mostrou-se interessante, por mos-
trar de forma mais efetiva a qualidade dos resultados. Tomemos como referéncia os
resultados obtidos para a classe FALSO (textos anotados como falsos) na configuracao
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, Af fect-BR), como podemos ver na Tabela 13,
embora alguns classificadores apresentem um valor elevado de revocacao, a quantidade de

falsos positivos é alta, reduzindo o valor de acuracia total do processo.

Métricas
Algoritmos Revocagao | Precisao F-1
NAIVE BAYES 92,56% 79,66% | 85,62%
GRADIENT BOOST 92,94% 92,18% | 92,56%
ADABOOST 90,14% 89,67% | 89,90%
SMV 88,53% 80,20% | 84,16%
KNN 66,67% 92,92% | 77,63%

Tabela 13 — Comparacao entre Métricas

Dentre os algoritmos escolhidos para os experimentos, os modelos de Boosting
(GRADIENT BOOST e ADABOOST), independente do resultado absoluto de acurécia,
foram o que mostraram melhor balanceamento entre as métricas de precisdo e revocacao,
apresentando resultados mais consistentes (Figura 16), com menor taxa de falsos positivos,
conclusao corroborada pelos valores de F-1 para estes algoritmos. J& o KNN, embora
apresente um valor elevado para a métrica de precisdo (indicando que 92,92% dos registros
classificados como falsos eram realmente falsos), sua capacidade de cobertura é baixa

identificando apenas 66,67% dos casos (revocagao).

Os resultados obtidos mostraram que a utilizagao dos léxicos de emocao pode,
de fato, trazer melhorias na tarefa de classificacao de Fake News. Tanto o LIWC como
o Affect-BR apresentaram resultados semelhantes, com uma pequena vantagem para o
Affect-BR, quando utilizado em conjunto com o GB no baseline 2. Entretanto, fica claro que
a escolha dos algoritmos de classificacao € crucial para a obtencao dos resultados favoraveis.
A integra dos valores obtidos para as diversas métricas apuradas estao relacionados no
Apéndice B.

5.2.4.2 FakeNewsSet

Como pode ser observado na Tabela 14, repetimos os experimentos com o conjunto
de dados FakeNewsSet e apenas em duas situagoes a comparagao dos experimentos mostrou-
se favoravel aos conjuntos de baseline, ambas ocorreram quando se utilizou o KNN como
algoritmo de classificagao. Pode-se notar que os melhores resultados absolutos na tarefa
de classificacao ficaram por conta do AdaBoost, tanto para o baseline 1 quanto para o 2.

Novamente aqui a maior diferenga percentual (9,83pp) foi apresentada pelo Naive Bayes.
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FNE(LIWC, FNE-CSR, Sentilex-PT, Affect-BR)
Metrica
95,00% ® Revocagao
90 00% ® Precisao
F-1

85,00%
80,00%
75,00%
70,00%
65,00%

NAIVE GRADIENT ADABOOST SMV KNN

BAYES BOOST

ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Figura 16 — Comparacao entre Métricas

5.2.4.3 Factck-BR

O Factck.BR, apresenta um conjunto complexo de rotulagiao das noticias (Tabela
9), com classificagoes intermedidrias entre o verdadeiro e o falso. Pode-se notar que
algumas classificagoes apresentam defini¢oes imprecisas, nao sendo possivel determinar de
forma inequivoca se o texto se trata de uma noticia falsa ou verdadeira. Além disso, as
classificagoes nao estdo com seus titulos padronizados, permitindo duplicidades. Por estes
motivos, para efeito deste trabalho, apenas as classes verdadeiro e falso foram utilizadas,

unindo os contetdos de Falso com falso e Verdadeiro com verdadeiro.

Ao realizar esta separacao, pode-se notar um desbalanceamento entre as classes
com 943 noticias falsas e apenas 120 verdadeiras. Alguns algoritmos de aprendizado de
maquina supervisionado como arvores de decisao, requerem uma distribuicao igualitaria
entre as classes para obter uma boa performance de classificacdo. De forma a minimizar
os efeitos de viés nos algoritmos de classificacdo por conta deste desbalanceamento, foi
utilizada a técnica SMOTE (64) (Synthetic Minority Over-sampling Technique), que ajusta
a quantidade de amostras adicionando de forma artificial registros na classe minoritaria. O
algoritmo cria registros sintéticos entre um registro real e o seu vizinho mais proximo da
mesma classe, selecionando pontos aleatorios entre estes registros e determinando novos

atributos baseados nestes pontos.

A Tabela 15 apresenta a consolidagao dos resultados da aplicacdo do modelo a este

dataset. Reforca-se aqui a confirmagao da hipétese, quando se verifica que em apenas uma
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baselinel | baseline 1 4+ emocdes || baseline2 | baseline 2 + emogoes

FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, )
FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, LIW(C)
FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, Af fect-BR)
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, )
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, LIW(C)
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, Af fect-BR)

classificadores

NB | 54,33% | 62,50% 62,67% || 70,17% | 79,00%  80,00%
GB | 89,50% | 89,17%  89,50% | 86,33% | 87,00% 86,50%
AB | 89,33% | 90,17% 89,33% || 87,17% | 89,67%  90,67%
SVM | 83,33% | 85,83% 85,17% | 81,50% | 83,50% 80,83%
KNN | 69,17% | 69,00%  69,00% | 71,17% | 69.67%  67,33%

* Em negrito os valores maximos de cada experimento
** Em vermelho o melhor resultado geral

Tabela 14 — Valores de Acuracia dos Experimentos com o FakeNewsSet

das comparagoes o baseline apresentou resultado melhor que o seu respectivo experimento

com a associacao dos atributos de emocoes.
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baselinel | baseline 1 + emocoes || baseline2 | baseline 2 + emocoes

FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, LIWC)
FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, Af fect-BR)
FNE(LIWC, FNE-CSR, Sentilex-PT, LIWC')
FNE(LIWC,FNE-CSR, Sentilex-PT, Af fect-BR)

FNE(SpaCy, FNE-CSR, Sentilex-PT, )
FNE(LIWC, FNE-CSR, Sentilex-PT, )

classificadores

NB | 50,36% | 50,00% 50,54% || 57,14% | 50,71%  50,36%
GB | 85,18% | 87,32% 88,75% || 79,11% | 81,43%  82,68%
AB | 87,50% | 89,82% 91,96% | 76,25% | 81,25% 80,71%
SVM | 71,79% | 7T1,79% 76,07% || 70,00% | 70,00%  70,00%
KNN | 77.50% | 81,79% 82,14% | 72,32% | 69,82%  74,11%

* Em negrito os valores méaximos de cada experimento
** Em vermelho o melhor resultado geral

Tabela 15 — Valores de Acuracia dos Experimentos com o Factck.BR

5.2.4.4 Anélise Global dos Resultados

Convém aqui ressaltar que nosso objetivo era de provar que o uso de atributos
linguisticos poderiam ser utilizados para classificacao de Fake News, e especial utilizando-
se a classificacao de emocoes contidas nestes textos. Pode-se notar, em uma avaliacao
extensiva dos resultados obtidos entre os trés datasets utilizados nos experimentos, que
a inclusao dos atributos de emoc¢ao em conjunto com os demais atributos linguisticos,
resultaram em valores expressivos de acuracia e uma melhoria em relacao aos baselines. Ao
utilizar-se diferentes datasets, com conteudos distintos e diferentes critérios de construcao,
nossa intencao era mostrar que o processo é robusto e que pode ser aplicavel a diferentes

situacoes.

Nos experimentos com o Fake.BR, sete das dez combinagoes entre datasets e

algoritmos de classificagao, resultaram em melhoria na acuracia da classificagdo. Sendo
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Figura 17 — Melhores resultados em cada Dataset

oito em dez e nove em dez para FakeNewsSet e Factck.BR, respectivamente.

Em todas as situagoes algum dos algoritmos de boosting foi o responsavel pelos
melhores resultados absolutos. Pode-se notar também, que embora o melhor valor de
acuracia tenha sido obtido com o Fake.BR (92,53%), obteve-se uma expressiva melhora com
a inclusdo dos atributos de emogoes nos outros datasets (3,50 p.p. para o FakeNewsSeet e

4,46 p.p. para Factck.BR como pode ser visto na Figura 17.
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6 CONCLUSAO

O problema das Fake News, embora nao seja um fendmeno recente, tem atraido
atencao da academia e da sociedade em geral. Todos os dias sao mostradas evidéncias
do poder devastador que pode ter uma noticia falsa. Revoltas na populagao, rejeicao de

governos, reputagoes destruidas, fortunas perdidas ou que mudam de maos.

Os meios digitais fomentaram o acesso a informacao e, se por um lado, democratizou
0 acesso, por outro, permitiu que noticias falsas se proliferassem de maneira muito rapida

e atingissem um grande ntimero de pessoas.

Este cenario levou ao desenvolvimento de abordagens para deteccao de Fake News
em vérias frentes de atuagao de forma a abranger diferentes aspectos para solugao do

problema e que permitissem sua deteccao de forma rapida e confiavel.

As abordagens no campo do processamento de linguagem natural, ou linguisticas,
destacam-se por utilizarem informacoes que podem ser extraidas diretamente do texto da
noticia, permitindo que se possa inferir se uma noticia é falsa ou nao, sem que se necessite
de outras informagoes além da prépria noticia. Estudos em psicologia comportamental e
linguistica apontam existir evidéncias que fundamentam esta abordagem. Tais estudos
apontam ser possivel detectar intengoes, sentimentos e emocoes diferentes, relacionados

aos objetivos determinado texto ou narrativa.

Baseados nessas abordagens, foram desenvolvidos métodos que identificam carac-
teristicas linguisticas a partir do levantamento de atributos, entre eles a classificagdo
gramatical das palavras dos textos, os relacionamentos entre estes atributos, as frequéncias
como alguns elementos textuais sao utilizados, ou até mesmo a andalise dos sentimentos
presentes na escrita das noticias em diferentes idiomas, mas mais especificamente na lingua

portuguesa.

Entretanto, até onde foi possivel observar, a analise de sentimentos presente nesses
trabalhos se limita a utilizagao da polaridade, sendo ela positiva, negativa ou neutra em
relagdo a um assunto especifico. Porém o campo da anéalise de sentimentos é mais amplo
e permite a utilizacao de outras técnicas. Tendo como base essa limitacao, este estudo
levantou a hipétese de que a ampliacao do uso de técnicas de andalise de sentimentos, em
particular com a inclusao da classificacao de emocgoes, associadas a classificacdo gramatical
dos textos das noticias pode viabilizar a construcao de modelos de deteccao de Fake News

em lingua portuguesa, mais robustos que os existentes na literatura.

Durante esse trabalho, foram identificadas ferramentas que permitem classificar
emocoOes humanas e transformar essa informagao em elementos que possam ser processados

por algoritmos. Destacaram-se nesta pesquisa o LIWC e o Affect-br, com grande valor e
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utilidade para esta tarefa.

Desta forma, este estudo propos e aplicou um método estendido, onde os resultados
obtidos com os experimentos realizados apresentaram evidéncias que apontam para a
validade da hipétese levantada. Com este método foi possivel realizar experimentos nos
quais a inclusao dos atributos de emocao dos textos permitiu melhorar os resultados de

acuracia dos modelos de aprendizado de maquina, na tarefa de classificacdo das Fake News.

Toda a pesquisa que foi realizada, assim como os experimentos executados e o

resultados apresentados levam as seguintes contribuicoes:

Apresentacao de um método que levanta atributos dos textos de noticias e promove
a sua classificacdo em fake ou nao fake. Este método tem a caracteristica de ser flexivel e
adaptavel, permitindo que as ferramentas utilizadas em sua implementagdo possam variar
segundo a escolha do analista ou o surgimento de novas tecnologias. Além disso podem ser
utilizados variados algoritmos de classificagdo ou mesmo a composicdo de comités para a

realizacao desta tarefa.

Comprovou que a classificagdo de emogoes é um importante recurso para analise de
estilos de escrita e para a identificagao de intensoes do texto e por conseguinte que pode
ser usado para a identificacdo de Fake News, expandindo o senso comum de que andlise de

sentimentos se resume a classificacao de polaridade.

Construiu um modelo funcional para classificacao de Fake News, com baixa neces-
sidade de recursos computacionais, que implementou o método proposto e que pode ser
utilizado em ambiente produtivo para esta tarefa. Podendo inclusive ser parte integrante,

como complemento em outros sistemas de deteccao.

O presente trabalho estudou caracteristicas globais dos textos analisados e, embora
obtendo éxito na tarefa de classificacdo, nao levou em consideragao possiveis variagoes
ao longo do texto. Nao foram analisadas a alternancia de atributos ao longo de frases e
pardgrafos ou entre estes elementos. Por se basear em analise linguistica, o presente método
apresenta limitacao quando ao tamanho do texto utilizado no processo de deteccdo, sendo
necessario textos maiores do que simples comentarios de poucas palavras. Além disso,
nao leva em consideracao de forma explicita, palavras fora do dicionario, abreviagoes ou

simbolos.

Como trabalhos futuros, destaca-se a aplicagdo de algoritmos de classificagao mais
complexos, capazes de trabalhar com grande quantidade de dimensoes de atributos e
complexas fronteiras de separacgao, tais como o uso de redes neurais e deep learning. Adici-
onalmente, pode-se realizar a classificacdo de emogdes em bases temporais, considerando a
ordem que elas aparecem nos textos, além de considerar subdivisdoes menores dos textos,
como frases, sentencas ou paragrafos. Nota-se também, espaco para a identificagao ou

criagao de métodos dindmicos de classificacdo de emocoes, que atuem além da utilizacao
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de simples léxicos, possivelmente com a criagdo de vetores de emogdes ou outros tipos de

ferramentas de identificacao e classificacao das emocoes.
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos

%6.°18

%6 1.1

%2368

%ZE /8

%0005

Aoeinooy

%0G'C8
%89'6/

%0G 69
%G.'C/

%08'68
%¥3'68

%6E°/8

%GZ /8

%/9°'99
alnseall-4

%Er 1L
%7176

%62 6.
%62 79

%0006
%¥9'68

%6.°98
%98°/8

%00°001
%000
Aypads

%7176
%Er 1L

%62 79
%62 6.

%¥9'68
%0006

%98°/8
%6.°98

%000
%00°001
Annisuag

%EC'9/
%6006

%E9'G/
%¥6 89

%9668
%89'68

%E6 98

%€’ 18

%0005
uoisiald

%7176
%Er 1L

%62 79
%62 6.

%¥9'68
%0006

%98°/8
%6.°98

%000
%00°001

leday

1=22ENTe!

OdIdavad3an
0s1vd
=220

OdIdavadan
0s1vd
1=22ENTe!

OdIdavad3an
0s1vd
=220

OdIdavadan
0s1vd
1=22ENTe!

OdIdavad3an
0s1vd

NN

WAS

15004 vav

15004

1NIIAVHD

S3AVHE JAIVN

Tabela 31 — Factck.BR (SpaCy, FNE-CSR,Sentlex-PT, LIWC)



97

APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos
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Tabela 33 — Factck.BR (LIWC, FNE-CSR,Sentlex-PT, Affect-BR)
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APENDICE B. Resultados Completos dos Experimentos

%2869

%000/

%GZ'18

%EY18

%106

foeinoaoy

%L1 0/
%8889

%GZ'EL
%G8'G9

%¥6 08
%GG'18

%EY18
%EY18

%6699
%Z8'C
aInsesil-4

%6/ 99
%98°C/

%98°/G
%Vl 78

%9878
%96/

%EY18
%EY18

%EY’L
%00°00L
Ayeds

%98°C/
%6/ 99

%Vl 78
%98°/G

%96/
%9878

%EY18
%EY18

%00°00L
%EY’L
Anysuas

%6989
%01 L

%6099
%Ci 9/

%6Z 78
%82 08

%EY18
%EY18

%9¢°05
%00°001
uolsieid

%98°C/
%6/ 99

%Vl 78
%98°/G

%96/
%9878

%EY18
%EY18

%00°00L
%EY’L

ll=el=ta]

IBJBAD

OHIFAVaH3IN
0Sv4
lIBJBAD

OHIFAVaH3IN
0Sv4
lIBJBAD

OHIFAVaH3IN
0Sv4
lIBJBAD

OHIFAVaH3IN
0Sv4
lIBJBAD

OHIFAVaH3IN
0Sv4

NN

WAS

150048 vav

15004

1IN3IIAVvHO

S3AVH JAIVN

Tabela 34 — Factck.BR (LIWC, FNE-CSR,Sentlex-PT, LIWC)
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