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RESUMO

A disseminacdo descontrolada de dados e noticias falsas, especialmente pelas midias
sociais tem se tornado uma crescente preocupacdo na sociedade contemporanea. Este
trabalho explora o potencial da inteligéncia artificial (IA) como uma ferramenta no
combate a esse fendmeno. Foi realizada uma andlise detalhada de técnicas de aprendizado
de méaquina supervisionado para a deteccdo de noticias falsas.

O estudo empregou duas bases de dados distintas com noticias em portugués, sendo a
primeira composta por 3600 registros de noticias verdadeiras e 3600 de noticias falsas e
a segunda, mais reduzida, com 221 noticias verdadeiras e 228 noticias falsas. Esses dados
serviram de entrada para quatro modelos de aprendizado supervisionado - arvore de
decisdo, florestas aleatdrias, regressdo logistica e gradient boosting.

Para a base de dados principal, os resultados foram melhores, destacando-se os scores de
precisdo: arvore de decisdo (0,89), regressao logistica (0,95), gradient boosting (0,96) e
florestas aleatorias (0,93). Entretanto, na base de dados secundaria, os scores foram mais
baixos: arvore de decisdo (0,57), regressao logistica (0,58), gradient boosting (0,56) e
florestas aleatorias (0,58).

Os resultados indicam que apesar de ter sido implementados algoritmos relativamente
simples, com o uso de uma base de dados suficientemente grande e utilizando as etapas
de pré-processamento pertinentes é possivel alcancar bons resultado para classificagdo de
noticias falsas. Este estudo contribui para a compreensdo do papel da IA na luta contra a
disseminacdo de noticias falsas, abordando os principais aspectos envolvidos nos
processos de aprendizado de maquina supervisionado para problemas do tipo
classificacao.

Palavras chave: inteligéncia artificial; noticias falsas; disseminacdo de dados;
aprendizado de maquina supervisionado; algoritmos de classificacao.



ABSTRACT

The uncontrolled spread of data and false information, especially through social media,
has emerged as a growing concern in contemporary society. This study explores the
potential of artificial intelligence (Al) as a tool to combat this phenomenon. A detailed
analysis of supervised machine learning techniques for detecting fake news was
conducted.

Two distinct databases in Portuguese were employed, with the first comprising 3600
records of true news and 3600 of false news, and the second, smaller, consisting of 221
true news and 228 false news. These datasets served as input for four supervised learning
algorithms - decision tree, random forests, logistic regression, and gradient boosting.

For the primary database, the results were better, with notable precision scores: decision
tree (0.89), logistic regression (0.95), gradient boosting (0.96), and random forests (0.93).
However, in the secondary database, the scores were lower: decision tree (0.57), logistic
regression (0.58), gradient boosting (0.56), and random forests (0.58).

The findings suggest that despite implementing relatively simple algorithms, with the use
of a sufficiently large dataset and relevant preprocessing steps, it is possible to achieve
good results for the classification of fake news. This study contributes to understanding
the role of Al in the fight against the spread of fake news, addressing key aspects involved

in supervised machine learning processes for classification problems.

Keywords: artificial intelligence; fake news; dissemination of data; supervised machine
learning; classification’s algorithms.
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1. INTRODUCAO

A0 passo em que as pessoas continuam desbravando os caminhos virtuais da
sociedade atual, a criagdo de dados atinge uma escala impressionante e cresce a uma taxa
elevada. A quantidade exorbitante de informaces é resultado direto dos cliques dados,
compartilhamentos feitos, transacGes realizadas e interacGes promovidas nas redes
sociais. A presenca cada vez maior de dispositivos conectados a internet, incluindo
smartphones, computadores e dispositivos 10T (Internet of Things), impulsiona
incessantemente a expansdo do amplo ecossistema de dados. Segundo a International
Telecommunication Union (ITU) [1] a quantidade de pessoas acessando a internet em

2006 era de aproximadamente 1 bilhdo enguanto que em 2023 esse nimero cresceu para
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Figura 1.1: Numero de Pessoas Utilizando Internet [1]

mais de 5 bilhdes, como indica o gréfico da Figura 1.1:
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Esse crescimento ndo apenas reflete um avanco da tecnologia e da capacidade de
globalizacdo que ela proporcionou para a sociedade, mas também demarca uma nova era
onde a informag&o se tornou um recurso extremamente abundante, entretanto, toda essa
benesse traz consigo um cenario bastante desafiador de gerenciamento.

A percepcdo de impunidade digital pode estar relacionada a sensacdo de anonimato
proporcionada pelo ambiente online. A internet oferece uma plataforma na qual, devido
a relativa facilidade de ocultar identidades, alguns individuos podem se sentir protegidos
ao praticar atividades ilegais ou antiéticas. Essa percepc¢do pode contribuir para um

aumento nos crimes virtuais, como fraudes, invasdes de privacidade,
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disseminacdo de malware e de informacOes falsas que geralmente é facilitada pela
dificuldade em rastrear a verdadeira origem dos contetidos na Internet e isso pode criar
um ambiente propicio para a propagacdo de desinformacéo.

A internet, como uma rede global de comunicacdo, desempenha um papel central na
propagacdo dos dados. Informacbes podem atravessar fronteiras quase que
instantaneamente, alcangcando audiéncias globais em questao de segundos. Os beneficios
da disseminacéo de todo esse acervo de dados se mostra bastante evidente. Todavia, esse
cenario também corrobora com a potencializagdo da manipulacdo de informacGes,
introduzindo o conceito de noticia falsa.

De acordo com CORNER et al [2] uma noticia falsa é um tipo de producéo de midia
fraudulenta no qual o julgamento negativo e a intencdo oculta é ainda mais forte que o
viés da propaganda. Ja para GELFERT [3], sdo apresentacbes deliberadamente de
alegacOes falsas ou enganosas de noticias. Para simplificar o objeto de estudo deste
trabalho, consideraremos noticia falsa, como informagdes falsas compartilhadas néo
apenas de maneira deliberada, mas também de maneira ndo intencional.

A disseminacdo desenfreada de noticias falsas tem se revelado como um fator de
impacto significativo em debates importantes, como nas eleicdes brasileiras e norte-
americanas. No contexto das elei¢cBes brasileiras, a influéncia de noticias falsas foi
perceptivel, afetando a percepcdo publica e, em certo grau, distorcendo o debate politico.
Foram feitos estudos pelos professores Pablo Ortellado e Fabricio Benvenuto, juntamente
com Cristina Tardagia da agéncia de checagem de fatos Lupa, em uma pesquisa com 357
grupos publicos no Whatsapp. O estudo, intitulado "Eleicdo sem Fake" [4], revelou que
apenas 8% das imagens mais compartilhadas nesses grupos poderiam ser consideradas
verdadeiras. O objetivo da pesquisa era analisar a desinformacdo e a propagacao de
mensagens falsas durante o periodo eleitoral no Brasil. A amostra consistiu nos 357
grupos monitorados, reunindo cerca de 18 mil usuarios que compartilharam 846 mil
mensagens durante o primeiro turno das eleicdes. Embora os resultados ndo possam ser
generalizados, forneceram indicios importantes sobre o fendbmeno da disseminacdo de
conteudo falso no Whatsapp.

De maneira similar, as elei¢des norte-americanas também enfrentaram os desafios
impostos pelas noticias falsas, com a manipulacdo de informacg6es desempenhando um

papel intrusivo. O Facebook admitiu que cerca de 126 milhGes de seus usuarios foram
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expostos a postagens da Internet Research Agency, uma empresa ligada ao Kremlin,
durante as elei¢des presidenciais. Essa quantia representa aproximadamente um terco da
populacdo dos Estados Unidos. Paralelamente, o X! identificou 3.814 contas envolvidas
nessa atividade. As agéncias de espionagem dos Estados Unidos acusam diretamente
Moscou de coordenar um plano abrangente, envolvendo a invasdo de e- mails dos
democratas?, disseminacéo de noticias falsas e propaganda para favorecer a eleicdo de
Donald Trump em detrimento de Hillary Clinton [5]. Os impactos das noticias falsas ndo
se limitam apenas ao cenério politico, estendendo-se a esferas sociais e econdmicas. A
propagacdo irresponsavel de informagfes falsas pode alimentar teorias conspiratorias,
prejudicar reputacdes e até mesmo incitar agdes prejudiciais, seja no ambito individual ou
social.

A utilizacdo da inteligéncia artificial (IA) tem a capacidade de exercer um papel
crucial na identificacdo de noticias falsas, representando uma abordagem inovadora para
mitigar os desafios associados a disseminacdo de informagdes enganosas. Uma das
ferramentas amplamente empregadas nesse contexto é o pacote scikit-learn em Python,
que oferece funcionalidades essenciais para implementar modelos de aprendizado de
maquina [6].

No processo de deteccdo de noticias falsas, a preparacgdo do texto é fundamental. Isso
envolve desde a limpeza do conteldo textual até a transformacdo em representacGes
numéricas, como o uso do TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) [7].
Em seguida, algoritmos de aprendizado supervisionado, como Naive Bayes [8], Support
Vector Machines (SVM) [9] e modelos de Decision Tree [10] [28], sdo treinados com
esses conjuntos de dados tratados, permitindo uma analise mais eficiente.

Para abordagens mais avancadas, redes neurais, especialmente modelos de
processamento de linguagem natural como o BERT [11], sdo empregadas para capturar
nuances semanticas complexas no texto, aprimorando a capacidade de discernir noticias
falsas com base em contextos mais sofisticados. Alem disso, técnicas de detecgdo de
anomalias, como o uso de Isolation Forests [12], sdo aplicadas para identificar padrdes
incomuns no comportamento textual, proporcionando uma camada adicional de deteccéo.
A avaliagdo do desempenho dos modelos é geralmente conduzida através de métricas
como precisdo, recall e F1-score, utilizando validacdo cruzada para garantir robustez em

diferentes conjuntos de dados [13].

! Rede social, antigo Twitter.
2 No contexto eleitoral dos EUA, "democrata” refere-se a membros ou apoiadores do Partido Democrata, que
geralmente defendem politicas progressistas e maior intervencao do governo.



13

O propdsito desta pesquisa é explorar como a inteligéncia artificial (IA) pode ser
efetivamente empregada para combater os impactos da disseminacdo de noticias falsas.
Para atingir esse objetivo, serd conduzida uma analise de técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado, visando a deteccdo de noticias falsas. A pesquisa utilizara duas
bases de dados distintas contendo noticias em portugués. Esses conjuntos de dados seréo
empregados como entrada para quatro algoritmos de aprendizado supervisionado: arvore
de decisdo, florestas aleatorias, regressao logistica e gradient boosting.

O resultado esperado desta pesquisa é obter e comparar a eficacia dos algoritmos
frente as duas bases de dados, além de promover uma compreensdao do papel
desempenhado pela 1A na contencdo da disseminacdo de noticias falsas. A abordagem
adotada se concentrara nos aspectos fundamentais envolvidos nos processos de
aprendizado de maquina supervisionado, como o pré-processamento e a vetorizacdo do
texto além da implementacdo dos algoritmos de classificacdo e a analise dos resultados.

O texto a seguir estd organizado da seguinte forma: na Sec¢do 2, faz-se um referencial
tedrico da area de aprendizado de maquina treinado. Na Se¢éo 3, por sua vez, faz-se uma
breve descricao de elementos de processamento em linguagens naturais. Em seguida, na
Secdo 4, descrevem-se a metodologia experimental e os resultados obtidos. Finalizando

0 texto, as concluses e sugestdes de aprimoramento estdo relatadas na Secéo 5.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFIC A

2.1. Aprendizado de Maquina

Uma das areas mais notaveis dentro do mundo da Inteligéncia Artificial (I1A) é o
Aprendizado de Méaquina (Machine Learning). Este campo envolve sistemas que s&o
capazes de aprender de maneira autbnoma a partir de dados fornecidos e com isso tomar
suas proprias decisbes com o0 minimo de intervencdo humana [14]. Este modelo é
fundamentado no paradigma do aprendizado indutivo, no qual modelos matematicos sao
desenvolvidos com base em inferéncias logicas [15], permitindo assim a capacidade de
identificar e aprender padr6es bem como generalizar conceitos de interesse especifico. O
aprendizado indutivo adere a uma categorizacdo hierdrquica [16], esquematizada pela

Figura 2.1:

Aprendizado
Indutivo
Aprendizado Aprendizado Nao
Supervisionado Supervisionado

N \

Classificagao Regressao Clusterizagao

Figura 2.1: Categorias do Aprendizado de Maquina [16]

Nesse contexto, o aprendizado indutivo € conduzido mediante um conjunto de
exemplos de treinamento cujos resultados sdo conhecidos, constituindo a chamada "base
rotulada” [17]. Em outras palavras, o algoritmo é alimentado com uma base de
treinamento contendo variaveis explicativas e a variavel resposta, devidamente rotulada
para cada cenario, com o propdsito de permitir que o algoritmo treinado generalize e
abstraia esse conhecimento para casos nao rotulados [17]. Dentro do aprendizado
supervisionado, ha uma distingdo entre problemas de classificacdo e problemas de
regressdo. A principal diferenca entre esses dois tipos é que problemas do tipo
classificacdo tém como objetivo classificar com variaveis discretas (ex.: dado e-mail € ou
ndo spam), enquanto que problemas do tipo regressao estimam valores continuos (ex.:
preco de imoveis, cotacdo do Délar, etc.) [18].

Por outro lado, o aprendizado de maquina ndo supervisionado usa algoritmos para
analisar e agrupar dados nao rotulados, ou seja, sem a necessidade de um conjunto de

treinamento pré-definido. Esses algoritmos podem descobrir padrdes ocultos ou
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agrupamentos de dados sem a intervencdo humana, sendo Uteis para analise exploratéria
de dados [19].

2.2. Abordagens para Validagdo do Modelo de Aprendizado Supervisionado

Neste trabalho empregaram-se técnicas de abordagem supervisionada que, conforme
explicado anteriormente, fundamentam-se na capacitacdo de um algoritmo com dados
previamente rotulados. Essa metodologia pode ser aplicada a diversos problemas,
especialmente aqueles que envolvem a previsdo de uma variavel categodrica, neste
trabalho a categorizacao se divide entre noticia falsa e verdadeira.

A validacdo efetiva de algoritmos de aprendizado supervisionado é essencial para
garantir seu desempenho e generalizacdo em situacdes do mundo real. Uma pratica
comum nesse contexto é a divisdo do conjunto de dados rotulados em conjuntos de
treinamento e validacdo, também conhecida como validacao cruzada [20]. Nesse método,
o0 algoritmo ¢é treinado utilizando o conjunto de treinamento, enquanto o conjunto de
validacéo é reservado para avaliar o desempenho por meio de métricas de erro.

Para conjuntos de dados de grande escala, a validacdo cruzada pode ser aprimorada
pela introducdo de um terceiro conjunto denominado conjunto de teste. Nesse cenario, o
conjunto de treinamento mantém sua funcdo original, enquanto o conjunto de validagao
é direcionado para avaliar o desempenho, orientando escolhas de algoritmos, selecéo de
atributos e otimizacdo de hiperparametros. O conjunto de teste, por sua vez, € crucial para
a avaliacdo do desempenho do algoritmo escolhido em um contexto mais préximo do
real, sendo testado com exemplos inéditos [17].

Ao treinar o algoritmo com uma a base de dados, o resultado do ajuste pode ser

dividido em trés grupos principais, conforme ilustra a figura 2.2:

A OVERFITTING A OPTIMUM A UNDERFITTING

error @

a
error ®

Y

y

Xi X1

Figura 2.2: Possibilidades de Ajuste de Curva para Algoritmos Supervisionados [21]



16

O underfitting ocorre quando um modelo é muito simples para capturar a
complexidade dos dados de treinamento. Nesse cenario, 0 modelo ndo tem éxito em se
ajustar adequadamente aos padrdes subjacentes dos dados, resultando em um
desempenho insatisfatorio. Evitar o underfitting é crucial para garantir que o modelo
possa representar adequadamente a complexidade dos dados durante o treinamento [22].
Em contrapartida, no overfitting 0 modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento, capturando até mesmo o ruido presente nos dados, seria como se 0
algoritmo decorasse os dados de treinamento. I1sso pode levar a uma perda significativa
de generalizacdo, uma vez que o modelo se torna muito especifico para o conjunto de
treinamento, prejudicando seu desempenho em dados ndo vistos. Mitigar o overfitting €
essencial para garantir que o modelo seja capaz de generalizar para novos dados [23].

Encontrar o ponto 6timo de desempenho é uma busca pela configuracdo ideal do
modelo, onde ele sera capaz de generalizar adequadamente, evitando tanto o underfitting
quanto o overfitting. Este ponto 6timo é alcancado através da cuidadosa selecdo de
algoritmos, com um ajuste de hiperparametros e escolha de atributos relevantes. A
Validacdo Cruzada desempenha um papel crucial nesse processo, ao dividir os conjuntos
de dados de treinamento, validacéo e teste, permitindo uma boa avaliacdo do desempenho
do modelo [24].

Portanto, observando os cenarios que um modelo pode aderir e a maneira como o
mesmo interage com o conjunto de dados, podemos encarar a sua otimiza¢do como um
problema matematico no qual a busca é feita para encontrar o menor erro possivel
proveniente da interagdo do modelo com o conjunto de teste/validagao [25].

Nos problemas de classificacdo é possivel fazer uma avaliacdo da frequéncia com que
cada classe obteve uma predicdo correta, introduzindo uma distin¢ao binaria, visto que o
valor da predicdo s6 pode assumir dois valores, sucesso ou falha. Nesse contexto a matriz
de confusdo serve como complemento dessa métrica, pois a mesma descreve a
distribuicdo das predicGes corretas e incorretas para cada classe, delineando elementos
como verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos
[14].

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (EN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Figura 2.3 Matriz de Confuséo [26]
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Embasado nesses valores € possivel estabelecer algumas métricas importantes para o
processo de avaliagdo, como a acuracia (acc), precisdo (prel), recall (rec) e F1 score

(f_score), definidas como [26]:

TP+TN
acc = : (3.2)
TP + TN + FP + FN

TP
prel = , (3.2)
TP + FP
TP
rec = , (3.3)
TP + FN
f_score = - (3.4)

2«TP+FP+FN’

A acuracia informa a proporcédo de previsdes corretas em relacdo ao total de previsfes
realizadas, € uma métrica comum em problemas do tipo classificacdo, porém ela ndo é
muito precisa quando existe um desequilibrio entres os dados das classes. Ja a precisdo
indica a parcela de previsdes positivas corretas sobre o total de previsfes positivas feitas
pelo modelo. Pode ser Util quando a intencdo é diminuir a previsdes falso positivas. Por
outro lado, o recall representa a proporcao entre as previsdes positivas que foram corretas
em relacdo ao total de instancias positivas. Sua funcdo é minimizar os falsos negativos.
Finalmente, o F1 Score, é uma métrica que une a precisao e o recall em uma Unica medida,
sendo uma média harmonica delas. Seu uso estimula o equilibrio entre as duas medidas
[27].

Ja para problemas do tipo regressao, o dado que se quer prever é um dado continuo,
ou seja, um numero qualquer, portanto utilizar a frequéncia de acerto ndo é a maneira
mais eficiente de avaliar o modelo. Pode-se entdo estudar a distancia média entre um
conjunto de n objetos observados do valor original. Para isso utiliza-se algumas métricas
como o erro quadratico absoluto (MAE), o erro médio quadratico (MSE) e o coeficiente
de determinacdo (R?) [29].

O erro médio absoluto (MAE) mede a média da diferenca entre o valor observado e 0
valor original, essa definicdo ndo é afetada por valores que ficam muito distantes do

original, conhecidos como outliers [30]. E definido pela seguinte equac&o:
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MAE = 1 Yo lyi =3l (3.5)

n

Assim como 0 MAE, o erro quadratico médio (MSE) calcula a média entre o valor
observado e o valor original [29], porém ao invés de utilizar o modulo da diferenca usa-
se o resultado da diferenca elevado ao quadrado. Nessa métrica, dados fora da curva
(outliers) exerce bastante influéncia no resultado, portanto valores altos de MSE indicam
que o modelo ndo obteve uma boa performance [30]. Sua definicdo segue a seguinte

equacao:

MSE = 15" (yi— %2 (3.6)

n i=0

Ja o R? é o percentual da variancia dos dados que é explicado pelo modelo. Seu valor
é dado por um percentual que varia de 0% a 100%, sendo 100% a representacdo de um
modelo perfeito que consegue explicar todos os dados previstos [30]. E definido pela
equacdo a seguir:

n (v — D2
?%ﬁ;. (3.7)

i=1 i

Rz =1-

Sendo y: 0 i-ésimo valor do conjunto dos valores reais, & 0 i-ésimo valor do conjunto

dos valores observados eya média dos valores reais.

2.3. Algoritmos de Aprendizado de Maquina

As técnicas de aprendizado de maquina ndo sdo parametrizadas, isso significa que
elas ndo assumem uma forma especifica para a fungdo que mapeia os dados de entrada
para as saidas desejadas, portanto isso implica que nao é necessario que seja definida uma
funcdo matematica para representacdo dos dados. Em vez disso sdo usados algoritmos
que utilizam os dados disponiveis para ajustar o0 modelo, permitindo que se identifique

padrbes complexos [31].
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2.3.1. Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo é um modelo de aprendizado de méaquina que representa uma
estrutura hierdrquica de decisdes ldgicas para classificar ou regredir dados. No contexto
de classificacdo, a arvore de decisdo divide iterativamente o conjunto de dados com base
em caracteristicas especificas, criando ramos que representam diferentes caminhos de
decisdo [32].

Durante o processo de ajuste da arvore de decisao, sao identificados os atributos mais
eficazes para segmentar os dados, visando minimizar erros. A profundidade da arvore
refere-se a quantidade de niveis nos quais os dados podem ser divididos na mesma, quanto
maior a profundidade, maior a complexidade do modelo. Cada né representa o resultado
de uma separacdo determinada pela decisdo tomada no nivel imediatamente superior da
arvore. As folhas indicam um né terminal que ndo implica mais decisdes, representando
assim conjuntos de dados com caracteristicas semelhantes. Por fim, um ramo corresponde

ao conjunto de decisdes subjacentes a um determinado no [28].

Figura 2.4: Esquematizagio do Algoritmo de Arvore de Decisio [44]
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| Sub-Tree
|
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|
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! |
i v v

—_— e —_— —_- —_ - =
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N e e e e e e e — -
Leaf Node Leaf Node

Esse algoritmo oferece vantagens notaveis, incluindo facilidade de interpretacéo e
baixa complexidade computacional durante a utilizacdo. Além disso, ele é versatil, sendo
aplicavel tanto a dados qualitativos quanto quantitativos. No entanto, como desvantagem,
h& a possibilidade de as arvores se tornarem excessivamente grandes e complexas. Para
mitigar esse problema, é necessario realizar podas utilizando critérios como o tamanho

da arvore ou ganho de informacéo, entre outros, a fim de evitar o overfitting [17].
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2.3.2. Florestas Aleatérias

Arvores de decisdo tem como caracteristica serem menos complexas, todavia, quando
comparadas a outros modelos, geralmente possuem um poder preditivo menor [33].
Diante desse obstaculo, uma forma de melhorar sua capacidade de predicao é utilizando
este modelo de maneira conjunta e coordenada, lancando médo do uso de uma técnica
conhecida como essemble. Esta técnica € uma combinacdo de varios modelos individuais
que juntos formam um modelo mais robusto e assertivo.

No caso especifico das florestas aleatorias, o essemble é composto por um conjunto
de arvores de decisdo. Cada arvore é treinada de forma independente, geralmente usando
uma subamostra aleatoria dos dados de treinamento e uma selecdo aleatoria de
caracteristicas em cada divisdo da arvore. As previsdes individuais das arvores sdo entéo
combinadas para obter uma previsao final [28].

A principal ideia por trds do ensemble nesse algoritmo € reduzir o overfitting,
explorando a diversidade das arvores. Cada arvore pode se especializar em diferentes
aspectos dos dados, e a combinacéo delas ajuda a criar um modelo mais estavel e preciso,

melhorando assim a generalizacdo para novos dados [34].

Dataset

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Resuit-2 Result-N

\
Lgﬁ Majority Votin'g / Averaging

Final Result

Figura 2.5: Esquematizacdo do Modelo de Florestas Aleatdrias [45]
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2.3.3. Gradient Boosting

Assim como o algoritmo de florestas aleatdrias, 0 Gradient Boosting utiliza o0 método
de essemble para combinar modelos de predi¢do em um unico modelo. Segundo HASTIE,
T. et al. [36] boosting é uma das mais poderosas ideias dos ultimos vinte anos. Essa
técnica, como observado, também unifica outros modelos mais fracos, todavia essa
unificacdo é feita de maneira sequencial, onde a ideia é treinar um primeiro modelo com
os dados disponiveis e na sequéncia um outro modelo busca corrigir os erros observados
na iteracdo anterior [28].

De maneira resumida, o algoritmo inicia com um modelo que serve como base,
geralmente uma arvore de decisdo simples. Este modelo é ajustado aos dados de
treinamento, mas, frequentemente, ndo é muito preciso em suas previsdes. Os erros, ou
residuos, desse modelo sdo calculados. Em seguida, aplicamos o conceito de gradiente
descendente, onde um novo modelo é ajustado para prever esses residuos, tentando
minimizar o erro. Este novo modelo é combinado com o modelo anterior, dando mais
peso aos modelos que contribuem mais para a melhoria global do desempenho [35] [36].

Esse processo é repetido, a cada iteracdo um novo modelo é ajustado para prever 0s
residuos acumulados dos modelos anteriores, e a combinacdo de modelos é atualizada.
Ao final de varias iteracdes, obtemos um modelo final que é uma combinagdo ponderada
dos modelos mais simples. Essa abordagem de construir modelos sequencialmente,
corrigindo os erros do modelo anterior, permite que o Gradient Boosting aprenda padrées

complexos nos dados e crie modelos altamente precisos [35] [36].

-
L

Figura 2.6: Esquematizacdo do Modelo Gradient Boosting [46]



22

2.3.4. Regressao Logistica

A regressdo logistica € um modelo estatistico usado em aprendizado supervisionado
para prever a probabilidade de ocorréncia de um evento binario. Em outras palavras, ela
é comumente utilizada quando a variavel de saida é de natureza categdrica binaria, onde
os dois valores possiveis geralmente representam duas classes [17], no caso deste trabalho
fake/true.

A principal diferenca entre a regressao logistica e a regressao linear € a funcdo de
ajuste utilizada. Na regressdo logistica, essa funcdo € logistica, que transforma a
combinacdo linear das variaveis independentes em uma probabilidade entre 0 e 1. A
funcdo logistica (também chamada de Sigmoid) € definida como [36]:

1

f(x) =

, (4.1)

1+ e

sendo x a combinacdo linear das varidveis independentes e seus pesos associados.

Para interpretar o resultado da regressdo logistica pode-se utilizar o conceito de
fronteira de decisdo, onde é escolhido um valor limite para decidir qual classe aquele
resultado pertence. Por exemplo, se o valor de fronteira for 0.5, a classificagéo segue [36]:

0, x<0.5
gy =" . (4.2)
1, x =05

O treinamento da regressdo logistica envolve a maximizacdo da verossimilhanca
(likelihood) dos dados observados, ajustando os coeficientes para maximizar a
probabilidade de observar os rétulos reais dados os valores previstos, sendo a
verossimilhanga uma medida estatistica que expressa quao provavel é um conjunto

especifico de observacdes sob um modelo estatistico particular [37].
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» Boundary
« False samples

« True samples

Figura 2.7 — Curva de Ajuste do Modelo de Regressao Logistica [47]
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3. ELEMENTOS DE PROCESSAMENTO EM LINGUAGEM NATURAL

O ingrediente indispensavel para todas as abordagens que vimos até agora ¢ a base de
dados, j& que ela que alimenta todos os modelos de aprendizado de maquina. Os
algoritmos que tentam prever algum resultado se baseiam nos dados de entrada,
promovem alguma manipulacdo nos mesmos e aplicam operac6es algébricas de modo a
chegar no resultado mais provavel.

Considere, por exemplo, a regressdo logistica para o caso binario. Assume-se que a
variavel de interesse y;i (previsdo) apresenta-se em apenas dois valores {0,1} no ponto i.
Portato, resumidamente, 0 método de regresséo logistica calcula a probabilidade da classe
positiva ocorrer dado X; , onde [38]:

P(yi = 11Xy, (5.1)
na qual,

p(X) = : (5.2)

i 1+ e—Xi*W—WO

Em problemas de previsao nos quais os dados que alimentam o modelo sdo compostos
em sua natureza por nimeros, existe a facilidade de poder utiliza-los de diretamente, isto
é, sem nenhum artificio intermediario para representa-los de modo que o algoritmo
consiga interpreta-lo. Entretanto, quando a natureza dos dados que compdem a base ndo
€ numérica é necessario representar esse conjunto de forma numérica, para permitir a
aplicacdo de expressfes numéricas. Além disso, nem todos os dados contidos na base de
treinamento s&o relevantes para extrair alguma informacéo, ou seja, existem partes do
texto que ndo contribuem com a identificacdo de padrdes que sdo necessarios para treinar
0 modelo de aprendizado. Portanto, outro aspecto importante no pré-processamento é

justamente promover uma selecdo nos dados.

3.1. Tokenizagdo

Na literatura utiliza-se o termo documento para se referir a subdivisdes de texto. Essa
divisdo pode ser feita de diversas maneiras, em que uma unidade de documento pode
representar um texto inteiro, um paragrafo, uma frase, um bloco de texto, dentre outras
possibilidades dependendo do nivel de granularidade desejado. A tokenizacdo é a tarefa
de dividir essa unidade de documento em pequenas partes chamadas de token [39], como
pode ser observado na figura 5.1:
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Input: Friends, Romans, Countrymen, lend me your ears;

Output: | Friends || Romans || Countrymen || lend || me || your || ears

Figura 3.1: Processo de Tokenizagdo [39]

Ao dividir um texto em tokens o trabalho feito em processos de anélises sintaticas e
semanticas se torna uma tarefa mais simples. Essas analises dependem da maneira como
as palavras se relacionam entre si, o que é facilitado quando o texto esta dividido em

partes menores.

3.2. Remocdao de palavras comuns: Stop Words

Outra ferramenta importante no pré-processamento de dados é a remocdo de palavras
comuns, conhecidas como stop words. Essas palavras podem ser artigos no texto,
preposicOes e conjungdes, embora sejam importantes para manter o texto fluido na
linguagem humana, muitas vezes elas ndo representam relevancia na identificacdo de
padrBes ou extracdo de informacBes em tarefas especificas no processamento de
linguagem natural [42].

O método predominante para aplicar essa abordagem envolve a cria¢do de uma lista
de palavras ordenadas pela frequéncia com que aparecem em um determinado conjunto
de dados. Essa lista é geralmente submetida a uma filtragem manual, considerando o valor
semantico de cada termo. Em seguida, as stop words identificadas sdo descartadas durante
0 processo de indexacdo, contribuindo assim para um conjunto de dados mais refinado e
concentrado nas palavras que verdadeiramente carregam significado e relevancia para a

tarefa em questéo [39].

3.3. Lematizacéo

A lematizacdo é uma técnica que visa reduzir as palavras a sua forma base ou raiz, é
fundamental nesse contexto. Ao realizar a lematizacdo, é possivel agrupar diferentes
formas flexionadas de uma palavra em uma Unica representacdo, reduzindo assim a
dimensionalidade do espaco de caracteristicas e proporcionando uma visdo mais abstrata
do texto [39].

am, are, is = be
CAr, CArS, car’s, cars’ = car

the boy’s cars are different colors =
the boy car be differ color

Figura 3.2: Exemplo de Lematizacdo para o Idioma Inglés [39]
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A lematizacéo contribui para melhorar a generalizagdo do modelo, permitindo que ele
identifique padrdes e relagcBes semanticas de maneira mais robusta, mesmo diante de
variacdes linguisticas.

Essa abordagem tem sido amplamente adotada em diversas aplicacbes de
processamento de linguagem natural (PLN) e aprendizado de maquina. Estudos como o
de Manning et al. [43] destacam a importancia da lematizacdo no pré-processamento de
texto para tarefas como classificacao de documentos. Ao fornecer uma representagao mais
coesa das palavras, a lematizacdo auxilia na captura de informagdes semanticas e na
melhoria do desempenho dos modelos de aprendizado de maquina em diversas areas,
como andlise de sentimentos, categorizacdo de noticias e identificacdo de tdpicos,
fortalecendo assim a capacidade dos modelos de generalizar conhecimento a partir dos
dados de treinamento.

3.4. TF-IDF

Para se entender o conceito de TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency) é necessario explorar alguns outros conceitos importantes nessa construcao.
Podemos analisar o termo como sendo uma palavra especifica dentro do documento,
revisitando a Secdo 5.1, termo seria 0 token que se encontra dentro do texto que foi
designado como documento. A frequéncia do termo, como 0 nome indica é uma
pontuacdo dada ao termo baseado na quantidade de ocorréncias do mesmo dentro de seu

documento [39], sendo definida como [40]:

tf(t, d) — numero de termos t no documento d (53)

numero total de termos no documento d

Inverse Document Frequency é um mecanismo utilizado para atenuar o efeito de
termos que sdo muito frequentes em uma certa colecdo, reduzindo o peso da frequéncia
do termo por um fator que € diretamente proporcional a essa frequéncia. A ideia aqui é
atribuir um peso maior a termos que séo considerados mais informativos, ou seja, termos
que aparecem em poucos documentos do conjunto total dando mais importancia a
palavras que sdo mais exclusivas e menos comuns em todo o conjunto de documentos

[39], sua definicdo segue a seguinte equacéo [40] [41]:

idf(t) = log—"—, (5.4)
df(e) +1
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onde N é o nimero total de documentos e o df(t) representa o nimero de documento onde
o0 termo t é presente.

Unindo os dois conceitos, frequéncia de termo e frequéncia inversa de documento
podemos definir o TF-IDF como a multiplicacdo entre os dois, ou seja, o tf-idf de um
termo t dentro de um documento d vai ser [39]:

e Maior quando t aparece muitas vezes dentro de um pequeno numero e
documentos;

e Menor quando o t ocorre poucas vezes no documento ou aparece em
muitos documentos;

e Menor quando o t esta presente em todos documentos.

Contudo podem-se interpretar os documentos como vetores com uma componente que
corresponde a cada termo presente junto da pontuacao que provém do TF-IDF. Portanto
utilizando este artificio € possivel transformar textos em matrizes de ndmeros, algo
concreto que pode ser utilizado nas expressdes algébricas que constituem os inimeros

algoritmos de aprendizado de maquina.



28

4. METODOLOGIA EXPERIMENTAL E RESULTADOS

Este capitulo descreve detalhadamente como os algoritmos foram implementados,
explicando o processo de leitura e preparacdo dos conjuntos de dados, descrevendo as
etapas de importacédo e organizacgéo dos dados em estruturas de dados tabulares, utilizando
a biblioteca Pandas. No tocante ao pré-processamento dos dados textuais, foram
aplicadas diversas técnicas, como a remocao de caracteres especiais, URLs e tags HTML,
bem como a normalizagdo de texto por meio da conversdo para mindsculas e a eliminacéo
de pontuacbes e nimeros ndo relevantes para a analise. Ademais, 0 processo incluiu a
lematizacdo dos termos textuais, contribuindo para a reducdo da dimensionalidade e a
melhoria da generalizacdo dos modelos. No que tange aos algoritmos de aprendizado de
maquina, a implementacéo foi conduzida por meio da biblioteca scikit-learn, que oferece
uma ampla gama de algoritmos e ferramentas para modelagem e avaliagdo de
desempenho. Entre os algoritmos explorados estiveram o DecisionTreeClassifier,
LogisticRegression, GradientBoostingClassifier e RandomForestClassifier, cada um com
ajustes especificos de hiperparametros visando otimizar o desempenho dos modelos. A
avaliacdo dos modelos foi realizada utilizando métricas de desempenho, como acurécia,
precisao, recall e pontuacdo F1, fornecendo uma visao abrangente do comportamento e
da eficacia de cada algoritmo na classificacdo de noticias. Os resultados obtidos foram
interpretados com base nessas métricas, permitindo uma analise aprofundada das
vantagens e limitacdes de cada modelo em relacdo a deteccdo de noticias falsas. A figura

4.1 descreve as etapas da metodologia em um formato de diagrama de blocos.
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Importagdo das
Bibliotecas

Leitura e
Manipulagé@o dos
Dados
(lib: Pandas)

Pré-processamento

Remocéo de Remocéo de
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Figura 4.1: Fluxograma dos processos envolvidos no algoritmo.

4.1. Conjunto de Dados Utilizados

A proposic¢éo deste trabalho foi explicar alguns modelos de algoritmo de aprendizado
de maquina e avaliar o desempenho dos mesmos para classificar uma determinada noticia
como verdadeira ou falsa. Os dados utilizados estéo disponiveis em
[48] e [49]. Ambas as bases foram tratadas de modo a disponibilizar os mesmos
parametros, sendo uma variavel com o rotulo da classe, true para noticias verdadeiras e
fake para noticias falsas.

A base disponibilizada em [48] esta balanceada, sendo 3600 linhas contendo noticias
verdadeiras e outras 3600 linhas com o teor de noticias falsas. Ja a base encontrada em
[49] possui uma quantidade menor de dados, também estando balanceada, com
221 registros de noticias verdadeiras e outros 238 registros com valores de noticias
falsas.
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4.2. Bibliotecas Utilizadas

4.2.1. Pandas

Essa é uma biblioteca de Python especializada em anélise de dados. Neste trabalho,
foi empregada para a leitura e manipulacéo de conjuntos de dados, utilizando estruturas
de dados conhecidas como DataFrames. Um DataFrame é uma estrutura tabular
bidimensional que organiza os dados em linhas e colunas, oferecendo uma forma intuitiva
e eficiente de representar informacdes. As operacgdes realizadas incluiram a concatenacéo
dos dados, remocéo de algumas colunas especificas e o0 embaralhamento dos dados para
garantir uma analise imparcial. Essa funcionalidade foi fundamental para a manipulacao

eficaz dos conjuntos de dados utilizados.

4.2.2. Scikit-learn:

A biblioteca scikit-learn em Python é uma ferramenta essencial no campo de
aprendizado de maquina e ciéncia de dados. Seu proposito principal € fornecer uma ampla
gama de algoritmos de aprendizado de maquina, técnicas de pré-processamento de dados
e ferramentas de avaliagdo de modelos, tudo integrado em uma interface consistente e
facil de usar. Os principais recursos utilizados desta biblioteca neste trabalho foram:

e train_test_split

E uma funcdo da biblioteca sklearn.model_selection que € utilizada para dividir o
conjunto de dados em conjuntos menores para serem utilizados no treinamento e teste.

e RandomizedSearchCV

Também faz parte do mddulo sklearn.model_selection, é uma classe que realiza uma
busca aleatoriamente pelos melhores hiperparametros sendo Util para otimizar os
algoritmos na busca pelas melhores perdicdes.

e accuracy_score

Funcdo da biblioteca sklearn.metrics que calcula a acuracia do modelo, sendo a

acurécia a proporcdo de classificagdes corretas em relacdo ao total de classificagdes.

e classification_report
E também uma func&o da biblioteca sklearn.metrics, serve como um complemento de
avaliagdo do modelo, essa funcdo gera um relatério com métricas de classificacdo como

precisao, recall, f1-score e support para cada classe.
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e TfidfVVectorizer

Da biblioteca sklearn.feature_extraction.text, é utilizado para converter colecdes de
documentos (subdivisfes do texto) de um texto em representagdes numéricas usando o
calculo de TF-IDF.

e Pipeline

Pertence a biblioteca sklearn.pipeline, permite encadear varias etapas de
processamento de dados e modelagem em um Unico estimador, foi utilizado para
encontrar os melhores hiperparametros.

e ColumnTransformer

E uma funcéo da biblioteca sklearn.compose, facilita a aplicagio de transformagdes
especificas em colunas especificas dos dados, foi utilizado no pipeline.

e OneHotEncoder

Transformador da biblioteca sklearn.preprocessing, que converte variaveis
categbricas em representacdes one-hot, que a grosso modo utiliza numeros para
representar uma divisdo categorica.

e DecisionTreeClassifier

Implemetacdo de arvores de decisdo para classificacdo, disponivel no médulo
sklearn.tree.

e LogisticRegression

Implementacdo do algoritmo de regressdo logistica, pertence ao maodulo
sklearn.linear_model.

e GradientBoostingClassifier

Implementacdo do modelo classificador de boosting baseado em arvores de deciséo
e pertence ao modulo sklearn.ensemble.

e RandomForestClassifier

Implementagdo do classificador de floresta aleatoria, também pertence ao maddulo

sklearn.ensemble.
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4.2.3. Ree String

O mddulo re é utilizado para manipulacdo de expressdes regulares, no qual, foi
empregado para a remocdo de algumas partes do texto que a principio ndo seriam
significativas para o processo de deteccdo de padrbes que é abordado com a técnica de
aprendizado de maquina. Por exemplo, com essa biblioteca foi possivel retirar
pontuacdes, trechos do texto que continham URL, quebras de linha dentre outras
variacgdes textuais. O médulo string também fornece funcionalidades para a manipulacao

de textos, sendo utilizado neste contexto para a remocgéao de pontuacdes.

4.2.4. Spacy:

O spaCy € uma biblioteca avancada de processamento de linguagem natural (PLN).
Neste trabalho, 0 modelo pt_core_news_sm do spaCy foi utilizado para a lematiza¢do do

texto, contribuindo para a normalizacéo linguistica.

4.3. Descricdo do Codigo

4.3.1. Importacdo das Bibliotecas

Inicialmente foram importadas todas as bibliotecas que disponibilizaram os recursos
citados na secdo anterior e que foram imprescindiveis para o desenvolvimento deste
projeto. O IDE (Integrated Development Environment) utilizado neste projeto foi o
Visual Studio Code que se trata de um editor de codigo-fonte de cddigo aberto
amplamente adotado por sua leveza e extensibilidade. Para importar uma biblioteca
qualquer, primeiramente é necessario fazer a sua instalacdo, com o uso do Visual Studio

Code € possivel utilizar seu terminal para isso, como demonstrado na figura 4.2.

PS C:\Users\Matheus> pip install pandas

Requirement already satisfied: pandas in c:\users\matheus\appdata\local\packages\pythonsoftwarefoundation.pytho
n.3.11_gbz5n2kfra8p@\localcache\local-packages\python311l\site-packages (2.1.4)

Requirement already satisfied: numpy<2,>=1.23.2 in c:\users\matheus\appdata\local\packages\pythonsoftwarefounda
tion.python.3.11_gbz5n2kfra8p@\localcache\local-packages\python311l\site-packages (from pandas) (1.26.1)
Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.8.2 in c:\users\matheus\appdata\local\packages\pythonsoftware
foundation.python.3.11_gbz5n2kfra8p@\localcache\local-packages\python311\site-packages (from pandas) (2.8.2)
Requirement already satisfied: pytz>=2020.1 in c:\users\matheus\appdata\local\packages\pythonsoftwarefoundation
.python.3.11_gbz5n2kfra8p@\localcache\local-packages\python311l\site-packages (from pandas) (2023.3.postl)

Requirement already satisfied: tzdata>=2022.1 in c:\users\matheus\appdata\local\packages\pythonsoftwarefoundati
on.python.3.11_gbz5n2kfra8p@\localcache\local-packages\python311l\site-packages (from pandas) (2023.3)
Requirement already satisfied: six>=1.5 in c:\users\matheus\appdata\local\packages\pythonsoftwarefoundation.pyt
hon.3.11_gbz5n2kfra8p@\localcache\local-packages\python311\site-packages (from python-dateutil>=2.8.2->pandas)
(1.16.0)

[ ] A new release of pip is available:
[ ] To update, run:

Figura 4.2: Exemplo de importagéo de uma biblioteca pelo terminal do Visual Studio Code
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4.3.2. Leitura e Manipulagdo dos Dados

Antes de comecar a analise, é crucial preparar os dados adequadamente. Inicialmente,
dois conjuntos de dados foram carregados, um contendo noticias falsas e outro contendo
noticias verdadeiras. Esses dados foram entdo combinados em um unico DataFrame,
atribuindo a classe 0 para as noticias falsas e a classe 1 para as noticias verdadeiras. Além
disso, colunas desnecessarias, como indice e rotulo, foram removidas para simplificar a

estrutura do DataFrame.

4.3.3. Pré-processamento de Texto

O texto que contém as noticias passou por um processo abrangente de pré-
processamento para torna-lo adequado para andlise por algoritmos de aprendizado de
maquina. Isso incluiu algumas etapas, como:

e Conversdo de todas as letras para minusculas para garantir consisténcia.

e Remoc&o de caracteres especiais, URLs e tags HTML, que n&o contribuem para

o significado seméntico das noticias.

e Eliminacdo de pontuacdes e nimeros, pois geralmente ndo sdo relevantes para a

classificacdo de texto.

e Remocé&o de palavras que ndo agregam para a diferenciacéo do texto (stopwords).

e Lematizacdo das palavras, reduzindo-as as suas formas basicas, 0 que ajuda a

reduzir a dimensionalidade do espaco de recursos e melhora a generalizacdo do

modelo.

4.3.4. Vetorizagdo de Texto

Como os algoritmos de aprendizado de maquina requerem entradas numéricas, as
noticias foram convertidas em vetores numéricos usando a técnica TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency). Essa abordagem atribui pesos a cada palavra
com base em sua frequéncia no documento analisado e em todo o corpo do texto,

destacando a importancia relativa das palavras nas noticias.

4.3.5. Divisao do Conjunto de Dados

Para avaliar adequadamente o desempenho dos modelos, é essencial dividir o

conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste. Foi utilizada a funcéo
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train_test_split para realizar essa divisdo. Foi escolhido uma proporgdo de 80% para
treinamento e 20% para teste, garantindo que houvesse dados suficientes para treinar os

modelos e avaliar sua capacidade de generalizacéo.

4.3.6. Treinamento e Avaliacdo de Modelos

Nesta etapa, foram explorados alguns algoritmos de classificacdo para avaliar o
desempenho de cada um no problema de detecc¢do de noticias falsas. Para cada algoritmo,
seguiram-se as seguintes etapas:

e Arvores de Decisdo

Foi utilizada a classe DecisionTreeClassifier para treinar um modelo de arvore de
decisdo. Foi realizada uma pesquisa aleatéria de hiperpardmetros para otimizar a
profundidade da arvore, 0 nimero minimo de amostras em folhas, entre outros parametros
que sdo utilizados neste modelo.

e Regressao Logistica

Utilizou-se a classe LogisticRegression para implementar o modelo e conduziu-se uma
pesquisa aleatoria de hiperparametros para ajustar alguns parametros como o de
regularizacdo (C), que controla a complexidade do modelo.

e Gradient Boosting

Utilizou-se a classe GradientBoostingClassifier para colocar o algoritmo em prética e
também foi conduzida uma pesquisa aleatoria de hiperparametros para encontrar a
combinacéo ideal de numero de estimadores, taxa de aprendizado e profundidade méaxima
das arvores, dentre outros argumentos do algoritmo.

e Random Forest

Utilizando a classe RandomForestClassifier foi implementado o modelo com os

hiperparametros otimizados através de uma pesquisa aleatoria.

4.3.7. Avaliacdo dos Modelos

Ap0s o treinamento, foi avaliado o desempenho de cada modelo utilizando métricas
como precisdo, recall e pontuacdo F1. Além disso, foi calculada a acuracia geral dos
modelos utilizando o conjunto de teste. Essas métricas nos permitem entender o

desempenho dos modelos e identificar suas vantagens e limitacoes.
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4.4. Resultados e Analise
Depois de treinados, cada modelo de algoritmo utilizado obteve um resultado que foi
avaliado com o auxilio de ferramentas disponiveis na biblioteca sklearn.metrics.

As tabelas 4.1 a 4.8 mostram os resultados referentes a base de dados numero 1 [48]:

Tabela 4.1: Hiperparametros para o modelo Arvore de Decisdo e seu score

Arvore de Decisao

Hiperparametros Valor Score do modelo
Splitter best
min_samples_split 5
min_samples_leaf 2 0.89
max_depth 20
Criterion Gini
random_state 42

Tabela 4.2: Principais resultados para o modelo Arvore de Deciséo

Precision recall F1-score Support
0 0.88 0.90 0.89 726
1 0.89 0.88 0.89 710
Accuracy - - 0.89 1436
macro average 0.89 0.89 0.89 1436
weighted average | 0.89 0.89 0.89 1436
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Tabela 4.3: Hiperparametros para o modelo Regressdo Logistica e seu score

Regressao Logistica

Hiperparametros Valor Score do modelo
Penalty 12
C 985.4669612827593 0.96
max_iter 200
Tabela 4.4: Principais resultados para 0 modelo Regressao Logistica

Precision recall F1-score Support
0 0.94 0.97 0.96 890
1 0.97 0.94 0.96 905
accuracy - - 0.96 1795
macro average 0.96 0.96 0.96 1795
weighted average | 0.96 0.96 0.96 1795

Tabela 4.5: Hiperpardmetros para o modelo Gradient Boosting e seu score

Gradient Boosting

Hiperparametros Valor Score do modelo
n_estimators 100
min_samples_split 2
min_samples_leaf 1 0.96
max_depth 4
learning_rate 0.1
Tabela 4.6: Principais resultados para 0 modelo Gradient Boosting

Precision recall F1-score Support
0 0.95 0.97 0.96 890
1 0.97 0.95 0.96 905
accuracy - - 0.96 1795
macro average 0.96 0.96 0.96 1795
weighted average | 0.96 0.96 0.96 1795
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Tabela 4.7: Hiperparametros para o modelo Florestas Aleatdrias e seu score

Florestas Aleatdrias

Hiperparametros Valor Score do modelo
n_estimators 100
min_samples_split 5
min_samples_leaf 1 0.93
max_depth 50
criterion Gini
Tabela 4.8: Principais resultados para 0 modelo Florestas Aleatérias
Precision recall F1-score support
0 0.92 0.98 0.95 890
1 0.98 0.92 0.95 905
accuracy - - 0.95 1795
macro average 0.95 0.95 0.95 1795
weighted average | 0.95 0.95 0.95 1795
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As tabelas 4.9 a 4.16, por sua vez, mostram 0s resultados referentes a base de dados

numero 2 [49]:

Tabela 4.9: Hiperparametros para o modelo Arvore de Decisdo e seu score

Arvore de Decisao

Hiperparametros Valor Score do modelo
splitter Random
min_samples_split 10
min_samples_leaf 4 0.57
max_depth 10
criterion Entropy
random_state 42
Tabela 4.10: Principais resultados para o modelo Arvore de Deciso
precision recall F1-score support
0 0.57 0.88 0.69 74
1 0.61 0.22 0.32 64
accuracy - - 0.57 138
macro average 0.59 0.55 0.50 138
weighted average | 0.59 0.57 0.52 138

Tabela 4.11: Hiperparametros para o modelo Regressdo Logistica e seu score

Regressdo Logistica

Hiperparametros Valor Score do modelo
penalty 12
C 660.3868601918183 0.58
max_iter 200
Tabela 4.12: Principais resultados para 0 modelo Regressdo Logistica.
precision recall F1-score support
0 0.58 0.77 0.66 74
1 0.57 0.36 0.44 64
accuracy - - 0.58 138
macro average 0.58 0.56 0.55 138
weighted average | 0.58 0.58 0.56 138
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Tabela 4.13: Hiperparametros para o modelo Gradient Boosting e seu score

Gradient Boosting

Hiperparametros Valor Score do modelo
n_estimators 300
min_samples_split 10
min_samples_leaf 1 0.56
max_depth 3
learning_rate 0.01
Tabela 4.14: Principais resultados para o0 modelo Gradient Boosting
precision recall F1-score support
0 0.57 0.76 0.65 74
1 0.55 0.34 0.42 64
accuracy - - 0.57 138
macro average 0.56 0.55 054 138
weighted average | 0.56 0.57 0.55 138

Tabela 4.15: Hiperparametros para o modelo Florestas Aleatorias e seu score

Florestas Aleatorias

Hiperparametros Valor Score do modelo
n_estimators 200
min_samples_split 10
min_samples_leaf 1 0.58
max_features Sgrt
max_depth 20
criterion Gini
Tabela 4.16: Principais resultados para 0 modelo Florestas Aleatérias
precision recall F1-score support
0 0.59 0.76 0.66 74
1 0.58 0.39 0.47 64
accuracy - - 0.59 138
macro average 0.59 0.57 0.57 138
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weighted average | 0.59 0.59 0.57 138

Ao analisar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina em duas bases de
dados distintas, observou-se resultados notaveis. Na base de dados maior, composta por
3600 linhas, a Regressdo Logistica e o Gradient Boosting destacaram-se, alcangando
excelentes scores de 96% de assertividade. Ja a Arvore de Decisdo, embora sélida,
apresentou um desempenho um pouco inferior, com um score de 89%, enquanto que 0
modelo Florestas Aleatorias obteve um resultado consistente de 93%.

No entanto, ao avaliar o desempenho desses modelos na base reduzida, com
aproximadamente 250 linhas, observou-se uma queda significativa. Para Arvore de
Decisdo, por exemplo, registrou-se um score de 57% de assertividade, indicando
possiveis desafios na generalizacdo para conjuntos de dados menores. A Regressdo
Logistica e o Gradient Boosting também mostraram reducéo no desempenho, com scores
de 58% e 56%, respectivamente. Ja4 0 modelo de Arvores aleatdrias teve um score de
59%, um pouco maior que 0s demais.

Essa diferenca de desempenho entre as bases sugere que o tamanho do conjunto de
dados desempenha um papel crucial na eficacia dos modelos. Enquanto a base maior
proporcionou resultados melhores, a base menor reduziu a capacidade de generalizagédo
dos modelos.
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho, aplicaram-se técnicas de aprendizado de maquina supervisionado para
a deteccdo de noticias falsas. Observou-se que para a base de dados de tamanho maior
(3600 linhas), os modelos de Regressdo Logistica e o Gradient Boosting atingiram taxas
de assertividade de até 96%, evidenciando a efetividade do método. O pré- processamento
€ uma etapa importante em problemas com linguagem natural. A lematizacdo em
principio, permitiria simplificar o texto que serve de entrada para os algoritmos,
especialmente para base de dados contendo noticias em portugués, visto que a lingua
portuguesa possui muitas flexGes. Todavia, ao aplicar o pré-processamento descrito na
secdo anterior, o resultado alcancado foi na média ligeiramente pior do que sem
tratamento. Com isso foi levantado alguns pontos que auxiliam na hipdtese para explicar
esse resultado:

e Perda de Informacdo durante o Pré-processamento: A remocao de stop words e
pontuacdes pode ter eliminado informacdes relevantes para a deteccdo de noticias
falsas. A lematizacdo também pode ter reduzido a variabilidade das palavras,
prejudicando a capacidade do modelo de distinguir entre noticias verdadeiras e
falsas.

e Caracteristicas Especificas do Idioma Portugués: O pré-processamento pode ter
afetado de maneira diferente as caracteristicas especificas do idioma portugués em
comparagdo com outros idiomas. Alguns idiomas tém estruturas gramaticais e

padr@es especificos que podem ser sensiveis a certas etapas de pré- processamento.

5.1. Sugestdes de Aprimoramento

O presente estudo abordou a detec¢do de noticias falsas por meio de algoritmos
tradicionais de aprendizado de maquina supervisionado. Embora esses métodos tenham
demonstrado eficacia, a evolugdo continua da area sugere a exploracdo de abordagens
mais avangadas para aprimorar a capacidade de analise linguistica. Nesse contexto, este

artigo propde a consideracdo de redes neurais recorrentes (RNNs), Long Short-Term

Memory (LSTM) e arquiteturas avancadas, como os Transformers, para a deteccdo de
noticias falsas, explorando sua capacidade de capturar relacbes complexas e nuances

linguisticas.



42

Redes Neurais Recorrentes (RNN) e LSTM:

As RNNs, incluindo as LSTMs, oferecem uma perspectiva dindmica ao processar
sequéncias de dados, sendo especialmente aplicaveis em tarefas de processamento de
linguagem natural (NLP). Sua habilidade em lidar com dependéncias temporais e capturar
relacdes de longo prazo entre palavras torna-as promissoras para a detecgdo de noticias
falsas, onde o contexto e a estrutura gramatical sdo importantes. Estudos indicam que
modelos baseados em LSTM apresentam melhor desempenho em tarefas de NLP que
envolvem compreensdo contextual, contribuindo para uma analise mais profunda das
sutilezas linguisticas [50] [51].

Transformers:

Por sua vez, os modelos baseados em Transformers, como o BERT [52], ganharam
destaque recentemente ao superar barreiras em tarefas de NLP. Sua capacidade de
compreender o0 contexto das palavras em uma sentenca, explorando relagdes
bidirecionais, € um avanco significativo. Ao incorporar a analise contextual em larga
escala, os Transformers podem fornecer direcionamentos mais precisos sobre a
veracidade do contetdo, considerando ndo apenas o vocabuldrio, mas também as

interacdes complexas entre palavras.
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