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RESUMO

As noticias falsas (conhecidas por fake news) estdo sendo intensificadas nas midias
sociais e foruns online, com o papel fundamental de propagar a desinformacéo,
influenciar e distorcer a realidade. A desinformacéao esta cada vez mais presente em
uma sociedade devido a rapidez das transmissdes de falsas alegagcbes nas redes
sociais, falta de averiguagao dos fatos e 0 aumento do acesso da populagéo as midias
sociais. Além disso, as fake news tém chamado muita atencdo do mundo em fungao
de seus impactos negativos na politica, economia ou até mesmo pessoais. Portanto,
este estudo teve como objetivo classificar noticias em veridicas ou em fake news por
meio de técnicas de mineracao de textos. Para classificacao foi utilizada a ferramenta
de mineracdo de dados WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) para
aplicacao da técnica de arvore de decisao e os recursos Bag-of-Words (BOW) e Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). O experimento foi avaliado pelas
métricas de acuracia, precisédo, sensibilidade (ou recall) e f-score, e os resultados
obtidos mostraram-se promissores. Os modelos foram validados com o conjunto
Fake.br Corpus, o qual possui 7.200 textos de websites que ja estdo pré-processados
no idioma portugués. O resultado deste experimento mostrou que o modelo TF-IDF
obteve o melhor desempenho em relagédo ao BOW, com uma acuracia de 89,82%.

Palavras-chave: Fake News. KDT. Mineracdo de Texto. Classificacdo. Arvore de
Decisao.



ABSTRACT

False news (known as fakes news) is being intensified in social media and online
forums, with the fundamental role of spreading misinformation, influencing, and
distorting reality. Disinformation is increasingly present in a society due to the rapid
transmission of false allegations on social networks, lack of fact-finding and the
population's increased access to social media. In addition, fake news has drawn a lot
of attention in the world due to its negative impacts on politics, economy, or even
personal ones. Therefore, this study aimed to classify news as true or fake news
through text mining techniques. For classification, the data mining tool WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) was used to apply the decision tree technique
and the resources Bag-of-Words (BOW) and Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF).The experiment was evaluated by accuracy, precision, sensitivity
(or recall) and f-measure metrics, and the results sought to be promising. The models
were validated with the Fake.br Corpus set, which has 7.200 websites texts that are
already pre-processed in Portuguese. The result of this experiment showed that the
TF-IDF model obtained the best performance in relation to the BOW, with an accuracy
of 89.82%.

Keywords: Fake News. KDT. Text Mining. Classification. Decision tree.
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1. INTRODUGCAO

A exposicao de noticias e informagdes ocorre cada vez mais por meio das
redes sociais, e isso tem impactado na veracidade das informagdes contidas nesse
meio de comunicag¢ao devido ao surgimento de noticias falsas. Popularmente essas
noticias sdo chamadas de fake news, que se referem as desinformacgdes que sao
disseminadas no mundo virtual (LIMA et al. 2020).

As midias sociais conseguem propagar falsas alegagbes rapidamente
(VOSOUGHI et al. 2018) e aumentar a exposigao seletiva a noticias e informagdes
consistentes em atitudes (BAKSHY et al. 2015), sendo esse padrao intensificado pelos
algoritmos de informagdes (HELMSLEY,2018). Diante deste cenario as redes sociais
se tornaram um veiculo ideal para transmissao das fake news, isto ocorre devido a
velocidade de alcance das midias sociais e a falta de averiguagao dos fatos (SWIRE,
ECKER, 2018).

De acordo com a pesquisa realizada por Pew Research Center (2017) 67%
da populacao norte-americana recebem noticias nas midias sociais, sendo que estas
noticias desempenham comportamento variavel nas redes sociais. O Facebook lidera
os sites de midias sociais, isso se da devido aos 66% da populagdo americana que
utilizam a rede social e a maioria dos seus usuarios recebem noticias pelo site, o que
representa 45% da populagdo adulta. O Youtube estd em segundo lugar de maior
alcance em termos de uso geral, com uma base de usuarios que representam 58%
da populagao norte-americana, porém uma parcela de 18% que recebem noticias, que
€ inverso do Twitter em que 74% dos seus usuarios recebem noticias sendo que sua
audiéncia é significativamente menor no geral. Visto que, no geral, menos americanos
recebem noticias no Twitter (11% dos adultos no EUA).

O cenario brasileiro ndo é muito diferente do norte-americano, pois uma
pesquisa realizada em 2016 pela Secretaria Especial de Comunicagdo (SECOM)
evidencia que 49% da populacgao se informam pela internet. O relatério Digital in 2019
publicado em janeiro de 2019, por We Are Social e Hootsuite mostra que 81% dos
brasileiros estado ativos nas redes sociais, considerando a populacdo com 13 anos ou
mais, a penetragao das redes sociais € de 66%. O Brasil ocupa o segundo lugar em
termos de horas gastas em plataformas de midia sociais, consumindo em média 3

horas e 34 minutos por dia. O Facebook possui 130 milhdes de usuarios brasileiros,
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sendo que as postagens nesta pagina tém uma taxa de engajamento de 4,22% no
Brasil, acima da média mundial que equivale 3,75%.

Perante este contexto brasileiro as redes sociais tém se tornado cada vez
mais um meio importante para os cidaddos compartilharem noticias e busca de
informacdo. Os tipos de noticias e informagbes que os usuarios estao expostos nas
redes sociais diferem dos noticiarios motivados emocionalmente e polarizador de
conteudo (MACHADO et al. 2018). O Brasil vem enfrentando uma crise da
desinformagdo devido as crescentes fontes de propagagdo de informacgdes
enganosas disseminadas por contas ou falsos, que muitas vezes imitam as noticias e
utilizam a desinformacado para chamar atengao do espectador (GARCIA, 2020;
MACHADO, KIRA 2018; HOWARD, 2018).

As divulgagdes das fake news sucedem em épocas significativas do
interesse publico. Os algoritmos das midias sociais sao capazes de impulsionar e
espalhar material conspiratério sobre informagdes precisas (HOWARD, WOOLEY,
CALO, 2018). Essas manipulagbes de informagbes vém gerando uma onda de
preocupagdes aos 0rgaos publicos brasileiros, pois criam uma falsa percepg¢ao do
ambito politico a certa proposta, ideia ou figura publica, afetando o mercado de agdes,
propagando rumores, noticias falsas e teorias conspiratérias, causando as
desinformacdes. Além disso, atrai os usuarios para links maliciosos que roubam dados
pessoais e entre outros riscos (RUEDIGER, 2018, p.9).

Segundo uma pesquisa realizada pelo Instituto de Tecnologia de
Massachusetts (MIT), as fake news se difundem significativamente mais longe e mais
rapidas do que as noticias verdadeiras, em diversas categorias e em muitos casos por
uma ordem de magnitude. As noticias falsas tém 70% mais chances de serem
divulgadas e noticias verdadeiras levam cerca de seis vezes mais tempo para atingir
1.500 pessoas quando comparado a noticias falsas. Entretanto as disseminagdes das
fake news nao ocorrem principalmente por bots, robés que sdo programados para
divulgar histérias imprecisas. Visto que as noticias falsas tendem a se espalhar
rapidamente por pessoas reais.

O KDD é uma metodologia composta por diversas etapas, que podem ser
classificadas em grupos: pela selecao de dados, pré-processamento, transformacao
dos dados e estabelecimento de padrdes uteis na extracdo de conhecimento (VIANA
et al., 2010). Em algumas pesquisas da area da computagado, esta metodologia é

bastante utilizada para descoberta de identificacdo de padrdes validos e nao ftriviais
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(VIANA et al., 2010; CARVALHO et al.,2012), o qual permite encontrar vinculos entre
os dados armazenados mais facilmente do que com as técnicas tradicionalmente
utilizadas (CARVALHO et al., 2012).

Uma das etapas que esta no centro do processo é a Mineragéo de Dados
(Data Mining - DM), que consiste na interpretacdo de padrdes e na criagao de
conhecimento apds a verificagdo dos resultados obtidos (FAYYAD et al., 1996). A
mineragdo de dados apresenta quatro tarefas principais: classificagcdo, regresséo,
descoberta de regras de associagcdo e agrupamento, que podem ser utilizadas em
diversas situacdes que dependem do objetivo da aplicagdo. O presente estudo tem o
intuito de detectar as fake news nos sites brasileiro. Para tal, sera aplicada a técnica

de Arvores de decis3o.

1.1. Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é aplicar a técnica de Mineracao de Textos (MT)

para classificar as fake news partir da ferramenta de Arvore de Decisdo (AD).
1.2. Objetivos Especificos

e Pré-processar dados ndo estruturados utilizando a abordagem BOW.

e Transformar e selecionar os atributos por meio do TF-IDF.

e Aplicar a técnica de classificagdo (arvores de decisdo) no ambiente
WEKA.

e Comparar os resultados obtidos por meio da acuracia, sensibilidade e

precisao.

1.3. Justificativa

O ano de 2020 foi propicio para circulacdo de noticias falsas e
desinformagédo sobre os acontecimentos no cenario brasileiro devido as inUmeras
noticias falsas sobre pandemia do Covid-19. Além disso, as eleicbes para eleger um
novo prefeito para governar os municipios brasileiros em 2020, o que intensifica a

manipulagéo de informagdes e rumores sobre o ambito politico.



15

O governo brasileiro esta atento a essas ondas de noticias e tomando
medidas para orientar a populacdo sobre as fake news, criando canais de
comunicagao e divulgando propagandas na TV para combater as propagagdes das
noticias falsas que sdo promovidas através das redes sociais. Segundo o Ministério
da Saude (2020), a saude € o tema mais abordado pelas fake news, exemplo disso é
a circulagao de noticias de alimentos que curam ou previnem o coronavirus, sendo
que nao existe nenhuma base cientifica que garanta a cura ou prevengéo do Covid-
19. Para combater as fake news sobre a saude, o Ministério da Saude criou o canal
“SAUDE SEM FAKE NEWS” de recebimento e envio de mensagens instantaneas, via
WhatsApp. Por meio deste canal, o cidaddao pode enviar uma mensagem com
imagens ou textos que tenha recebido nas redes sociais para averiguar se a
informacgéo é verdadeira ou falsa.

De acordo com o relatério emitido pela CPMI das Fake News, o Governo
Federal exibiu 653.378 vezes anuncios em 47 canais de noticias falsas, nas quais
foram detectadas dois milhdes de propagacdes de anuncios do governo em canais de
conteudo inadequado (REZENDE, 2020). Este numero representa 4,37% das
47.188.047 divulgagcdes de anuncios analisados, que é o resultado para contar
quantas vezes um anuncio foi espalhado em campanhas patrocinadas pelo governo.
A investigacado engloba canais que mais veicularam inser¢des da campanha “Nova
Previdéncia” do governo (REZENDE, 2020).

A Federacéo Brasileira de Bancos (Febraban) divulgou um observatoério em
setembro de 2020, o qual mostra que os internautas estdo desconfiados em relagao
aos conteudos divulgados na internet. Embora hoje existem muitos avancos da
tecnologia em relacdo a seguranga de dados e de informagdes, grande parte dos
usuarios da internet mostra-se descontente com o baixo desempenho do poder
publico no Brasil em relagdo ao combate da fake news, sendo que 66% dos
entrevistados acreditam que a autoridades nao estdo tomando acbes eficientes
(FEBRARAN, 2020). Ainda segundo a Febraban, 86% dos usuarios demonstram
preocupagdes em relacdo as noticias falsas. Ainda que haja esta desconfianga em
relacdo as informacgdes recebidas pelas redes sociais, uma pesquisa realizada pelo
DataSenado 2019 aponta que 79% dos usuarios leem informacdes e veem noticiarios
pelo WhatsApp na maior parte do tempo, uma quantia que supera outros meios de

informacéo.
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O Senado brasileiro aprovou em junho de 2020 o projeto de lei de combate
as noticias falsas, a qual se chama Lei Brasileira de Liberdade, Responsabilidade e
Transparéncia na internet, como normas para redes sociais e servigos de mensagem
como WhatsApp e Telegram. A inteng&o é evitar a propagagao de noticias falsas que
possam causar danos individuais ou coletivos e a democracia.

Segundo Garcia (2020) o governo deveria investir em educacgido e
responsabilizar os financiadores das redes de noticias falsas, pois a lei promulgada é
a pior forma de combater o problema por ser uma das leis de internet que visa a maior
restricdo de liberdade no mundo dos usuarios. Em 2014, o Brasil foi precursor dos
direitos digitais e, quando aprovou o Marco Civil da Internet, criou uma ampla garantia
de liberdade de expressao online. Contudo, a Lei de noticias falsas circundaria a
estrutura, resultando na restricdo de liberdade de expressdo de milhares de
brasileiros.

As fakes news tornaram-se o centro de atencdo e preocupagao da
sociedade em geral devido aos seus aspectos negativos que geram impactos na
economia, no ambito politico e area de informacdes, sendo assim diversos estudos
vem se desenvolvendo por meio de ferramentas e técnicas computacionais que séao
eficaz na identificagdo e na classificagdo automatica de noticias falsas ou
manipulacdes de informagdes. Uma das abordagens utilizadas para a analise de
informagdes contidas no banco de dados gerados nas redes sociais € a Mineragao de
Texto abordagem na qual se extrai um grande volume de informag¢des de bases

textuais de modo claro.
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1.4. Estrutura do Trabalho

O presente trabalho € composto por cinco sessdes, sendo que a primeira
sessdo é constituida pela introdugdo, objetivo geral, objetivos especificos e a
justificativa do trabalho. Na segunda sec¢é&o foi desenvolvido o referencial tedrico, a
qual é abordado conceitos de fake news, dos métodos de KDT para dados néo
estruturados utilizados no trabalho e os trabalhos correlacionados ao tema.

A terceira sessdo descreve o conjunto de dados e é explicado como o
conjunto de dados foi desenvolvido pelos seus criadores. E também na mesma sessé&o
€ apresentado os meétodos e técnicas aplicadas neste trabalho, descrevendo o passo
a passo de como foi elaborada a pesquisa, desde a informacgéo do conjunto de dados
até a técnica aplicada.

Na quarta sessdao sao apresentados os resultados dos experimentos e
também é feita uma analise dos resultados obtidos. E, por ultimo, a quinta sessao é
composta pela conclusao e as consideracgdes finais, além de sugestdes de exploragao

de outras técnicas.
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2. REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo ird apresentar os conceitos sobre fake news, KDT e as
técnicas utilizadas, bem como os trabalhos correlatos que nortearam os métodos

adotados neste trabalho.

2.1. Fake News

A palavra Fake News comecgou a ser comumente utilizada apés as eleigoes
presidenciais de 2016 nos Estados Unidos da América. No Brasil, a palavra se instituiu
em momentos-chave do cenario politico brasileiro, tais como: a aprovacao da Reforma
Trabalhista, a greve geral de 2017, as eleicbes de 2014 e o debate sobre o
Impeachment da entdo Presidenta Dilma Rousseff (RUEDIGER, 2017).

O termo fake news n&o €& novo. Tornou-se uma palavra popular
mundialmente, mas as referéncias atuais definem de forma diferente das definicbes
anteriores. No presente, especificamente a midia, assemelham as noticias falsas
como postagens virais baseadas em relatos ficticios feitos para parecer como noticias
(TANDOC et al., 2018). Segundo Allcott e Gentzkow (2017) a expresséo fake news é
definida como artigos de noticias que sao intencionalmente e comprovadamente
falsos a fim de manipular e enganar os leitores.

De acordo com Abreu (2019) as Fake News simulam as informacdes reais
com o intuito de ocasionar polémicas, ou difamar a imagem de uma pessoa ou
empresa. Isto ocorre devido ao seu potencial de viralizagao na internet, o que costuma
chamar bastante a atengdo em massa das pessoas. Desta forma, as noticias falsas
ganham grande for¢ca de persuasao sobre a populagéao.

As Fake News sao disseminadas por meios digitais, através de redes
sociais como Facebook, Youtube, Twitter, Whatsapp e sites ou blogs que utilizam
nomes semelhantes aqueles que sao autorais. Além destes meios mencionados
acima, a disseminacao de Fake News pode ser feita por bots, o qual tem o objetivo a
monetizacdo mediante a publicidade e propaganda, obtidas por visitas do usuario a
determinados sites (SHAO et al,2017).

Segundo Markines et al. (2009), para atrair os usuarios a estas noticias
falsas sao criados textos atraentes que possuem palavras-chave populares e que a
informagéo paregca genuina mesmo que os seus conteudos nao fagam sentido. Os

programas de bots procuram por palavras de maior relevancia, os nomes de dominios
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baseados nessas palavras e geram contas de hospedagem para esses dominios.
Depois de concluida essa etapa, sdo criados os sites com noticias falsas integrados
com palavras-chave e uma série de anuncios publicitarios e finalizam carregando os
sites para as contas de hospedagem nos seus respectivos dominios, e sao
referenciadas com links, para impulsionar a chance de sites serem buscados no
Google, através do Algoritmo de PageRank (MARUMO, 2018).

2.2. Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados — KDD

Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados (Knowledge Discovery
in Databases — KDD) é uma metodologia que utiliza métodos e ferramentas que
visam transformar os dados armazenados em dados de conhecimento, ou seja, tange
a todo processo de descoberta de conhecimento util de dados (Lemos et al., 2005).

Segundo Fayyad et al. (1996) o KDD é um processo néo trivial que objetiva
encontrar novos padrées compreensiveis que possam ser interpretados como
conhecimento util, buscando tornar os dados de baixo nivel em conhecimento de alto
nivel.

O KDD é composto por um conjunto de atividades continuas que
compartilham o conhecimento descoberto através de bases de dados. Esse conjunto
€ constituido por cinco etapas: sele¢ao dos dados; pré-processamento e limpeza dos
dados; transformacéo dos dados; mineragao de dados; interpretacéo e avaliagao dos
resultados (FAYYAD et al., 1996).

O KDD inicia-se com a compreensdao do dominio das aplicacbes e do
conhecimento inicial, e define os objetivos finais a serem obtidos. Posteriormente, é
criado um conjunto de dados selecionados com o intuito de averiguagcdo dos mesmos.

A seguir, a etapa de limpeza dos dados (Data Cleaning) é constituida por
um processamento de dados que visa a apropriar-se dos algoritmos, através da
incorporagcao de dados heterogéneos, com remogao de dados incompletos e outros
procedimentos. Os dados pré-processados passam por uma modificagao para o seu
armazenamento apropriado, simplificando para o uso das técnicas de mineracao de
dados.

A mineragéo de dados (MD) faz parte do processo do KDD, que consiste
na execugao de analises de dados e na aplicagéo de algoritmos de descoberta que

produzem um conjunto de padrdes, ou seja, baseia-se na interpretacdo destes
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padroes e da concepgado de conhecimentos apds a analise dos resultados obtidos
(FAYYAD et al.,1996).

Segundo Berry e Linoff (1997) a “mineragao de dados € a exploragao e a
analise, por meio automatico ou semi-automatico, de grandes quantidades de dados,
a fim de descobrir padrées e regras significativas". A MD tem como seu principal
objetivo descobrir relacionamentos entre dados e fornecer recursos que sejam
capazes de fazer uma previsdo de tendéncias futuras baseadas no passado (DIAS,
2002). Os resultados atingidos com a MD podem ser utilizados no gerenciamento de
informacéao, processamento de pedidos de informagao, tomada de deciséo, controle
de processo e muitas outras aplicagoes (DIAS, 2002).

Seguindo no processo, a fase de MD inicia-se com a escolha das técnicas
e ferramentas a serem utilizadas, que dependem essencialmente do objetivo do
processo de KDD: classificacdo, estimagao, agrupamento ou associacdo. De modo
geral, o processo utiliza técnicas especializadas que buscam padrées nos dados
(WITTEN; FRANK, 2005).

Dentre as técnicas utilizadas na mineracdo de dados, este estudo aplicou
as Arvores de Decisdo (AD), que sdo utilizadas para a tarefa de classificacdo de
dados, e também usadas em conjunto com a abordagem de induc&o de regras, porém
sdo as unicas que contém resultados de forma hierarquica (com priorizagao) (LEMOS

et al., 2005), auxiliando na sua interpretacao.

2.3. Mineracgao de Texto

A Mineragcdo de Textos (MT) €& um processo de descoberta de
conhecimento a partir de textos (Knowledge Discovery from Text — KDT), e identifica
automaticamente padrbes relevantes em dados textuais (Feldman; Dagan,1995).
Segundo Tan (1999) a MT é definida como um processo de extragdo de
conhecimentos e padrdes nao triviais de documentos textuais ndo estruturados.

A MT é similar a MD, com diferenga das ferramentas de MD (WAEGEL,
2006) que sao designados para lidar com dados estruturados de bancos de dados,
enquanto que a MT também pode executar os dados n&o estruturados ou conjuntos
de dados semiestruturados, como e-mails, documentos de texto e arquivos HTML, etc.
(KUMAR; BHATIA,2013). Além disso, a MT é utilizada para analisar as tendéncias de

pesquisa em diversas areas de estudo, como sistemas de informagéo, gestdo de
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tecnologia, educacao, biblioteca e ciéncia da informagao, psicologia, sociologia, entre
outros (JUNG; LEE, 2020).

Segundo CHATTERJEE et al. (2020) os dados estruturados sao mais
compreensiveis e Uteis, porém ao trabalhar com dados nao estruturados € possivel
obter mais informagdes em consequéncia das analises por meio da combinagao de
técnicas qualitativas e quantitativas. O unico problema de MT é a extracdo de
conteudos significativos, util e preliminarmente informag¢des desconhecidas de dados
textuais, pois quando comparado com os dados armazenados em bancos de dados,
o texto ndo estruturado apresenta ambiguidade e o que dificulta processar as
informacdes textuais (KUMAR; BHATIA, 2013).

No sistema de aprendizagem as representagdes de dados influenciam na
precisdo dos resultados, especialmente em MT, pois os problemas de analise de texto
precisam ser transformados em uma representagao apropriada para que o método
seja aplicado (OZBAY; ALATAS, 2019). Portanto, na aplicagdo dos métodos de
processamento na MT, € importante que os dados de textos ndo estruturados sejam
limpos (CHATTERJEE et al., 2020), ou seja, o processo de analise de MT inicia-se
com o pré-processamento dos dados de texto.

O método de pré-processamento exerce uma fungao muito importante nas
técnicas e aplicagbes de MT, sendo a primeira etapa do processo (VIJAYARANI;
ILAMATHI; NITHYA, 2015). Nessa fase ocorre uma analise morfologica a qual
classifica as frases em classe gramaticais. E nesta etapa que sdo determinadas as
principais palavras, as quais sao extraidas com base em topicos e palavras-chave que
aparecem no mesmo paragrafo ou sentencas (JUNG; LEE ,2020). Desta forma as
palavras que ndo agregam significado (pronomes, preposic¢oes, etc.) sdo removidas
devido a necessidade de reduzir o tamanho dos dados de texto e auxilia na eficiéncia
do processamento (CHATTERJEE et al.,2020).

As seclOes a seguir discutem as principais etapas do método de pré-
processamento, tais como: Tokenizagdo; Processamento de Linguagem Natural
(PNL); Bag-of-Words (BOW) e Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-
IDF).
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24. Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma técnica aplicada nos
meétodos de MT. A técnica de PLN é relacionada a interagdo homem-maquina (KAUR,;
MADA, 2015), visando analisar e representar textos de ocorréncias naturais em varios
niveis de analise linguistica com a finalidade de alcangar o processamento de
linguagem semelhante aos humanos para diversas aplicagdes e tarefas (LIDDY,
2001).

Segundo Medeiros (2010) técnicas de PLN s&o utilizadas para aperfeigoar
os resultados das etapas de MT, por meio da modelagem de textos, considerando as
fungdes gramaticais e sintaticas de palavras, estruturas das frases, paragrafos e
textos inteiros. De acordo com Indurkhya e Damerau (2010) geralmente as técnicas
de PLN se iniciam através do processo de separagao de palavras, denominado de
“tokenizagao” a etapa de pré-processamento, seguido de analises léxicas, sintaticas

e semanticas.

Figura 1 - Os Estagios de Analise no PLN

O Significado pretendido
pelo Autor

A
[ Anaise Plragmética |
!

[ Analise semantica |
Y
| Analise Sintatica )
I
( Lexical ]
!
| Tokenizagao )

I

Texto Bruto

Fonte: Indurkhya e Damerau (2010, tradugao livre)
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2.5. Tokenizagao

A técnica de tokenizagdo é comum em modelagem de textos com PLN,
sendo assim, € a primeira etapa do processamento de texto, constituindo-se uma fase
essencial de segmentagdo de informacdo (INDURKHYA; DAMERAU, 2010). O
processo de tokenizagdo consiste em quebrar as palavras em unidades, delineadas
por caracteres pré-estabelecidos, na qual as unidades sdo denominadas de token
(MEDEIROS,2010; ALLAHYARI et al.,2017).

Segundo Medeiros (2010) os tokens variam dependendo de sua
granularidade, isto significa que os textos podem ser fracionados em capitulos,
secoOes, paragrafos, frases, palavras, entres outros, de acordo com sua aplicagao,
sendo que 0 mais comum € a quebra de texto em frases e palavras. Em alguns
idiomas (na maioria ocidentais) o caractere é delimitado por espaco, tendo uma
segmentacdo de informacgdo, contribuindo com o método de tokenizagao
(INDURKHYA; DAMERAU, 2010). A tokenizacao apresenta desvantagem pois é dificil
de utilizar a técnica em idiomas tais como chinés, japonés e tailandés, que utilizam a
escrita em ‘scriptio continua’ que é uma escrita sem espagos ou outras marcas entre
palavras ou frases (VIJAYARANI; JANANI, 2016).

2.6. Bag-of-Words (Bow)

A metodologia Bag-of-Words (‘saco de palavras”, em portugués)
normalmente é utilizada para modelar o contexto Iéxico combinado de quaisquer usos
de uma determinada palavra ou conjunc¢ao de palavras (INDURKHYA; DAMERAU,
2010). Nesta abordagem os dados nao estruturados sao transformados em um
formato estruturado (MARTINS, 2003), sendo representados por um modelo vetorial
(atributo-valores) para representagdo de documentos textuais (ROSSI, 2011). Ao
considerar este procedimento como um vetor, & viavel fazer comparagdes de
contextos (WIDDOWS; DOROW, 2005). Ou seja, cada palavra detectada no conjunto
textual pode virar um atributo de representacdo de documentos textuais. A figura 2

representa um modelo de BOW:
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Figura 2 - Representagdo de um modelo de Bag-of-words

I T T T D T
ayy a2 a2 i

an Aa3 Aay = dap

Fonte: Alves (2010).

De acordo com Alves (2010), W; representa uma palavra, d; representa um
documento e a;; € considerado o peso de cada palavra no documento, visto que os
valores dos pesos de a;; podem ser calculados por varias medidas. Essas medidas
podem ser classificadas em dois tipos: binarias (0 se o termo nao ocorre no
documento, e 1 se o ele ocorre) e a frequéncia, como a frequéncia do atributo no
documento (TF) que visa contabilizar o numero de ocorréncias de um dado termo
(Nogueira,2009). A figura 3 é uma representagdo de BOW, a partir das sentengas
dadas por Ribeiro e Silva (2018):

e Gostei do celular, mesmo sendo caro;

e Na&o gostei desse celular, estraga.

Figura 3 - Uma representa¢ao de Bag-of-Words baseados nas sentencgas

fierft | 1 0 0 0 1 1 0 l
ez 0 1 1 l 1 ] 0 ] ]

Fonte: Ribeiro e Silva (2010).

No entanto, o atributo de representacao textual na técnica BOW tem como
principal caracteristica a alta dimensionalidade devido ao grande numero de palavras
diferentes contidas em uma colegdo de texto (ROSSI, 2011). Isto significa que
determinadas palavras n&o sao representativas para discriminar o conteudo dos

textos. Apesar disso, a abordagem mais utilizada na estruturagdo de textos € a
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representacdo BOW, sendo uma das alternativas para trabalhar a representacao de
textos (MARTINS, 2003).

2.7. Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

O TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) visa determinar
quais sao as palavras mais relevantes em um conjunto textual (SHOUZHONG;
MINLIE, 2016), ou seja, busca determinar a relevancia de uma palavra em relagdo ao
texto que pertence através de calculos que atribuem valores para cada palavra do
documento, mediante a uma proporgéao inversa da frequéncia da palavra em um banco
de textos para determinar a propor¢ao que a palavra aparece no documento (RAMOS,
2003).

O algoritmo é utilizado na fase de pré-processamento, especialmente na
etapa de ranqueamento das palavras. Portanto o TF-IDF é influenciado pela
quantidade de vezes que um termo aparece no texto, isto quer dizer que é
determinado pela frequéncia da palavra (CAPOBIANCO, 2016). O TF-IDF é muito
utilizado na abordagem estatistica que retrata a importancia de um termo para
determinado documento em relagao ao corpus (SOUMYA; PRAMOD, 2020).

No TF-IDF, a frequéncia do termo (TF) é definida pela probabilidade de
ocorréncia de um termo no documento, enquanto a frequéncia no documento inverso
(IDF) indica a particularidade do termo, sendo uma operacéo de multiplicagéo entre
essas duas estatisticas (Eqgs. (1) e (2)) que fornece TF-IDF conforme fornecido pela
Eq. (3), (THAKKAR; CHAUDHARI, 2020).

___swa
TF(t,d) - |[{ftr,d:tred} (1)

onde, ft,d indica a frequéncia do termo t ocorrendo no documento d; ft',d
apresenta a frequéncia de qualquer termo t de tal modo que [{ft',d:t' € d}| da o niumero

total de termos no documento €.

b
DF(t'D)_|{d/eD:ted’}| (2)

onde, D é o corpus do documento e |D| indica o numero total de
documentos no corpus dado; paraotermot, |{d '€ D:ted’}| que fornece o numero

total de documentos no corpus D que contém o termo t.
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TF-IDF(t,d,D) = TF (t,d) = IDF(t, D) (3)

Com base na importancia derivada de um termo em relagdo ao dado
documento em um corpus, os termos podem ser fornecidos por pontuacdes do TF-
IDF, com a sua relevancia para a entrada da consulta podendo também pode ser
obtida (THAKKAR; CHAUDHARI, 2020). O algoritmo € adotado em diversos estudos
para detectar fake news através do banco de dados textuais espalhados por varias

noticias, midias sociais, blogs, entre outros.

2.8. Arvores de Decisao

A AD é integrada com uma cadeia de nos de decisdo, interligados através
de ramificagdes, amplificando-se desde o no6 raiz até os nos folhas, abrangendo os
requisitos basicos a existéncia de um atributo alvo (LAST et al., 2016; LAROSE;
LAROSE, 2014). O primeiro né apresentando na arvore € o atributo mais importante
e 0s outros menos relevantes sao apresentados nos nés subsequentes (Lemos et al.,
2005).

A sua vantagem esta na tomada de decisdes tendo em conta os atributos
mais pertinentes, sendo compreensiveis para a maioria das pessoas. Sendo assim,
ao definir e identificar os atributos em ordem de importancias, possibilita aos usuarios
a compreensao de quais fatores mais influenciam os seus trabalhos (Lemos et al.,
2005).

Segundo Garcia (2003) e Meira et al. (2008), as AD sdo compostas de:

o N6 raiz: é o primeiro n6é da arvore, no topo da estrutura, que representa os
atributos.
o Noés internos ou ramos: originarios dos nds, os quais sao atribuidos valores

para os atributos, os que definem nds de tomadas de decisédo.

o Nés folhas: Sao os nds que ficam nas extremidades da arvore, que apresenta
diferentes classes de um conjunto de treinamento, sendo assim cada folha faz
associagao a uma classe, que corresponde a uma regra de classificagdo. Ou seja,
representam valores de predicao para distribuicdo de probabilidade. A figura 4 mostra
a representacao de um classificador baseado em arvore de decisao:
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Figura 4 - Representa uma arvore de decisao e seus componentes

atnbuto testado

teste realizado

\ classe designada ao nodo folha

Fonte: Garcia (2003).

A AD simboliza o conhecimento de forma simples e eficiente, delineando
os classificadores que preveem classes apoiadas nos valores atribuidos de um
conjunto de dados (GARCIA, 2003). Ela é baseada na tatica de “dividir-para-
conquistar’, ou seja, um problema complexo é deteriorado subdividido em
subproblemas mais simples, respectivamente a mesma tatica € aplicada a cada
subproblema (GAMA, 2002).

Quinlan (1993) contribuiu para o desenvolvimento do algoritmo ID3 e suas

evolugdes (ID4, ID6, C 4.5, See 5), sendo eles adequados para a construcao de AD.

2.9. Métricas de Avaliagao

As métricas de avaliacdo s&o constantemente utilizadas em algoritmos
supervisionados e estas permitem testar a eficacia do algoritmo (OBZAY; ALATAS,
2019). Neste estudo, sera utilizada a Matriz de Confusao para avaliar o desempenho
da deteccéo de Fake News por diferentes métricas derivadas.

A Matriz de Confusao apresenta informacdes sobre a frequéncia com que
um determinado comportamento é detectado corretamente e com qual frequéncia é
classificado com outro comportamento (SALLA et al., 2018). Esta matriz possui duas

dimensbes, sendo que uma € indexada pela classe real de um objeto, e a outra é
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indexada pela classe que o classificador prevé (DENG et al., 2016). O desempenho
de um classificador é frequentemente resumido por indicadores como precisao,
sensibilidade (ou recall) e especificidade (SALLA et al.,2018), podendo também incluir
a acuracia, pontuacao F-score e area sob a curva da receiver operating characteristic
(auc-ROC).

De acordo com Wang, Zuo e Dong (2020) a classificagdo dos resultados
sS40 expressos por uma matriz de confusao que contém quatro categorias: Verdadeiro
Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (VN).
Sendo que um resultado positivo verdadeiro na matriz, denota o numero de previsées
corretamente classificadas como positivos, ja um falso positivo demonstra o niumero
de previsdes incorretamente classificado como positivo. No caso de um verdadeiro
negativo indica o numero de previsdes corretamente presumida como negativo. Logo
um falso negativo demonstra o numero de previsdes incorretamente classificadas
como negativas (KOK; AZWEEN; JHANJHI, 2020).

Com base nessas frequéncias € possivel calcular os indicadores de
desempenho de classificacdo que manifestam o desempenho do classificador ao
detectar a classe dada (SALLA et al.,2018). Utilizando a matriz de confusdo, seréao
aplicados os seguintes critérios de avaliagao de desempenho: Acuracidade, Precisao,
Recall e F-score.

A métrica de acuracidade visa determinar o qudo bem o modelo preditivo é
apto de fazer predicdo. Sendo assim, a classificacdo de acuracidade é definida como
a proporcao de previsdes corretas (TP + TN) para o numero total de previsdes (TP +
FP + FN + TN), a qual a precisao correta expressa a probabilidade prevista maior que
0,5 (; ZUO; DONG, 2020).

(TP+TN)
(TP+FP+FN+TN)

Acuracidade =

)

A métrica de precisao indica a proporcdo de previsdes corretamente
presumidas para ser positiva sobre o total de previsdes positivas, ou seja, define
quanto o modelo preditivo pode ser confiavel quando a previsdo € positiva (KOK;
AZWEEN; JHANJHI, 2020).



29

TP
(FP+TP)

Precisao =

(4)

O recall € uma métrica que designa a capacidade de um modelo de
previsdo de selecionar as instancias de uma determinada classe de um conjunto de
dados, isto significa que o modelo preditivo consegue prever corretamente os valores
positivos (DENG et al., 2016).

TP
(FN+TP)

Recall =

®)

O F-score, que também €& conhecida como a pontuacao F, é na verdade
um valor médio harménico do valor de recall e o valor de precisdo obtido para banco
de dados, sendo assim, esta métrica determina o quanto o modelo de previsao
consegue prever corretamente os valores positivos (KOK; AZWEEN, JHANJHI, 2020;
OBZAY; ALATAS, 2019).

(Recall x Precisao)

F — score = 2 %

(6)

(Recall + Precisao)

2.10. Trabalhos Correlatos

Bharadwaj e Shao (2019), apresentaram uma comparagdo entre as
técnicas de Recurrent Neural Networks (RNN), Naive Bayes (NB), Random Forest
(RF), com a utilizagdo de recursos linguisticos, incluindo TF, TF-IDF, BIGRAM,
TRIGRAM, QUADGRAM e GloVe para deteccédo de noticias falsas. O conjunto de
dados utilizado para este artigo foi extraido da plataforma kaggle.com, a qual contém
6.256 artigos, incluindo seus titulos. O banco de dados foi dividido em 80% para
treinamento e 20% para teste. Apds a comparagao das técnicas, concluiram que o
resultado é promissor com BIGRAM e RF que alcangaram uma precisao de 95,66%.

Ozbay e Alatas (2019) propuseram um modelo de detecgao de fake news
nas redes sociais, contendo duas etapas diferentes. Na primeira etapa, foram
aplicados os métodos de mineragao de texto para um conjunto de dados de noticias

online, visto que o objetivo dos métodos e técnicas de textos era obter dados
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estruturados de noticias de artigos a partir de dados nao estruturados. Ja na segunda
etapa, algoritmos de inteligéncia artificial de aprendizagem supervisionada (BayesNet,
JRip, OneR, Decision Stump, ZeroR, SGD, CV Parameter Selection - CVPS,
Randomized Filtered Classifier - RFC, Logistic Model Tree, Locally weighted learning
- LWL, CvC, WIHW, MLP, OLM, ASC, J48, SMO, Bagging, Arvores de deciszo, k-
vizinhos mais préoximos - IBk, KLR) foram aplicados as noticias estruturadas do
conjunto de dados. O modelo foi testado em trés conjuntos de dados e avaliado
através das métricas de acuracia, recall, precisdo e medida F. De acordo com os
resultados atingidos, os melhores valores médios em termos de acuracia, precisao e
medida F foram obtidos a partir dos algoritmos de arvore de decisdo (AD), ZeroR,
Cross Validation Parameter Selection (CVPS), e algoritmos do tipo Weighted
Instances Handler Wrapper (WIHW), com valor de 1.000, apresentando serem os
melhores algoritmos em termos de recall.

Nasir, Khan e Valarmis (2020), implementam um novo modelo hibrido de
deep learning que combina as Redes Neurais Convolucionais (RNC) e Recorrentes
(RNR) para a classificacédo de noticias falsas. Foram utilizados dois conjuntos de
dados (FA-KES e ISOT) para avaliagao de desempenho do modelo implementado.
alcangando resultados (100% de precisao no conjunto de dados ISOT, 45.000 artigos,
60% de precisao no conjunto de dados FA-KES, 804 artigos) de deteccao que sao
significativamente melhores do que outros métodos n&o hibridos.

O estudo de Zhang et al. (2019) teve como objetivo garantir a redugao de
riscos representados pelo consumo de fake news, sendo assim, propuseram uma
nova abordagem de Fake News Detection (FEND) orientada para a deteccédo de
noticias falsas. Para avaliagao quantitativa da eficacia da abordagem, foi desenvolvido
um repositorio de noticias reais e falsas. Para a constru¢do do conjunto de dados
foram coletadas noticias reais disponiveis na CNN e The New York Times para o
treinamento do modelo. Além disso, para avaliar a precisdo da detecgdo foram
utilizados conjuntos testes de sites classificados como dominios de noticias falsas
(www.greenvillegazette.com, www.politicot.com, www.advocate.com e
www.naturalnews.com). Esta nova abordagem apresentou 92,49% de precisdo de
classificacao e 94,16% de recall com base no especificado do valor limite de 0,6.

Agarwal et al. (2019), pesquisaram sobre o conjunto de dados LIAR, que
contém 12.836 declaragcdes curtas rotuladas para veracidade, assuntos, contexto,

local, partido e entre outros (WANG,2017). Os autores simplificaram a base de dados
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em apenas duas variaveis para a tarefa de classificagcdo. Técnicas de pré-
processamento como a tokenizagao, stemming (derivagao), BOW e N-grams foram
utilizadas para selecao de recursos, e o TF como a ponderacédo TF-IDF foi aplicado.
Para a classificacdo, as técnicas Naive Bayes, Regressao Logistica, Linear SVM,
Stochastic Gradient Classifier e RF foram usadas. Os resultados foram medidos pelas
métricas de precisao, recall e medida F, concluindo que SVM e Regressao Logistica
obtiveram o melhor desempenho neste conjunto de dados.

Segundo Faustini e Covbes (2020) propuseram em sua pesquisa a
deteccdo de noticias falsas em trés idiomas distintos e utilizando apenas recursos de
textos que podem ser gerados independentemente da plataforma de origem. Portanto,
foram realizados experimentos a partir de cinco conjuntos de dados: FakeBrCorpus,
TwitterBR, FakeOrRealNews, Fakenewsdata1 e btvlifestyle, sendo de trés linguas
diferentes, tais como: Portugués (latina), Inglés (germanica) e Bulgaro (eslavo). As
técnicas de classificacdo KNN, Gaussian Naive Bayes, RF e SVM, e de pré-
processamento (Customised, Word2Vec, Document-Class Distance - DCD e BOW)
foram aplicados e testados nos conjuntos de dados. A partir do experimento, concluiu-
se que as técnicas SVM e RF superaram as demais.

Krishnan e Chen (2018) tiveram o intuito de criar um Framework avancado
para identificar publicagdes no Twitter, com conteudo de noticias falsas. Para a sua
validacgéo, foi testado um conjunto de dados fornecido por Boididou et al. (2014). O
conjunto de dados é composto por tweets sobre o episodio do furacdo Sandy e outros
acontecimentos, incluindo MH370, maratona de Boston, ataque de Paris e ataque
aéreo da Russia a Siria, entre outros. As técnicas de classificagdo AD (com o
algoritmo) J48 e SVM foram aplicadas e avaliadas por métricas como preciséo, recall
e medida F. Ao ser medida a eficiéncia do Framework proposto, 0 mesmo mostrou
excelente desempenho ao prever tweets falsos com recall significativo, sem sacrificar
o valor da precisao.

Ozbay e Alatas (2019) publicaram uma nova abordagem para detecgéo de
noticias falsas nas redes sociais usando algoritmos de otimizagao de metaheuristicas.
Neste novo modelo é proposto uma adaptacao dos algoritmos Grey Wolf Optimization
(GWO) e Salp Swarm Optimization (SSO). Foram utilizados trés conjuntos de dados
(Results for BuzzFeed Political News, Liar Benchmark e Random Political New) para
avaliacdo da nova abordagem proposta. Os resultados foram comparados com sete

técnicas de classificacao (AD, Naives Bayes, SVM, Gradient Boosted Trees, Ridor,
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J48 e SMO). Apds aplicagao, concluiu-se que a melhor precisao obtida foi do GWO
em todos os conjuntos de dados. O GWO também conseguiu a melhor precisdo e
valores da medida F em dois dos trés conjuntos de dados. Ja o SSO superou todos
os outros algoritmos (exceto GWO) em termos de precisdo dentro de dois conjuntos

de dados.
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3. METODOS E TECNICAS

A Figura 5 mostra o fluxograma com todas as etapas dos métodos, técnicas

aplicadas e avaliagéo dos resultados.

Figura 5 - Fluxograma das Etapas do Processo
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Fonte: Autor (2021)

Metodologicamente, nesta pesquisa serdo executados o0s seguintes
passos:
a. Os procedimentos para obtencdo dos dados serdo realizados via
download no sitio eletrbnico do Fake BR Corpus, fundamentados
anteriormente.
b. Apos a etapa 1, os dados foram tratados, treinados pela técnica AD,
classificados e avaliados no software Waikato Environment of Knowledge

Analysis (WEKA), disponivel em: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/. Este

software é uma colecao de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas
de mineragao de dados. Ele contém ferramentas para preparacdo de dados,
classificagao, regresséo, agrupamento, mineragcao de regras de associagao e

visualizacao.

3.1. Descrigdo Do Conjunto De Dados

Para o presente estudo foi utilizado o conjunto de dados publico

denominado Fake.br Corpus (Monteiro et.al, 2018), disponibilizado em


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus. O conjunto de dados possui 7.200 textos
de websites, sendo que 3.600 sdo noticias veridicas e outros 3.600 sdo fake news,
todos no idioma portugués. O conjunto de dados possui uma pasta pré-processada,
a qual esta no formato CSV contendo etiqueta de noticias e texto de noticias pré-
processada, como palavras irrelevantes (StopWords) em portugués removidas,

sotaque e diacritico.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados do experimento realizado para a
classificagdo de fake news, desta forma, foi utilizado a ferramenta WEKA para
aplicacéo da técnica de AD com os dois recursos: BOW e TF-IDF, com a finalidade
de comparar seus desempenhos. No experimento, foi usado o esquema de validagao
cruzada k-fold, o qual o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos, e o0 método
de validagao é repetido k vezes, sendo que um dos k subconjuntos € utilizado como
0 conjunto teste e os outros k — 1 subconjuntos s&o agrupados para formar um
conjunto de treinamento. Em seguida, o erro médio em todas as k tentativas é
calculado. Segundo Krishnan e Chen (2018) a vantagem deste método é que néo é
considerado como os dados sao divididos, pois cada ponto de dados entra em um
conjunto de teste exatamente uma vez e em um conjunto de treinamento k — 1 vezes,
com a variancia da estimativa resultante é reduzida a medida que k aumenta. A tabela

1 mostrar os resultados obtidos através da matriz de confuséo:

Tabela 1 - Resultados do Experimento

Recurso K-fold Acuracia Precisao Recall F-score
BOW 10 88,79% 88,00% 89,90% 88,90%
BOW 20 89,21% 88,20% 90,60% 89,40%
BOW 50 89,40% 88,60% 90,40% 89,50%

TF-IDF 10 89,79% 88,60% 91,30% 89,90%
TF-IDF 20 89,58% 88,50% 91,00% 89,70%
TF-IDF 50 89,82% 88,80% 91,20% 90,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

A partir dos resultados obtidos, foi possivel observar que ambos os
recursos resultaram em desempenho promissor ao classificar fake news. Porém, em
termos de todas as métricas de avaliacdo, a técnica de AD teve um melhor
desempenho ao utilizar o recurso TF-IDF, sendo que ao utilizar o TF-IDF (k = 10)
obteve uma acuracia de 89,79 %, mas teve uma precisao 88,60%, ou seja, o algoritmo
€ um bom modelo de classificacdo, porém de todas as classificacbes que o0 modelo
classificou como fake news, 88,60% pertenciam realmente a esta classe. O recurso

TF-IDF (k = 50) obteve uma acuracia melhor, 89,82 %, preciséo 88,80%, no entanto
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teve um recall (sensibilidade) de 91,20%. Isto significa que de todas as fake news, o
algoritmo conseguiu classificar 91,20% das noticias que, era de fato, fake news.
A figura 6 € a média do desempenho obtidos dos dois modelos em relagao

a acuracia, precisao, recall e F-score sao demonstrados abaixo:

Figura 6 - Média das métricas obtidas

89,87%

F-score 89.27%

91,17%
Recall 90,30%

88,63%

Preciséao 88.27%

89,73%

Acuracia 89.13%

mTF-IDF mBOW

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A partir da média calculada das métricas, nota-se que o modelo TF-IDF teve
alguns ganhos em relagao ao recurso BOW, sendo que alcangou 0,6% a mais de
acuracia, 0,37% a mais na precisao, na sensibilidade teve uma vantagem de 0,87% e
no F-score o ganho foi de 0,6%. Por mais que o pré-processamento TF-IDF tenha
apresentado um resultado levemente superior, ndo se pode afirmar que essas médias
dos resultados sao diferentes. Apesar do modelo TF-IDF apresentar ganhos sobre o
BOW, pode-se dizer que os resultados do modelo BOW também é eficaz na
classificagcao de fake news. Além disso, a matriz de confusdo do modelo TF-IDF,
mostra que o experimento n&o é apenas promissor na classificacdo de noticias falsas,
ou seja, o0 modelo apresenta um desempenho eficaz ao prever noticias veridicas, isto
significa que o experimento € um modelo generalizado. A tabela 2 mostrar a matriz de

confusdo do modelo TF-IDF:
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Tabela 2 — Matriz de Confusao
Noticias Falsas (Fake)

3282
415

Noticias Veridicas
318
3185

Classificagado
Fake

Verdadeira

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

De acordo com o experimento, os termos transformados a partir do modelo
TF-IDF apresentam conex&do com a base do conjunto de dados, sendo que os termos
mais relevantes estao relacionados ao ambito politico. A tabela 3 mostra os termos

relevantes do conjunto de dados:

Tabela 3 - Termos relevantes

Ganho de N Ganho de .

informagéo Frequéncia Termo informagéo Frequéncia| Termo
0.034206 1003 zona 0.079194 911 supremo
0.031402 1002 votos 0.042981 907 stf
0.027209 1001 voto 0.008857 875 senadores
0.017951 1000 votar 0.014945 874 senador
0.024238 999 votacao 0.019518 873 senado
0.024216 992 vitimas 0.341362 868 segundo
0.018102 991 vitima 0.078168 867 segunda
0.035223 989 violencia 0.034951 673 partidos
0.139025 947 tribunal 0.118985 566 ministerio
0.014727 913 suspeito 0.032985 569 ministros
0.026998 912 suspeita 0.059038 568 ministro

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Segundo Junior (2007), a importancia de um determinado termo para
discriminagao entre classes de documentos previamente conhecidos, € definido como
ganho de informagéo, o qual tem o intuito de verificar o quanto cada termo esta
correlacionado com cada classe. Um dos principios da construgao de AD, é maximizar
o ganho de informacgao, pois sabe-se que a propriedade da entropia € baseada no
valor maximo algando quando todas as mensagens sao igualmente provaveis
(YASHKOV, 2014). Diante dos resultados da tabela 3, nota-se que os termos como:
segundo, segunda, supremo, tribunal, voto, votagao, stf e entre outros, provavelmente
foram significativas para determinar e classificar as noticias como fake news ou
veridica. Visto que as fake news geralmente estao interligadas ao contexto politico ou

de interesse publico.
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No experimento Faustini e Covdes (2020) foi utilizado o conjunto de dados
FakeBr Corpus, o qual foi avaliado em quatros conjuntos testes Customised,
Word2Vec, DCD e BOW e em cada conjunto foram aplicadas as técnicas de
classificacdo KNN, NB, SVM e RF. Neste experimento, a técnica de classificacdo que
teve um desempenho promissor foi SVM e o conjunto de teste BOW. Esse modelo
proposto atingiu uma acuracia de 91% e a F1 alcangou 91 %.

Ao comparar-se o desempenho do experimento de Faustini e Covdes
(2020) com o presente estudo, nota-se que o algoritmo SVM proposto foi mais
promissor do que a técnica de AD. Outro ponto interessante do modelo de Faustini e
Covoes (2020) é que o recurso BOW teve um ganho significativo com a técnica SVM.
Além disso, o0 modelo proposto no experimento atual possui uma limitacdo devido o
conjunto de dados ser pré-processado, implicando na exploragao de outros recursos
para extracao de informagdes de dados textuais. Apesar dessas limitagdes, o modelo
proposto € considerado promissor em predicdo de fake news, sendo que o modelo
atingiu um recall 91,30% na identificacdo de noticias falsas, onde a métrica recall
costuma ser considerada mais importante do que a precisdo (KRISHNAN; CHEN,
2018).
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5. CONCLUSAO

As fake news tém chamado a atengao em nivel global e vem ganhando
espaco em diversas areas de pesquisa, principalmente na area da computacéo, a qual
geralmente se baseia nos estudos com o foco em um tipo de método para detecgéo e
verificagao da autenticidade de noticias publicadas em meio de midias sociais. Neste
contexto, o presente estudo teve como objetivo principal extrair informagdes néo
triviais sobre estas fake news por meio da metodologia KDT.

O método proposto foi baseado em MT, utilizando a técnica de AD e os
recursos TF-IDF e BOW para criagao de um modelo capaz de extrair informagdes de
textos de um conjunto de dados previamente pré-processado (FakeBr Corpus), ou
seja, com a lematizacdo e stemming realizados. O experimento obteve resultados
promissores com 0s ambos 0s recursos, sendo que o TF-IDF alcangcou a maior
acuracia 89,72%, ou seja, o modelo proposto € eficaz em classificar estas noticias.
Além disso, o experimento evidencia que o0 modelo também é interessante em
predigdo de noticias veridicas, ou seja, com uma alta especificidade.

Apesar do conjunto de dados apresentar uma limitagdo devido ser um
banco de dados ja pré-processado, a técnica de MT aplicada neste estudo mostrou-
se promissora e pode ser aplicada para extracao de informagdes nao triviais. Contudo,
ressalta-se a importancia de se explorar conjuntos de dados (Dados Brutos) e outras
técnicas da literatura que tém disso apontadas por pesquisadores como boas
classificadoras (SVM, RF e Deep Learning, por exemplo) para alcangar resultados

mais aprimorados e melhorar facilitar a extragao de informacdes de dados textuais.
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