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Resumo

O compartilhamento de noticias falsas vem aumentando demasiadamente na web. Isso € alar-
mante, pois histérias ou alegacdes falsas causam um forte impacto negativo na sociedade se
entendidas como verdadeiras. Para rapidamente evitar a circulac@o de tais noticias, € necessa-
rio criar um sistema automatizado capaz de auxiliar humanos a detectar alegacdes falsas. Este
trabalho propde abordagens deep learning para deteccdo de posicionamento em noticias on-
line. E discutido como o posicionamento pode ajudar a detec¢io de noticias falsas e como as
abordagens criadas funcionam. E mostrado que uma delas supera as performances do baseline.

Palavras-chave: noticias online, noticias falsas, detec¢do de posicionamento, deep learning,
processamento de linguagem natural, aprendizagem de miquina



Abstract

Fake news sharing has overly increased in the web. This is dangerous because false stories
or statements cause a strong negative impact to society when believed to be true. In order to
quickly avoid circulation of such news, an automated system capable of helping humans detect
false claims is needed. This work proposes deep learning approaches for stance detection in on-
line news. It is discussed how stances can help false news detection, and how such approaches
operates. It is showed that one of these approaches outperforms the baseline.

Keywords: online news, fake news, stance detection, deep learning, natural language proces-
sing, machine learning
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CAPITULO 1

Introducao

A World Wide Web é uma enorme fonte de dados. A cada segundo, milhares de novos arqui-
vos e informagdes s@o colocadas online por pessoas do mundo inteiro. E essa produg¢do vem
crescendo ainda mais com a popularizacao de blogs e redes sociais, pois agora cada individuo
possui um espaco proprio e interconectado para elaborar e compartilhar seu contetido ou o de
outras pessoas e veiculos de comunicagao.

As pessoas podem fazer isso de qualquer lugar se em posse de um smartphone e acesso a
internet mével. Isso torna qualquer um nessas condi¢cdes um divulgador instantaneo e global
de informacdes, sejam elas factuais ou opinativas. Esse poder, apesar de impressionante e
animador, também pode ser perigoso quando os usudrios ndo conseguem checar a veracidade
das informacdes [1], tarefa complicada até para alguns experts [2].

Tal incapacidade, em conjunto com a acelerada propagacao de noticias ou informacdes fal-
sas [3], pode influenciar a opinido publica e até o mercado financeiro, afetando negativamente
a sociedade [4, 5, 6]. Nesta conjuntura, grandes empresas de tecnologia estao se juntando para
estudar o problema [7], e a detec¢do de posicionamento surgiu como um passo importante para
possibilitar o avanco na deteccdo automatica de noticias falsas [8].

A deteccdo de posicionamento € a tarefa de identificar o tipo de relacio entre dois discursos.
Um discurso pode ser um tépico, um argumento ou uma afirmacgao, e essa relacdo pode ser
de concordancia, discordancia, ou neutralidade — quando um discurso nido tem uma posi¢ao
polarizada acerca de outro discurso. Para ajudar na detec¢io de noticias de contetdo falso, a
deteccao de posicionamento seria uma de vdrias partes de um futuro sistema automatizado por
Inteligéncia Artificial e voltado a auxiliar os profissionais que checam a veracidade de fatos em
noticias.

Nesse contexto, o posicionamento seria definido entre alegacdes e manchetes ou corpos de
noticias, de forma que se poderia comparar de maneira concisa como fontes diferentes estdo
noticiando um mesmo tépico, assim como pode ser visto na Figura 1.1. A tarefa também pode
ser estendida para detectar se os itens comparados estdo tematicamente relacionados ou nao
[8], automatizando e enriquecendo ainda mais o processo.

A sua automacao pode ser alcangada através de abordagens computacionais. Uma que vem
tendo sucesso em tarefas de deteccdo, passando a ser bastante usada em Processamento de
Linguagem Natural, é chamada de deep learning. Esse conjunto de técnicas, que exige um
grande poder de processamento e vasta quantidade de dados, pode eficientemente aumentar o
aprendizado sobre uma tarefa [9].

Uma acurada deteccdo automadtica de posicionamento em noticias pode fomentar os traba-
lhos que explorem especificamente a correlagdo entre posicionamento e contetido falso, como
a relacdo entre: posionamento em uma determinada noticia e a presenga de afirmacdes fal-
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sas nela; credibilidade de uma fonte e distribuicdo de posicionamento nas diversas noticias
dessa fonte; ou ainda, posicionamentos em noticias de mesmo topico mas distintas fontes e a
presenca de alegacdes falsas em cada. Também € possivel que se estude uma maneira de quan-
tificar a relacdo de posicionamento predita para que se possa determinar o quao enviesadas ou
sensacionalistas sdo as noticias divulgadas por uma fonte.

Figura 1.1 Exemplos de posicionamento entre a alegacdo "IBM to cut more than 111,000 jobs"e man-
chetes de noticias extraidas do IBTimes [10], The Guardian [11] e Sky News [12] (da esquerda para a
direita, de cima para baixo).
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Fonte: Adaptada pelo autor

1.1 Objetivos

Este trabalho foca-se na construcdo de um classificador com abordagem deep learning para a
determina¢do de posicionamento entre manchete e corpo de noticias, considerando a extensao
proposta em que os temas podem ndo estar relacionados [8]. Adicionando outras features
complementares e utilizando um conjunto de dados pronto [13], fazem-se experimentos para
avaliar se sua performance € melhor que o método baseline [14] e boa o suficiente para que
seja usado em um sistema real de auxilio a detec¢do de noticias falsas.
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1.2 Estrutura do Trabalho

O resto deste trabalho foi estruturado da seguinte maneira: o capitulo 2 introduz dreas, con-
ceitos e trabalhos anteriores relacionadas ao problema e a solucdo proposta. No capitulo
3, detalha-se o funcionamento geral do classificador deep learning proposto, desde o pré-
processamento dos textos ao resultado final, além da abordagem baseline que serd utilizada
para avaliac@o e de features adicionais. No capitulo 4, é apresentada a cole¢do de dados, a
metodologia criada para os experimentos, e uma andlise dos resultados obtidos. Por dltimo, é
feita a conclusdo do trabalho no capitulo 5, finalizando com ideias para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentos

Este capitulo descreve as dreas e os conceitos relacionados ao problema e as abordagens rela-
tadas. Trabalhos anteriores correlacionados também s@o apresentados.

2.1 Aprendizagem de Maquina

Um dos campos fundamentais para a automacgdo de tarefas e habilidades humanas, a Apren-
dizagem de Mdaquina envolve o estudo de algoritmos capazes de aprender informacdes sobre
conjuntos de dados ou experiéncias passadas para fazer previsdes corretas sobre um problema
ou acdo. Existem vérias politicas de aprendizado, sendo as mais exploradas a supervisionada,
nao-supervisionada, e por refor¢o. Para cada politica, existem diversos algoritmos a disposi¢ao.

A boa performance de predi¢do depende de alguns fatores, como a escolha do algoritmo.
Caso o algoritmo escolhido extraia informacdes inadequadas ou muito simples para o pro-
blema em questdo, € possivel que ocorra underfitting, resultando em uma baixa performance
para quaisquer dados. Se o algoritmo extrair informacdes muito complexas, ele pode sofrer
overfitting, modelando-se demais sobre os dados usados no aprendizado e gerando resultados
ruins sobre outros conjuntos de dados.

Um dos objetivos mais importantes dessa drea, portanto, € a geragao de solucdes generali-
zéaveis, que ndo apenas facam boas predi¢des para um conjunto de dados especifico, mas para
quaisquer disponiveis. Por esse motivo, a Aprendizagem de Maquina também envolve o estudo
de técnicas que regularizem a performance dessas solugdes [15].

2.1.1 Aprendizagem Supervisionada

Dado um problema, deseja-se inferir uma funcdo que mapeie entradas x € X para saidas y €
Y. Diz-se que X € o espaco de informacdes (features) das quais o algoritmo aprendera padrdes,
e Y € o espaco de valores possiveis de serem preditos. Quando Y contém valores continuos
como numeros reais, o problema € chamado de regressdo; e quando contém valores discretos,
o problema € chamado de classificacdo, em que cada y € uma classe possivel [15].

Algoritmos dessa classe necessitam de conjuntos de dados que contenham informagdes da
entrada x e do verdadeiro resultado y para todas as instancias usadas no aprendizado. Eles sao
ditos supervisionados por funcionarem através de corre¢ao de erros, como um professor que
ensina seus alunos. Entdo, a cada exemplo novo aprendido, compara-se o valor predito pelo
algoritmo a sua verdadeira previsao y para testar o nivel de erro e se é possivel minimiz4-lo.
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2.1.2 Gradient Boosted Trees

Boosting é um meta-algoritmo usado no contexto de aprendizagem supervisionada para trans-
formar um conjunto de classificadores fracos em um tunico classificador forte através da mini-
mizacdo iterativa de uma funcao de custo [16]. A ideia € que a cada iteracdo (ou estdgio de
boosting) se construa um classificador fraco — ou mais de um para problemas multiclasse — que
aprenda padroes das features de entrada para classificar pares (x, y) dos dados de treinamento
e calcular o erro sobre eles com a fun¢do de custo. Antes do fim de um estagio, pares incorreta-
mente classificados recebem pesos maiores que os corretamente classificados para que tenham
maior atencdo no proximo estagio. Esse processo € feito por até E estagios.

Existem diversas versdes de boosting. Elas variam a depender de como esses pesos sao
alterados, como o resultado de cada estdgio é combinado, pela escolha do classificador fraco, ou
pela escolha da funcdo de custo. Uma dessas é o gradient boosting, que aumenta a abundancia
de fungdes de custos possiveis de serem escolhidas ao generalizar o boosting a partir de uma
abstracao que o relaciona com o gradient descent [17]. Essa variacdo é muito empregada com
arvores de regressdo como o classificador fraco, resultando no classificador forte nomeado de
Gradient Boosted Trees.

Arvores de regressio funcionam similarmente 2 4rvores de decisdo. Cada né divide amos-
tras dos dados em subamostras e distribui entre n6s filhos sucessivamente. Essa divisdo € feita
com base em alguma feature, que € qualificada por algum critério como a geradora da melhor
divisdo para tal amostra nesse dado n6. Existem outros critérios associados ao nivel ou a 4r-
vore completa, mas eles ndo costumam ser usados no contexto de Gradient Boosted Trees por
aumentarem a complexidade de geracdo das arvores.

Esse tipo de arvore € interessante porque cria uma funcdo que mapeia instancias para folhas
da arvore, associadas a escores de predicao. Entdo, para o boosting, as fungdes criadas até
0 i-ésimo estdgio de aprendizado sdo combinadas para definir a classe predita de instincias
testadas nesse estagio i. E possivel aplicar um peso a essas fungdes, funcionando como uma
taxa de aprendizagem.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais artificiais sdo algoritmos cldssicos de Aprendizagem de Maquina inspirados no
funcionamento bioldgico do cérebro humano. Elas sdo compardveis a grafos dispostos em
camadas, onde os nds sdo neurons e as arestas sdo sinapses. Cada camada é composta por
multiplos neurons que se ligam através dessas sinapses a neurons de outras camadas.
Camadas intermedidrias sdo chamadas de camadas escondidas e toda rede tem uma camada
de entrada e uma de saida. A camada de entrada é formada por features e a de saida é por onde
saem os resultados. Um neuron processa os sinais que chegam pelas sinapses combinando-os
com pesos vinculados a essas sinapses. Essa combinacdo pode contabilizar um valor de viés.
A informagdo processada passa por uma funcao de ativacdo, que determina se o neuron esté
ativado. Isto é, se a informacgdo que ele processou vai ser passada adiante para outros neurons.
A Figura 2.1 demonstra visualmente uma rede dessas. Os pesos das sinapses sdo atualizados
pelo aprendizado, como no algoritmo de backpropagation por exemplo, em que uma funcio de
custo calcula o erro entre a saida da rede e a saida verdadeira e propaga esse erro de volta.
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Figura 2.1 Exemplo de rede neural artificial.

Camada de

entrada

de saida

Camadas
escondidas

Fonte: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/introduction-deep-learning-
fundamentals-neural-networks/

A aplicacdo de convolucdes e pooling estdo entre as técnicas de deep learning com 6timos
resultados em Visdo Computacional e Processamento de Linguagem Natural, e que possibilita-
ram a apari¢ao de novas redes. Quando uma rede possui a0 menos uma camada de convolugao,
ela é chamada rede neural convolucional.

Uma convolugdo € a aplicacao de um filtro (ou kernel) a varias regides de uma matriz de
entrada, produzindo um mapa de features. Como observado na Figura 2.2, o filtro € uma matriz
de 3x3 com 1 ou 0 e cada posicdo € multiplicada por posi¢cdes na matriz de entrada, depois
somadas, resultando no valor 4.

Figura 2.2 Exemplo de convolucgdo. O filtro é aplicado a uma submatriz da entrada produzindo uma

feature na saida.

x1] x0

x1

x1] x0

x1

Filtro

=1 l= ,oléo T

o
"_‘.H
o|lkr|lrkr|lkr|lo

o|lOo|Rr|[O|O

Entrada

Saida

Fonte: http://ufidl.stanford.edu/tutorial/supervised/FeatureExtractionUsingConvolution/
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Um kernel pode ter diferentes tamanhos, a depender de como se quer gerar o mapa de
features, sendo habitual o emprego de multiplos kernels para que se produza mais de um mapa.
Uma propriedade importante de uma convolug¢do € seu stride. Ele determina os intervalos entre
regides de aplicacdo de um filtro. Um valor de 1 de stride aplicar filtros em regides vizinhas,
com sobreposi¢do de subregides, por exemplo.

O pooling é uma operagdo de subamostragem em que se extrai um unico valor para repre-
sentar uma regido de valores. Essa operacdo pode ser de maximo (maximum pooling), minimo
(minimum pooling) ou média (average pooling), quando respectivamente se extrai o maior,
menor ou a média dos valores dessa regido. Assim como na convolugdo, é possivel escolher o
tamanho da regido da matriz de entrada da qual se quer fazer pooling e seu stride. E comum o
emprego de pooling apés camadas de convolugao [18].

2.2 Processamento de Linguagem Natural

Area da Ciéncia da Computacio que estd na intersecio entre a Inteligéncia Artificial e a Lin-
guistica, o Processamento de Linguagem Natural tem como objetivo bésico estudar métodos
que facam com que o computador saiba interpretar e reproduzir a linguagem natural humana,
seja ela por voz ou texto [19].

As tarefas mais complexas estudadas — que incluem a traducdo entre idiomas, extra¢do
de relacdes entre palavras, reconhecimento de entidades de nome préprio e a sumarizagao,
por exemplo — dependem da automatizacdo de tarefas mais bdsicas ligadas a andlise sintaxe,
semantica e ao reconhecimento de palavras.

Neste sentido, métodos como a tokenizagdo e a normalizacao visam facilitar a identificacdo
e a uniformizagdo das palavras em textos, enquanto word embeddings discernem significados.

2.2.1 Tokenizacao

A tokenizacao € o processo de divisdo de um texto em partes, chamadas de tokens. Essa divisdao
¢ baseada em uma ou mais regras, que sio escolhidas a partir do objetivo final da transformagado
e do idioma em que o texto estd escrito, de modo que um token pode ser representado por
uma unica palavra, palavra seguida de sinal de pontuacdo, sequéncia de palavras, entre outras
formas, como observado na Figura 2.3.

Geralmente, o objetivo da tokenizacdo € que cada token represente apenas uma palavra.
Por isso, uma regra muito comum por conseguir cobrir decentemente varios casos em diversos
idiomas consiste em fazer a divisdo na posi¢cdo de ocorréncia de caracteres nao-alfanuméricos,
como espagos e sinais de pontuacdo, podendo ou ndo remover estes [20]. Entretanto, frequente-
mente regras mais complexas sao necessdrias para atingir uma precisdo maior na segmentagao
e lidar com casos de palavras compostas por hifen ou apdstrofo. Isso pode ser alcangado com
o uso de expressoes regulares, por exemplo.

Nos idiomas que possuem uma supercomposi¢cdo de palavras ou cujos simbolos represen-
tam silabas e ndo existem espagos entre palavras, respectivamente casos do alemao e do chinés,
s@0 necessdrias regras que encontrem o ponto de divisdo das palavras de maneira inteligente,
utilizando diciondrios e backtracking.
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Figura 2.3 Exemplos de tokenizagdo da sentenca "Ice-cream? It’s good!". A direita das setas, cada
token estd destacado em cinza.

Método Tokens

Espacos - Ice-cream? It's good!
Espacos e sinais de pontuacdo - Ice - cream ? It ' s good !

Espacos e sinais de pontuacéo
sem letras nos dois caracteres > |[ce-cream ? It's good !
vizinhos

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.2 Case Folding

Case folding € a forma mais simples de se realizar normaliza¢do em um texto, e trata-se da con-
versao de letras maitsculas em mindsculas de acordo com alguma estratégia. A mais adotada
¢ fazer a conversao para todos os caracteres maidsculo encontrados, ndo discernindo palavras
capitalizadas por serem substantivos proprios das demais.

Duas outras estratégias podem ser adotadas em seu lugar para tentar contornar isso, inclu-
sive em conjunto. Uma € a conversdo para mindsculo de sentengas que estdo completamente
capitalizadas, e a outra € a conversdo apenas da primeira palavra que inicia um pardgrafo ou
procede um ponto final [20], como mostra a Figura 2.4.

Figura 2.4 Exemplos de case-folding da sentenca "The headquarters of the UN is in New York".

Método Sentenca resultante

Todos os caracteres = the headquarters of the un is in new york

Primeira palavra da sentenca = the headquarters of the UN is in New York

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.3 Lematizacao

A lematizacdo € uma técnica de normalizacdo que visa transformar uma palavra em seu lema.
Também nomeado de forma canénica, o lema € o formato que uma palavra toma quando ndo
estd flexionada de nenhuma maneira, seja por género, grau, nimero, pessoa, tempo ou modo.
Como exposto na Figura 2.5, esse formato basico € o mesmo que se encontra em diciondrios
reais [20], em que verbos estdo no infinitivo impessoal e substantivos no singular. Entdo, por
estar diretamente ligada a flexdo das palavras e as convencdes de um diciondrio, a lematizagdo



2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL 9

¢ dependente do idioma e costuma ser implementada com representacdes computacionais de
diciondrios e thesauri.

Figura 2.5 Exemplos de palavras inglesas lematizadas.

Palavras originais Lema

am, is, are - be
car, cars, car’s, cars’ = car

good, better, best - good

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.4 Word Embeddings

Para que textos sejam classificados por algoritmos de Aprendizagem de Mdquina, eles precisam
ser convertidos em nimeros reais. Em Processamento de Linguagem Natural cldssico, um texto
¢ transformado em Bag-of-Words, um vetor de numeros inteiros que representam as contagens
das palavras vistas ou nio nesse texto, contanto que existam no vocabuldrio do conjunto de
todos os textos analisados [21].

Todavia, essa estrutura € muito esparsa, pois cada palavra ndo vista tem sua contagem
mapeada para zero, e o nimero de palavras contidas no vocabuldrio e que ndo foram vistas em
um dado texto € enorme. Precisava-se encontrar uma outra representacdo de texto com menos
perda de informacdes e que levasse a resultados mais acurados. Eis que em 2003 [22], ela
surgiu e recentemente vem ganhando cada vez mais atengao.

Esta representacao € obtida através de word embeddings, que tecnicamente sdo fungdes
parametrizadas desenvolvidas para mapear uma palavra em um denso vetor espacial de n di-
mensdes. Consequentemente, um texto deixa de ser um tnico vetor numérico e se transforma
em uma sequéncia de vetores.

Os dois modelos mais comuns para criacdo desses vetores sdo pesos resultantes de redes
neurais treinadas sobre o contexto em que as palavras estdao inseridas, e podem ser vistos na
Figura 2.6. Os pesos podem ser inicializados aleatoriamente ou recuperados de redes pré-
treinadas, sendo ajustados pelo algoritmo de backpropagation. O Continuous Bag of Words
(CBoW) treina uma rede neural para gerar a probabilidade de uma dada palavra ocorrer com
base nas ocorréncias de palavras vizinhas a ela nos textos do corpus. O modelo Skip-Gram faz
o inverso, gerando as probabilidades de palavras serem vizinhas de uma palavra central [23].

Como resultado, cada dimensao de um vetor € um nimero real que se refere implicitamente
a uma caracteristica sintdtica ou semantica, e palavras com contexto similar estdo proximas no
espaco, como exemplificado na Figura 2.7. Logo, essa representacdo permite fazer operagdes
baseadas na distincia entre as palavras no espaco e gerar resultados como similaridade entre
duas palavras, palavra andloga resultante de uma soma ou subtracdo entre palavras, etc. Todas
essas caracteristicas tornam essa representacdo bem mais eficiente e expressiva.
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Figura 2.6 Arquiteturas CBoW e Skip-Gram.
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L
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] w(t+2)

Skip-gram

Fonte: https://deeplearning4j.org/word2vec

Figura 2.7 Exemplo de representaciio bidimensional da distancia entre vetores de palavras aprendidos

em textos de noticias.
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2.3 Trabalhos Relacionados

Durante os anos préximos a virada da século XX, houve um bom desenvolvimento nas areas de
Mineragdo de Opinido e Andlise de Sentimento com uma sequéncia de estudos que exploravam
a subjetividade [24, 25, 26], polaridade [27, 28, 29] e perspectiva [30] em sentencas, documen-
tos ou na linguagem natural de modo geral. Seguindo essa sucessdo, surgiu o primeiro trabalho
de deteccao automadtica de posicionamento como uma relacao entre perspectivas.

De 2006, este trabalho introduziu a definicdo atual da tarefa com classes basicas de apoio
(concordancia) e oposicao (discordancia). Utilizando transcricoes de debates com multiplos
locutores sobre propostas de lei ocorridos no congresso americano, sao discutidos métodos que
separam discursos em segmentos, extraem relagdes entre eles e usam essas informagdes para a
classificagdo com uma Support Vector Machine [31].

A maior parte dos trabalhos seguintes se inspiraram no crescimento da web e se focaram em
debates realizados em féruns online sobre ideologias [32, 33, 34, 35, 36, 37], produtos [38], e
outros temas [39, 40]. Todos estes trabalhos fazem a classificacdo em conjuntos de dados com
tépicos bem definidos. Isto €, ndo se tem no mesmo conjunto debates entre marcas de celulares
e marcas de carros, apenas entre marcas de um desses produtos, por exemplo.

Nesses estudos ocorre a exploragdo tanto da detec¢do direta do posicionamento quanto do
posicionamento como derivado de pontos de vistas individuais, alguns utilizando informacdes
prévias sobre o alvo a que se refere uma opinido e outros ndo. Entre as abordagens, domina
o uso de Support Vector Machine, Naive Bayes, Programacdo Linear Inteira e grafos. Nesta
dltima, os nds sdo discursos ou usudrios e as arestas indicam a relagdo entre esses nos.

H4 estudos que associam a perspectiva individual a nivel de discurso e outros a nivel de
usudrio. Por isso, existe uma diversidade na anélise de features, com pesquisas se concentrando
nas linguisticas e relacdes entre discursos ou usudrios. Entre esses estudos, nota-se o inicio
da popularizacio da palavra stance' para nomeacdo da tarefa [34, 38], e a apresentacio do
posicionamento neutro [33].

A tarefa de deteccao de posicionamento ja foi aplicada a redac¢des de alunos [41], e mais
recentemente, a posts do Twitter [42], de onde surgiram pela primeira vez abordagens deep le-
arning, cujos resultados foram relativamente fracos. Essas abordagens foram empregadas para
aprendizagem de representagdes, transferéncia de aprendizado e para a classificagdo propria-
mente dita [43, 44, 45, 46], mas nenhuma delas estd puramente associada a noticias.

A deteccao de posicionamento em noticias somente foi proposta em 2016 [47], onde se era
feito deteccao com as trés classes basicas utilizando uma regressao logistica e o posicionamento
era extraido entre manchete e alguma alegacdo curta, atingindo 73% de acurécia. Nele foi
apresentado o primeiro conjunto de dados para detec¢do de posicionamento em noticias.

De modo geral, os estudos sobre detec¢do de posicionamento mostram resultados instdveis
entre conjuntos de dados diferentes, ndo havendo, portanto, uma abordagem que sempre seja
a melhor. Apesar de features linguisticas serem mais frequentes, features da relacdo entre os
discursos ou usudrios devem ser extraidas quando possivel, pois sdo mais uteis para a classi-
ficacdo. Os resultados também demonstram uma maior dificuldade em se classificar a classe

IStance é a tradugio inglesa da palavra posicionamento no contexto de opinides. Position, apesar de também
ser uma tradugdo valida, € mais utilizada para se referir & localizacdo.
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neutra do que as demais.

Inspiracdo para este trabalho, o desafio Fake News Challenge objetiva criar um sistema de
checagem de noticias falsas [8] através da detec¢do de posicionamento entre noticias. Os orga-
nizadores do desafio ampliaram o conjunto de dados de [47] e criaram a abordagem baseline.
Esse desafio foi o primeiro a propor uma classe para o caso em que os pontos de vistas ndo
estdo relacionados de nenhuma forma.

E importante destacar que existem pesquisas sobre noticias falsas. Elas detalham os tipos
de noticias falsas presentes, possiveis features que podem ser extraidas para identifici-las e
métodos de classificagdo que podem ser usados [48, 49, 50]. Todavia, a identificacdo auto-
matizada de noticias falsas, motivacdo deste trabalho e do desafio, foi alcancada por poucos
trabalhos [51, 52], devido a dificuldade de se criar uma cole¢c@o de dados para tal tarefa e aos
baixos resultados que haviam sido alcancados até pouco tempo atrés.



CAPITULO 3

Abordagens

Neste capitulo, apresentamos duas abordagens para o problema proposto: uma deep learning e
uma cldssica, que serd o baseline. Sao detalhados o pré-processamento do texto, a geragao de
features e o algoritmo de classificacdo usado em cada. Sdo apresentados também um conjunto
de features adicionais usadas nos experimentos.

O cédigo estd escrito em Python e bibliotecas externas auxiliaram no desenvolvimento. O
uso delas € citado ao longo deste capitulo. Tarefas sem cita¢do de biblioteca foram escritas em
Python puro.

3.1 Deep Learning

A abordagem deep learning idealizada por este trabalho envolve o uso de vetores de palavras
e uma rede neural convolucional. Primeiro, manchete e corpo sdao pré-processados para serem
convertidos em vetores de fokens. Esses vetores sdo, entdo, transformados para indices de word
embeddings e tratados para que sejam dados como entrada na rede neural.

3.1.1 Pré-processamento
O pré-processamento textual acontece igualmente para manchete e corpo em trés etapas:
1. Case-folding de todos os caracteres.

2. Tokenizacdo feita pelo spaCy [53]. Ela é baseada em sinais de pontuagdo e espacos
em branco, com remog¢ao dos espagos e manutencio de palavras hifenizadas e sinais de
pontuagao.

3. Substituicdo de sequéncias de algarismos por um unico algarismo zero.

3.1.2 Conversio em Indices

Os tokens precisam ser convertidos em indices inteiros de word embeddings, que serdo subs-
tuidos por vetores propriamente ditos na primeira camada da arquitetura. Isso é necessario por
conta da implementacao da biblioteca deep learning usada no desenvolvimento, o Keras [54].
Os word embeddings utilizados neste trabalho ja existiam e foram treinados em péginas do
Wikipédia'. Sdo 870215 mapeamentos possiveis que incluem palavras, sinais de pontuagio,
algarismos, etc., e cujos vetores t€ém 30 dimensdes de tamanho.

Thttps://www.wikipedia.org/

13
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Tokens existentes no conjunto de embeddings sao simplesmente convertidos para os indices
inteiros. Contudo, existem tratamentos a serem feitos durante a conversao, dado que nem todo
token estard presente no conjunto. Esses tokens sdo substituidos por <unk>, um token especial
que estd presente no conjunto e simboliza uma palavra desconhecida. Essa parte do processo é
a mesma para manchete e corpo.

Como textos tém tamanho varidvel, consequentemente o ndmero de tokens criados também
varia. Logo, para manter o espaco de entrada uniforme, € necessario fazer tratamento com zero
padding no final do vetor de indices. Adiciona-se o indice de valor zero — simbolizado por
<pad>, cujo vetor é formado apenas por zeros — at€é que a quantidade de indices do vetor de
indices se iguale ao maior vetor de tokens existente no corpus. Isso € feito separadamente para
manchete e corpo. Ou seja, o vetor de indices de uma manchete fica com tamanho igual ao
maximo tamanho entre os vetores de fokens de manchetes, e o vetor de indices de um corpo
iguala seu tamanho ao maior entre os vetores de tokens de corpos.

Por fim, adicionam-se Z novos indices zeros no comeco do vetor de indices, € outros Z no
final a fim de que as convolugdes ndo sejam estreitas. O célculo € feito por Zz= (J+1) /2, onde
J € o tamanho da maior janela de convolugdo aplicada na arquitetura. Esse ultimo tratamento
¢ feito igualmente para os vetores de indices de manchete e de corpo.

3.1.3 Arquitetura

A arquitetura proposta foi desenvolvida com o Keras e teve o Theano como backend [54, 55].
A ideia bésica dela é gerar features de similaridade com similaridade de cosseno” entre fea-
tures convolucionais produzidas na manchete e nas do corpo. No primeiro nivel, temos uma
camada de embeddings nao-treindveis, que fazem a conversao do vetor de indices em inteiros
nos vetores de vetores de nimeros reais.

O segundo nivel da arquitetura é composto por vdrias camadas horizontais de convolucdes
unidimensionais de stride 1, onde cada uma produz 200 filtros e consequentemente 200 mapas
de features. Sdo trés camadas de convolugdo para a manchete e mais trés para o corpo. Elas
tem janelas de tamanho 3, 4 e 5. Portanto, o J da subsecdo anterior é 5, e 0 Z é 3. Ap0s cada
convolucao dessas, € feito ativagao por RelLU para introduzir nao-linearidades nos resultados.

No terceiro nivel € aplicado pooling unidimensional de méximo com stride 2 e uma janela
de tamanho 2. Isso reduz o nimero de features pela metade e deve extrair aquelas mais impor-
tantes nessas regides. E entdo, as features restantes sdo reduzidas e concatenadas em um vetor
unidimensional pelas camadas de Flatten do Keras [54].

Esses vetores passam por camadas completamente conectadas, geram 200 neurons de saida
e sdo ativadas ou ndo por ReLU. Isso € necessario para uniformizar a quantidade de neurons
dessa fase da arquitetura, j4 que uma manchete e um corpo tem tamanhos diferentes inicial-
mente e precisamos de quantidades iguais de features para calcular a similaridade.

Depois, esses neurons de saida sofrem dropout de 50%. Dropout é uma técnica de regulari-
zacdo aplicada durante o treinamento em que aleatoriamente anula-se uma fracdo dos neurons
de saida, principalmente de camadas totalmente conectadas como a Dense. Essa primeira
parte da arquitetura pode ser visualizada pela Figura 3.1.

2Similaridade de cosseno é uma medida de distdncia em que calcula-se o cosseno do angulo entre dois vetores.



Figura 3.1 Parte inicial da arquitetura. Em azul, suas camadas. Em amarelo, entradas e saidas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em seguida, como pode se ver na Figura 3.2, calcula-se a similaridade de cosseno entre o
vetor de saida da manchete e o vetor do corpo que foram gerados por convolucdes de janelas
de tamanhos iguais. Os resultados sdo concatenados em um vetor unidimensional que contém
3 features porque as convolucdes sdo feitas com trés tamanhos de janelas. Essas features sdo
chamadas de Simil.

Para a classificagdo final, esse vetor é dado como entrada em uma camada completamente
conectada com 4 saidas, visto que se estd trabalhando com 4 classes. A ativacdo é feita por
softmax. Essa arquitetura € treinada por 5 épocas com batches de tamanho 80. A funcdo de
custo € a cross-entropy € a otimizagao € feita pelo algoritmo de Adam.

Figura 3.2 Parte final da arquitetura. Em azul, suas camadas. Em amarelo, entradas e saidas.

MANCHETE_3 CORPO_3 MANCHETE_4 CORPO_4 MANCHETE_5 CORPO_5
| | | |
v v v v
Cpsseno Cpszeno Cpsseno

Merge (Concatenacéo)

Dense
Softmax
(saida=4)

Fonte: Elaborado pelo autor.

MANCHETE_j e CORPO__J sdo vetores de saida pds-dropout, onde o j refere-se ao ta-
manho da janela aplicada por uma prévia camada de convolucdo. Esses vetores formam o
conjunto de features Rede. Em alguns experimentos, esse conjunto e o de features com-
plementares sdo incorporadas a essa arquitetura. Essa agregacdo é feita logo antes da dltima
camada, concatenando-se essas features ao vetor de features Simil.

3.2 Baseline

Na abordagem baseline, apresentada recentemente [8, 14], tanto a manchete quanto o corpo de
uma noticia passam por um pré-processamento textual. Depois, sdo extraidas features indivi-
duais e do par. Por fim, essas features sdo concatenadas em um vetor numérico, que € passado
como entrada para o algoritmo de classificagao.
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3.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento textual basico ocorre independente de feature e € feito em quatro etapas
nesta ordem:

1. Substituicdo por espaco em branco de todos os caracteres que ndo sejam letras, nimeros
ou espacos em branco.

2. Remocao de espacos em branco do inicio e do fim da string.
3. Remocao de espacos extras em sequéncias continuas de espacos em branco.

4. Case-folding dos caracteres restantes.

Dependendo da feature, outras transformagdes como a tokenizagado, a lematizagdo, e remo-
cao de stopwords também ocorrem. Elas sdo explicitamente mencionadas na préxima subsecao
e foram feitas utilizando funcdes disponiveis no spaCy [53].

3.2.2 Features

As informagdes extraidas da manchete e do corpo foram idealizadas pelo processo de enge-
nharia de features, em que pessoas com conhecimento sobre o dominio do problema se juntam
para pensar e escolher as features que mais contribuiriam para a acuricia do classificador.

Resultando em um vetor numérico de 44 dimensoes, esses 6 grupos de features escolhidas
formam o conjunto de features Base. Seus cdlculos sdo explicados abaixo:

3

* Contagem de char-gramas” co-ocorrentes

— Todos os char-gramas de tamanho T sdo extraidos da manchete pré-processada e
sem stopwords* presentes. Calcula-se quantos char-gramas aparecem nos primeiros
C caracteres do corpo pré-processado. Esse resultado € a feature desejada.

— Isso é feito para quatro valores de T: 2, 4, 8 e 16. E também para trés valores de C:
100, 255 e corpo completo. Essas combinacdes geram, portanto, 12 features.

5

* Contagem de n-gramas” co-ocorrentes

— Todos os n-gramas de tamanho N sdo extraidos da manchete pré-processada. Conta-
se quantos n-gramas aparecem nos primeiros C caracteres do corpo pré-processado.
Essa quantidade € a feature desejada.

— Isso é feito para cinco valores de N: 2, 3, 4, 5 e 6. E também para dois valores de C:
255 e corpo completo. Essas combinacdes geram mais 10 features.

3Char-grama é uma sequéncia de T caracteres consecutivos de um texto.

4Stopwords sio palavras de pouco significado e muito frequentes na linguagem natural, como artigos e prepo-
sicoes.

SN-grama é uma sequéncia de N fokens consecutivos de um texto.
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* Contagem de fokens co-ocorrentes

— Tokeniza-se a manchete pré-processada e calcula-se quantos desses fokens estao
presente no corpo pré-processado completo € nos seus 255 primeiros caracteres.

— Isso € feito para os tokens da manchete com e sem stopwords presentes, gerando 4
features no total.

¢ Percentual de lemas co-ocorrentes

— Extrai-se todos os tokens lematizados da manchete e do corpo pré-processados,
criando-se dois conjuntos. Divide-se a quantidade de tokens na intersecao desses
conjuntos pela quantidade de fokens na unido deles. Essa € a tnica feature calcu-
lada.

¢ Polaridade

— Extrai-se todos os tokens lematizados de um texto pré-processado. Utilizando uma
lista de 15 palavras refutativas que pode ser encontrada na Tabela 3.1, calcula-se
quantas vezes cada palavra dessa estd entre os lemas do texto. Entdo, somam-se
essas quantidades em um valor tnico e calcula-se o resto da divisdo por 2. Se este
valor for 1, o texto € considerado negativo; se for 0, é considerado positivo.

— Isso é feito tanto para a manchete quanto para o corpo, logo, sdo 2 features.
* Presenca de palavras refutativas

— Extrai-se todos os tokens lematizados da manchete pré-processada. Cria-se um ve-
tor binario em que o valor 1 significa que uma palavra refutativa estd entre os lemas
da manchete, e o valor 0 que nao est4.

— Como isso € feito para todas as palavras da lista de palavras refutativas da Ta-
bela 3.1, sdo geradas 15 features.

Tabela 3.1 Palavras refutativas, escolhidas com base na cole¢do de dados citada na segéo 4.

bogus | debunk | denies
deny | despite | doubt
doubts | fake false
fraud | hoax nope
not pranks | retract
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3.2.3 Classificacao

E usada a classe GradientBoostingClassifier do scikit-learn [56], que é uma imple-
mentacao de Gradient Boosted Trees. Os hiperparametros foram ajustados para haverem 200
estdgios de boosting. Nesta implementacdo, sdo geradas 4 arvores de regressiao por estigio,
uma para cada classe do problema, totalizando 800 4rvores no final do processo.

A funcdo de custo € a logistica, e para manter um bom nivel de generalizacao, novos nds
somente sdo criados quando a qualidade do split € maior que um determinado threshold, ou a
profundidade do novo n6 é menor ou igual a trés.

3.3 Features Complementares

Outros 4 grupos de features foram extraidas das manchetes e dos corpos independente de abor-
dagem e sdo detalhados abaixo. Elas formam o conjunto de features Ext ra e foram pensadas
para enriquecer os experimentos, com um total de 923 dimensodes:

* Bag-of-words classico

— Manchetes e corpos sdo transformadas com case-folding, tokenizacdo e remog¢ao
de stopwords feitos pelo scikit-learn [56]. Entao, descobre-se os 200 tokens mais
frequentes entre todos esses textos.

— Cria-se um vetor com a frequéncia desses tokens para manchete e outro para corpo,
resultando em 400 features.

— Uma feature extra é criada pela aplica¢io da similaridade de cosseno entre o vetor
da manchete e o do corpo.

e Bag-of-words com tf-idf®

— Funciona como o bag-of-words classico, mas em vez de frequéncias puras, € calcu-
lado o tf-idf. Portanto, sao mais 400 features individuais e uma da similaridade de
cosseno.

* Bag-of-POS’
— Pelo spaCy [53], todos os tokens das manchetes e corpos sdo convertidos para suas

respectivas partes de discurso.

— Com o scikit-learn [56], cria-se um vetor de frequéncias de POS (entre todos acha-
dos na cole¢ao) em um dado documento.

— Como existem 50 POS possiveis, e isso € feito para manchete e corpo separada-
mente, geram-se 100 features.

OTf-idf, ou term frequency—inverse document frequency, é uma medida que indica a importancia de uma palavra
em um documento com relag@o ao corpus.
TPOS, part-of-speech, ou partes de discurso, sdo categorias gramaticais dadas as palavras de um texto.
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— Uma feature extra é criada por similaridade de cosseno entre o vetor da manchete e
o do corpo.

* Tépicos

— Manchetes e corpos sdo transformadas com case-folding, tokenizagdo e remocao
de stopwords feitos pelo scikit-learn [56]. Palavras que aparecem em apenas um
documento sdo excluidas.

— Utilizando o Latent Dirichlet Allocation® do scikit-learn [56], gera-se um vetor de
10 dimensdes para manchete e outro para corpo, totalizando 20 features.

8Latent Dirichlet Allocation é um algoritmo que aprende uma representagio vetorial de probabilidades para
um documento. Cada probabilidade indica se o documento pertence a um dado tépico, e o tamanho do vetor é a
quantidade de t6picos escolhidos para a representacdo. O aprendizado é feito pela distribuicao de palavras.



CAPITULO 4

Avaliacao

Neste capitulo, sdo primeiramente descritas a colecao de dados utilizada, a estrutura¢do dos ex-
perimentos e as métricas para a avaliagdo. No fim, os resultados sao apresentados e discutidos.

4.1 Colecao de Dados

A colegao utilizada nos experimentos € composta por 49972 pares manchete-corpo, onde cada
par tem apenas um rétulo entre quatro possiveis. Eles sdo:

* Agree - quando a manchete tem uma posicdo de concordancia a posi¢do do corpo.
* Disagree - quando a manchete tem uma posi¢cao de discordancia a posi¢ao do corpo.
* Discuss - quando a manchete esté relacionada ao corpo, mas nao tem uma posi¢ao.

* Unrelated - quando a manchete nao esté relacionada ao corpo.

Figura 4.1 Distribuicao dos rétulos na colecdo de dados.

O Agree

@ Disagree
Discuss

@ Unrelated

Fonte: Elaborada pelo autor.

Esses pares foram gerados através da combinacdo de 1648 manchetes e 1669 corpos de noti-
cias escritas na lingua inglesa, os quais foram coletados e rotulados por jornalistas [47], e estdao
disponiveis publicamente nos arquivos train_bodies.csve train_stances.csv de
um repositorio da web [13].
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Nenhuma manchete ou corpo dessa colecdo é proveniente de fontes que satirizam e humori-
zam informacdes, sejam essas verdadeiras ou falsas. Editoriais ou artigos explicitos de opinido
sobre um tépico também foram excluidos pois ndo se encaixam no préposito do trabalho [8].

4.2 Organizacao dos Experimentos

Inicialmente, os dados sdo embaralhados e separados em trés conjuntos: um de treinamento,
um de validacdo e um de teste, que tem respectivamente 70%, 10% e 20% do total de instan-
cias da colecao completa. Cada conjunto desse ¢ montado de forma a ndo haver repeticao de
instancias entre eles e aproximadamente manter a proporcao das classes da colecao completa,
como demonstrado na Tabela 4.1

Tabela 4.1 Conjuntos criados para os experimentos, mostrando o ndmero de instincias de cada classe
dentro do conjunto indicado.

Conjunto Agree | Disagree | Discuss | Unrelated
Treinamento | 2576 | 588 6237 25583
Validacdo 368 84 891 3654
Teste 734 168 1781 7308

O aprendizado € feito sobre o conjunto de treinamento em ambas abordagens. O conjunto
de validacao € usado apenas nos experimentos com deep learning para que ao final de todas as
épocas obtenha-se o modelo de maior acurécia sobre este conjunto. Para o baseline, o conjunto
de validacdo é simplesmente ignorado.

Por se tratar de um problema multiclasse, sdo extraidas do conjunto de teste a matriz de con-
fusdo, e as métricas de macro precisdo, macro cobertura, macro f-measure e micro f-measure.
Essas métricas permitem avaliar a capacidade de robustez das solucdes ao grande desbalance-
amento das classes presentes e a sub-representacdo das classes mais importantes do contexto
em que o problema esté inserido.

Esse processo € realizado para duas variacdes da abordagem baseline e trés variacdes da
deep learning, com detalhes apresentados na Tabela 4.2 e Tabela 4.3.

Tabela 4.2 Detalhamento das abordagens e features nos experimentos.

ID Abordagem Grupos de features N° de features
BL baseline Base 44

BL_BEXT baseline modificada Base e Extra 967

DL deep learning Simil 3

DIL_BEXT deep learning modificada | Simil, Base e Extra | 970
DL_OUTRO | deep learning modificada | Simil e Rede 1203
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Tabela 4.3 Detalhamento dos tempos de treinamento e teste nos experimentos, aproximando a casa dos
segundos. Os tempos mostrados ndo incluem a produgdo das features Ext ra, que leva cerca de 1 hora.

ID Treinamento Teste

BL 42s <1s
BL_BEXT 41min e 55s <l1s

DL 29h 28min e 1s 17min e 12s

DL_BEXT 30h 4min e 48s 16min e 21s
DL_OUTRO | 29h 53min e 24s | 16min e 48s

4.3 Resultados

A Tabela 4.4 mostra que os melhores resultados sd@o dos experimentos DL_BEXT seguido do
BL_BEXT. Eles sdo primeiro e segundo lugares em todas as métricas gerais extraidas. Essa su-
perioridade claramente foi obtida pelas features Ext ra, ndo usadas nos outros experimentos.
Elas aparentam ser capazes de aumentar bastante o acerto nas classes subrepresentadas e tam-
bém melhorar o nivel de acerto nas sobrerepresentadas. Isso pode ser ao visto ao se comparar
as matrizes de confusdo de BL com BL_BEXT, e de DL com DI._ BEXT.

Tabela 4.4 Resultados gerais dos experimentos, em uma escala de 0 a 100 com aproximacao de 2 casas

decimais.
Macro precisao | Macro cobertura | Macro F1 | Micro F1
BL 67.68 50.59 50.57 88.00
BL_BEXT | 81.18 70.29 73.82 93.97
DL 60.06 57.31 58.46 87.90
DL_BEXT | 83.85 74.19 76.67 95.36
DI_OUTRO | 78.18 67.81 72.09 89.33

O terceiro melhor resultado € obtido por DI._OUTRO. Comparando-a com DL, percebe-se
que as features Rede foram as responsdveis por acertar mais as classes subrepresentadas. E a
excecdo da micro F1, suas métricas gerais superam consideravelmente DL e BL. Enquanto isso,
estas duas possuem os piores resultados, equipardveis pelos prds e contras que apresentam em
suas matrizes de confusao.

BL, visto na Tabela 4.5, tem resultados fracos nas classes agree e disagree, e bons nas
outras. E isto que faz com que seu micro F1 ndo seja tdo distante do resto, mas que seu macro
Fl seja péssimo. Ela confunde muitos pares agree e disagree com discuss. E visivel que o
classificador ndo aprende o que € tomar ou nao uma posi¢do. Ele aprende pela distribuicdo
e estima que a maioria dos pares ndo unrelated sao discuss. As features Base sozinhas nao
distinguem o suficiente e precisam ser complementadas com outras features, como € o caso de
BL_BEXT.
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Tabela 4.5 Matriz de confusdo para BL. Os rétulos verdadeiros sdo indicados pelas linhas.

Agree | Disagree | Discuss | Unrelated
Agree 128 1 523 82
Disagree | 24 4 117 23
Discuss 56 1 1508 216
Unrelated | 8 2 146 7152

BL_BEXT tem o segundo menor erro para a classe disagree, um 6timo resultado com agree
e uma melhoria nas confusdes com a classe discuss. Todavia, pela Tabela 4.6, essas confusdes
ainda existem. Posto que isso ndo ocorre nos experimentos deep learning, € possivel que uma
parcela desse erro acontega por conta do algoritmo de classificacdo e aprendizado do baseline.

Tabela 4.6 Matriz de confusdo para BL_BEXT. Os rétulos verdadeiros sdo indicados pelas linhas.

Agree | Disagree | Discuss | Unrelated
Agree 434 15 241 44
Disagree | 48 55 53 12
Discuss 78 8 1609 86
Unrelated | 10 2 65 7231

No DL, apesar de que véarios pares agree sdo classificados como unrelated, os resultados
com agree sao bons e superam bastante os de BL. Também € interessante que apenas trés
features consigam uma equivaléncia aos resultados gerais de BL. Contudo, existe uma confusao
entre instancias de discuss e unrelated provada pela Tabela 4.7. Além disso, a incapacidade de
conseguir classificar corretamente qualquer par disagree torna essa abordagem realmente fraca.
As features Simi1l ndo sdo satisfatoriamente informativas a esse nivel, provavelmente porque
estdo em pequena quantidade.

Tabela 4.7 Matriz de confusdo para DL. Os rétulos verdadeiros sdo indicados pelas linhas.

Agree | Disagree | Discuss | Unrelated
Agree 394 0 38 302
Disagree | 93 0 10 65
Discuss 23 0 1431 327
Unrelated | 69 0 282 6957

O que deu os melhores resultados a DI,_BEXT foi a classe agree. Qualquer outro experi-
mento teve acertos muito inferiores para essa classe, tanto que a diferenga entre ela e o segundo
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lugar (DL_OUTRO) € de aproximadamente 150 pares, como mostram a Tabela 4.8 e Tabela 4.9.
O DL_BEXT também tem a melhor taxa de verdadeiros positivos para discuss e unrelated. Se
houvesse menos classificacdes de disagree como agree, e discuss como unrelated, seu macro
F1 ultrapassaria os 80%.

Tabela 4.8 Matriz de confusdo para DIL_BEXT. Os rétulos verdadeiros sdo indicados pelas linhas.

Agree | Disagree | Discuss | Unrelated
Agree 603 19 68 44
Disagree | 98 40 22 8
Discuss 32 1 1630 118
Unrelated | 19 2 33 7254

Tabela 4.9 Matriz de confusdo para DL_OUTRO. Os rétulos verdadeiros sdo indicados pelas linhas.

Agree | Disagree | Discuss | Unrelated
Agree 456 36 31 211
Disagree | 47 62 2 57
Discuss 11 2 1346 422
Unrelated | 95 6 146 7061

O experimento DI,_OUTRO confirmou o a tendéncia de sucesso da classe agree nas aborda-
gens deep learning. Foi o segundo melhor acerto de pares agree e o primeiro de pares disagree.
O erro entre unrelated e discuss continuou existindo como no DL, piorando para pares dis-
cuss classificados como unrelated. Este fator impediu sua performance de ser equiparada as
melhores. Ainda assim, as features Rede provaram-se aproveitaveis.



CAPITULO 5

Conclusao

Este trabalho apresentou arquiteturas deep learning para o problema de deteccdo de posiciona-
mento entre manchetes e corpos de noticias online, motivado pelo desafio Fake News Challenge
[8]. Vimos que essa tarefa nunca havia sido aplicada antes no contexto de noticias, e que a pro-
posta de usd-la na detec¢do de noticias falsas € corroborada por profissionais checadores de
fatos. Fora isso, foi a primeira vez que a classe unrelated foi inclusa.

Avaliados com uma cole¢do de dados desbalanceada pelo método holdout, a arquitetura
que continha apenas features de similaridade alcancou resultados ligeiramente inferiores ao
baseline, por nao conseguir acertar casos com oposicao. E a que possuia outros tipos de features
produzidas pela rede chegou a resultados ligeiramente superiores, provavelmente pelo grande
numero de features, quando comparada a outra arquitetura.

Features adicionais ndo originadas da rede deep learning foram concebidas e mostraram-se
muito tuteis. Resultados significantemente superiores ao baseline foram alcangados quando elas
foram utilizadas em conjunto tanto do préprio baseline quanto da arquitetura deep learning.
Os melhores resultados foram produzidos por esta ultima combinacao e podem ser usados no
mundo real em breve.

E possivel perceber que cada abordagem tem suas vantagens e desvantagens em termos
dos acertos sobre classes. Contudo, de forma geral, a classe disagree foi a mais dificil de se
classificar e a classe unrelated foi a mais facil, por conta da distribui¢ao dos rétulos. Em termos
de tempo, € notdvel a dificuldade de se treinar as redes deep learning.

5.1 Trabalhos Futuros

Além do que foi citado na introdugdo deste trabalho sobre estudos que liguem diretamente
a deteccdo de posicionamento a detec¢do de noticias falsas, € necessdrio estudar o poder de
generalizacdo das abordagens criadas. Pode-se conseguir isso utilizando o método k-fold de
validacdo cruzada ou outros conjuntos de dados, quando surgirem.

Também seria proveitoso um estudo sobre o impacto de cada feature proposta por este
trabalho, assim como testes com redes neurais mais simples como Multilayer Perceptron. Elas
poderiam usar apenas as features complementares e ajudariam a aproximadamente medir o
nivel de importancia das features geradas por deep learning.

Visto que a arquitetura deep learning sem features complementares tem resultados proxi-
mos ao baseline, outros trabalhos podem explorar novas arquiteturas deep learning que produ-
zam mais features, principalmente de similaridade. Novas combina¢des nao experimentadas
por este trabalho entre features e abordagens também podem ser analisadas, assim como a clas-
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sificacdo em cascata com deep learning ou hibrida, desde que se tenham mais exemplos para
as classes subrepresentadas.

E ainda que os melhores resultados encontrados neste trabalho sejam bons, eles ndo sdo 6ti-
mos para a classe disagree, entdo € preciso estudar maneiras de melhorar essa classe. Possiveis
abordagens incluem a criacdo de novas features refutativas ou de polaridade, e a compensa-
¢do dessa classe por sobreamostragem dela ou subamostragem das outras classes. Além disso,
experimentos com vetores de palavras de tamanhos maiores, treindveis sobre o corpus, ou pré-
treinados no contexto de noticias devem aumentar os resultados gerais.
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