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Resumo

A ultima campanha presidencial americana trouxe a tona o quéo grave o problema de fake
news havia se tornado. A desconfiancga da populacdo em relacdo as grandes organizacfes
de noticias aliadas a redes sociais transformadas em camaras de eco formou um ambiente
propicio para a disseminacéo de noticias falsas, sem a devida verificacdo. A deteccdo de
fake news é uma tarefa extremamente complicada, mesmo para humanos, e a
automatizacao de tal problema ainda esta distante. Um primeiro passo nesse sentido € a
automatizacao da deteccdo de posicionamento de textos em relagdo a outros, a base do
Fake News Challenge, a primeira competicdo de Processamento de Linguagem Natural
na area. O objetivo deste trabalho é implementar um sistema de classificacdo de
posicionamento de um corpo de texto em relacdo a uma manchete. O texto pode
concordar, discordar, discutir ou ndo ser relacionado a manchete. Para isso, seréo
utilizadas técnicas classicas de Aprendizagem de Maquina e Processamento de
Linguagem Natural.

Palavras-chave: processamento de linguagem natural, aprendizagem de maquina,
engenharia de caracteristicas.



Abstract

The last American presidential run has brought the Fake News problem to the light. The
growing weariness against the great media conglomerates, along with the eco chambers
of social networks, has developed an ideal environment for the spreading of Fake News.
Fake News detection is an extremely difficult task, even for humans. As such, automation
is still a long way away. Stance Detection automation is a first step in that Direction. It is
the basis of the Fake News Challenge, the first Natural Language Processing competition
in this field. The goal of this work is to implement a stance detection system, capable of
classifying the stance of a body of text relative to a headline. The text can agree, disagree,
discuss or be unrelated to the headline. Classical Machine Learning and Natural Language
Processing techniques will be utilized.

Keywords: machine learning, natural language processing, feature engineering.
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1. Introducéo

Desde a Gltima campanha presidencial americana o termo fake news tornou-se um grande
problema tanto para a industria de noticias, como para grandes redes sociais como
Facebook® e Twitter?. O termo é aplicavel a uma matéria inventada com a intencio de
ludibriar o publico (NEW YORK TIMES, 2016). Uma pesquisa feita em dezembro de
2016 revelou que 64% dos adultos norte-americanos disseram ter se sentido muito
confusos sobre eventos correntes, devido a noticias inventadas (PEW RESEARCH,
2016).

Tanta incerteza quanto & veracidade de informagdes levou ao crescimento de
organizagdes de fact checking, ou seja, a tarefa de determinar a veracidade e corretude de
afirmacOes textuais. Ela é extremamente complexa, e mesmo especialistas enfrentam
dificuldades ao executa-la. Assim, seria de grande valia para diversos setores uma versao
automatizada de fact checking. No entanto, este problema ainda esta muito longe de ser
resolvida no campo do Processamento de Linguagem Natural. Desafios existentes
incluem a necessidade de aplicacdo de contexto, adquirir e verificar fontes de verdade,
falta de dados de treinamento, entre outros (FACTMATA, 2016).

Neste contexto, surgiu o Fake News Challenge®, uma competicéo internacional na area
de Inteligéncia Artificial, que busca resolver a primeira parte do problema de fact
checking: definir o posicionamento de dois textos em relacdo a um assunto, afirmacao ou
problema, a chamada deteccdo de posicionamento. Na competicdo, o problema foi
reduzido a tarefa de detectar o posicionamento de um corpo de texto de noticia relativo a
uma manchete. O corpo de texto poderia concordar, discordar, discutir ou ndo ser

relacionado a manchete.

Uma boa solucdo para o problema de deteccéo de posicionamento permitiria a um Fact
Checker humano submeter uma manchete e recuperar todos o0s textos com
posicionamentos relativos a esta manchete, facilitando seu trabalho de recuperar fontes

relevantes. Pode-se usar deteccdo de posicionamento também para classificar uma

L https://www.facebook.com
2 https://www.twitter.com
3 http://www.fakenewschallenge.org



matéria como falsa ou verdadeira, utilizando a credibilidade ponderada aplicada ao

posicionamento de outras fontes sobre o assunto.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é construir um sistema que possa classificar o posicionamento
relativo entre um corpo de texto e uma manchete, utilizando técnicas classicas de
Aprendizagem de Maquina e Processamento de Linguagem Natural, a fim de participar
do Fake News Challenge. Para tanto, pretende-se utilizar os conjuntos de dados de
treinamento e teste fornecidos pela competicéo, de maneira a comparar o desempenho de

diferentes classificadores e caracteristicas.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos, incluindo este capitulo introdutério. O capitulo
2 introduzird o problema da deteccdo de posicionamento, apresentando suas
caracteristicas principais e o atual estado da arte. J& o capitulo 3 terd como enfoque as
técnicas de Aprendizagem de Maquina e Processamento de Linguagem Natural utilizadas
durante o desenvolvimento do projeto. O capitulo 4 discorrerd sobre o problema

especifico da competicdo, e a arquitetura projetada e implementada para resolvé-lo.

Por fim, no capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos e, no capitulo 6, as

conclusdes alcancadas e possiveis melhorias e desafios futuros.



2. Deteccao de Posicionamento

A proliferacdo de redes sociais possibilitou aos seus usuérios meios pelos quais
explicitarem suas opinides e posicionamentos sobre os mais diversos temas. A
impossibilidade de analisar tal volume de texto manualmente trouxe uma grande
visibilidade a area de Processamento de Linguagem Natural, especificamente a analise de

sentimentos.

A andlise de sentimentos tem como objetivo analisar um texto e extrair sentimentos a
partir dele, geralmente em relacdo a alguma entidade, como por exemplo, identificar
satisfacdo do cliente em relacdo a um produto a partir de uma critica ao mesmo. Dentro
da analise de sentimentos existem varias tarefas distintas, como por exemplo a detec¢édo
de polaridade, extracao de sentimentos, identificacdo de subjetividade ou objetividade de

textos e outros.

Deteccdo de posicionamento é uma tarefa relacionada a analise de sentimentos. Ela tem
como objetivo determinar, a partir de um texto, se seu autor é favoravel, contra ou neutro
em relagdo a uma proposicdo ou alvo. Este alvo pode ser uma pessoa, organizacao,
politica governamental, um produto, etc. Além disso, a proposi¢ao ou o alvo pode nédo
estar explicitamente definido no texto (MEISELMAN, 2016). O Quadro 1 mostra

exemplos de deteccdo de posicionamento em diferentes contextos.

Quadro 1: Exemplos de detec¢do de Posicionamento

Texto Alvo Posicionamento

“As gravidas s3o mais que | Legalizagdo do aborto Favoravel
incubadores ambulantes. Elas

também possuem direitos”

“Hillary Clinton possui alguns | Hillary Clinton Neutro
pontos fortes e algumas

fraquezas”

“Jeb Bush é o tnico candidato | Donald Trump Contrério

sdo entre os republicanos”

Fonte: MOHAMMAD et al. 2016 - Adaptado



A deteccdo automatica de posicionamento possui aplicacdes diversas nas areas de
Recuperagdo de Informacdo, sumarizacdo de texto, analise de sentimentos e outros
(MOHAMMAD et al., 2016). Na ultima década, as pesquisas relacionadas a detec¢do de
posicionamento se concentraram em debates (congressuais ou em foruns online)
(MOHAMMAD et al. 2016) e em textos de midias sociais, como o Twitter.

Mais recentemente, estas Gltimas também comecaram a ser utilizadas para a divulgacao
de noticias em tempo real, para uma audiéncia global. Tal conjuntura permitiu a
disseminacéo de noticias falsas e rumores sem verificagcdo. Surgiram entdo organizacgoes
de verificadores de fatos, que realizam esta tarefa manualmente. Recentemente, no
entanto, foram langadas vérias ferramentas que procuram automatizar este processo,
como o Fact Check (GOOGLE, 2017) e até uma plataforma de noticias com verificacdo
comunitaria, o Wikitribune, lancado pelo fundador da Wikipedia, Jimmy Wales
(INDEPENDENT, 2017).

Como a tarefa de identificacdo de noticias falsas € muito complexa para os métodos de
Processamento de Linguagem Natural atuais, a deteccdo de posicionamento apresentou-
se como um primeiro passo na construcdo de tal sistema (FERREIRA; VLACHOS;
2016). Neste contexto definiu-se a primeira edicdo do Fake News Challenge, uma
competicdo internacional voltada a fomentar o desenvolvimento de ferramentas de

verificacdo de noticias.

2.1 Trabalhos Recentes

Thomas et al. (2006) criaram um corpus de transcrigdes dos debates realizados no
Congresso americano no ano de 2005, além dos registros de votos para todas as votagdes
daquele ano. Eles entdo utilizaram um classificador do tipo de maquina de vetor suporte
(daqui em diante denotado por SVM, do inglés Support Vector Machine) para identificar
0 posicionamento de um discurso em relagdo a uma proposta de lei, utilizando os registros
de votacbes como ground truth. O trabalho utilizou ligagdes ponderadas entre os
discursos relacionados, considerando o peso de uma ligagdo como o grau de probabilidade
de que dois discursos recebam a mesma classificagdo. O melhor resultado obtido no

conjunto de testes foi de 70, 81%.



Uma tematica similar foi utilizada por Sridhar et al. (2014), aplicando a detecgédo de
posicionamento a postagens feitas em féruns online. O conjunto de dados utilizado foi
obtido do Internet Argument Corpus, uma colecdo anotada de 109.533 postagens. O
sistema deveria identificar, dado um par postagem-resposta e um tdpico, se a resposta
seria favoravel ou contraria ao topico. Um conjunto de SVMs lineares foi treinado (cada
uma especializada em um topico). Foram utilizadas caracteristicas linguisticas (bag of
words, tamanho do texto, pontuacfes repetidas, quantidade de categorias léxicas),
caracteristicas dos autores do texto extraidas a partir de metadados e predicados l6gicos.

Foi obtido um F1 score de 0,74, com desvio padréo de 0,04.

Com a emergéncia do Twitter como meio de expressdo de opinibes sobre topicos diversos,
varios trabalhos foram realizados utilizando datasets gerados a partir da coleta de Tweets.
Mohammad et al. (2016) lancou um desafio chamado SemEval-2016 Stance Detection for
Twitter, consistindo de duas sub-tarefas (A e B). Este desafio foi investigado por diversos
grupos independentes. A tarefa A consistia em detectar o posicionamento de tweets em
relacdo aos seguintes alvos: “Mudangas climaticas sdo uma preocupagdo verdadeira”,
“Movimento feminista”, “Ateismo”, “Legaliza¢do do aborto” e “Hillary Clinton”. Na
tarefa B, 0 objetivo era determinar o posicionamento com relacdo a um alvo implicito,
“Donald Trump”, com dados sem classificacdo prévia (AUGENSTEIN et al., 2016).

Foram implementadas versdes baseline para ambas as tarefas, usando SVMs (em versoes
especializadas € um combinado), por Mohammad et al. (2016). Foram submetidos 19
classificadores para a tarefa A, com o maior F1 score de 0,6782, abaixo de um dos
classificadores baseline. Ja para a tarefa B, foram submetidos apenas 9 classificadores,
com o melhor desempenho de 0,5628 (MOHAMMAD et al., 2016). Entre os
participantes, destaca-se a abordagem utilizada por Wojatzki et al. (2016), que utilizou
uma estratégia de classificadores complementares, numa abordagem similar a utilizada

neste projeto, que sera descrita no capitulo 4.



3. Técnicas Utilizadas

3.1 Classificadores

Foram testadas as variagdes de trés tipos de classificadores: maquinas de vetores suporte,
Gradient Boosting, e Random Forest. Todos os classificadores mencionados foram
utilizados a partir da implementacao em Python da biblioteca scikit-learn, a mais utilizada

na area.

3.1.1 Maquinas de Vetores Suporte (SVMs)

SVMs sdo modelos de aprendizagem supervisionada que constroem um conjunto de
hiperplanos num espaco de dimensionalidade alta, de maneira a classificar elementos em
diferentes classes. Uma boa separacao € obtida pelo hiperplano com a maior distancia
para 0s pontos mais proximos de qualquer classe (as margens), como visto na figura 1
(SCIKIT-LEARN, 2017).

Figura 1: Representacdo do Hiperplano gerado por um SVM e suas margens

“2 =2 0 2 a
Fonte: SCIKIT-LEARN, 2017

Os classificadores SVM utilizam-se de uma fungéo de kernel para mapear os vetores de

caracteristicas para o espaco onde o hiperplano esta definido. Neste experimento foi

utilizada a versdao do SVM com kernel linear, o Linear Support Vector Classification

(LinearSVC). A figura 2 apresenta os parametros possiveis para utilizacdo do LinearSVC,

bem como um exemplo de utilizagéo.



Figura 2: Exemplo de implementacéo do LinearSVC

2 class sklearn.svm.LinearSVC(penalty="12", loss='squared_hinge', dual=True, tol=0.0801,
E C=1.8, multi_class="ovr', fit_intercept=True, intercept_scaling=1, class_weight=None,
4 verbose=@, random_state=None, max_iter=18@@)

from sklearn import svm

X = [[e, 8], [1, 1]]
y = [8, 1]

11 clf = svm.LinearSVC()

13 # Training
14 clf. fit(X, y)

16 # Predicting new values
17 print{clf.predict([[2., 2.]1]1))

Fonte: SCIKIT-LEARN, 2017 - Adaptado

Classificadores SVM sdo normalmente efetivos em espacos de alto nimero de dimensdes,
além de serem eficientes em termos de memoria e versateis, devido a diferentes funcdes
kernel. No entanto, o processo de treinamento e classificacdo é muito custoso, e a grande
quantidade de parametros torna proibitivo o uso de técnicas de fine-tuning para conjuntos
de dados muito grandes, como o apresentado neste projeto (e descrito em detalhes no

capitulo 4).

3.1.2 Classificador Gradient Tree Boosting

Em alguns casos, é mais vantajoso combinar o resultado de vérios classificadores bases
em vez de utilizar apenas um. Classificadores mais complexos foram construidos desta
maneira, do qual o Gradient Tree Boosting € um exemplo. Nele, estimadores base (do
tipo arvore de decisdo) sao construidos sequencialmente, e um deles tenta reduzir o viés
do classificador combinado, mesclando varios modelos fracos em um conjunto poderoso
(SCIKIT-LEARN, 2017).

Suas vantagens incluem robustez a elementos outliers e dados com caracteristicas
heterogéneas. No entanto, como o boosting é sequencial, ndo pode ser paralelizado, o que
gera um custo alto de treinamento e classificagdo. A implementacdo utilizada neste
projeto foi o GradientBoostingClassifier, que suporta tanto classificagdes binarias como
multiclasses. E possivel controlar o nimero de estimadores, bem como o tamanho de cada
arvore. A figura 3 apresenta todos os possiveis parametros de utilizacdo, bem como um

exemplo de uso.



Figura 3: Exemplo de implementacéo do GradientBoostingClassifier

2 class sklearn.ensemble.GradientBoostingClassifier(loss="deviance', learning_rate=@.1, n_estimators=1@e,
subsample=1.8, criterion="friedman_mse', min_samples_split=2, min_samples_leaf=1,

4 min_weight_fraction_leaf=8.8, max_depth=3, min_impurity_split=1e-87, init=None, random_state=None,

max_features=None, verbose=8, max_leaf_nodes=None, warm_start=False, presort='auto')

wan

from sklearn.datasets import make_hastie_l1@ 2

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

O

18 X, y = make_hastie_18_2(random_state=8)
11 X_train, X_test = X[:2808], X[2080:]
12 y_train, y_test = y[:2888], y[2800:]

13
14 clf = GradientBoostingClassifier(n_estimators=108, learning_rate=1.0,
15 - max_depth=1, random_state=8).fit(X_train, y_train)

16 print(clf.score(X_test, y_test))

Fonte SCIKIT-LEARN, 2017

3.1.3 Classificador Random Forest

A motivacéo do classificador Random Forest é similar a do Gradient Tree Boosting. No
entanto, em vez de construir estimadores sequencialmente, estes sdo construidos de
maneira independente, e o resultado final € a média dos resultados individuais. No caso
especifico do Random Forest, um conjunto de arvores de decisdo randémico é gerado
através do conjunto de treinamento, através da escolha randémica de separagdes, ao invés
da melhor separagdo possivel. O resultado da predicéo final é a média das previsdes das
arvores individuais. Como resultado da aleatoriedade, a variancia do modelo diminui,
gerando um melhor resultado. Como cada arvore é independente, este classificador pode
ser paralelizado, o que reduz de maneira consideravel o custo de treinamento e
classificagdo. A implementagdo utilizada neste projeto foi o RandomForestClassifier, da
biblioteca scikit-learn. A figura 4 apresenta todos o0s possiveis parametros de utilizacéo,

bem como um exemplo de uso.

Figura 4: Exemplo de implementacdo do RandomForestClassifier

2 class sklearn.ensemble.RandomForestClassifier(n_estimators=18, criterion="gini’,
3 max_depth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=08.@,
4 max_features="auto', max_leaf_nodes=None, min_impurity_split=1e-87, bootstrap=True,

oob_score=False, n_jobs=1, random_state=None, verbose=8, warm_start=False, class_weight=None)

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

8 X = [[e, e], [1, 1]]

o ¥ =[e, 1]

=} clf = RandomForestClassifier(n_estimators=18)
11 print(clf = clf.fit(X, Y))

Fonte: SCIKIT-LEARN, 2017



3.2 Caracteristicas

Todos os classificadores mencionados anteriormente recebem uma representacéo, tanto
do conjunto de treinamento como de teste, no formato de um vetor de caracteristicas, ou
features. Para o experimento, foram implementadas 9 features diferentes, aléem das 4
previamente fornecidas pela competicdo. O vetor de caracteristicas final gerado possuia
1568 dimensbes. Como o problema envolvia estabelecer a relacdo entre um texto e outro,
algumas das features escolhidas envolvem comparagdes entre os dois textos. Além disso,
0 tamanho do conjunto de dados resultou na utilizagéo de quantificagdes e reducgdes de
caracteristicas mais extensas, para chegar a um vetor de caracteristicas que fosse
computacionalmente operavel. A implementacdo das features esta disponivel no

Apéndice A, ao final deste trabalho.

3.2.1 Intersecdo de palavras

A intersecdo de palavras € uma caracteristica que utiliza os dois textos providos (a
manchete e o corpo da noticia), para gerar um vetor unitario composto da normalizacao
da quantidade de palavras em comum entre os dois textos, de acordo com a equacao 1.
Antes de realizar este célculo, cada texto é limpo, com a retirada de caracteres nao
alfanuméricos e conversdo para minasculas. Na equacdo 1, M corresponde ao conjunto
de palavras contidas na manchete, enquanto C é o conjunto de palavras contidas no corpo

da noticia. Esta feature foi fornecida com o cddigo base da competicéo.

|[M nC|
|[M U C|

Equagdo 1: Calculo da intersecdo de palavras

3.2.2 Palavras de refutacdo

Como a discordancia entre manchete e corpo de noticia poderia ser identificada através
da presenca de palavras com sentido de negacdo, esta caracteristica também foi incluida
no experimento. Foi utilizada a implementagdo fornecida pela competicdo. Como
resultado, foi gerado um vetor binario para cada par, com o valor 1 indicando a presenca

da palavra correspondente no Quadro 2 no texto da manchete, e 0 a sua auséncia.



Quadro 2: Palavras de refutacdo

9 < CLINNT3

“fake”, “fraud”, “hoax”, “false”, “deny”, “denies”, “not”, “despite”, “nope”, “doubt”, “doubts”, “bogus”,

EERNT3

“debunk”, “pranks”, “retract”.

Fonte: Autora

3.2.3 Polaridade

As mesmas palavras do Quadro 2 também foram utilizadas para calcular a polaridade da
manchete e do corpo da noticia. Neste caso, utilizou-se a hipdtese que duas palavras de
refutacdo juntas se anulam. Assim, apds a limpeza e a tokenization (processo de repartir
um texto em tokens, unidades de significado minimo) dos textos, era retornado um vetor
com dois elementos, a polaridade da manchete e a do corpo. Um texto com um ndmero
par de palavras de refutacdo possui polaridade zero, enquanto um texto com ndmero

impar possui polaridade 1.

3.2.4 Co-ocorréncia

Esta feature também indica a relacdo entre os dois textos fornecidos. Ela conta a
quantidade de vezes que um token, n-gram ou char-gram da manchete aparece no corpo
de texto, concatenando-as num unico vetor. N-grams correspondem a um conjunto de
tamanho N de tokens, enquanto char-grams correspondem a um conjunto de tamanho M
de caracteres. Para o experimento, foram utilizados M = {2, 4, 8, 16} para chargrams e
N = {2, 3, 4, 5, 6} para n-grams. Assim como as features anteriores, esta também foi

fornecida com o cédigo base da competicéo.

3.2.5 Bag of Words

Esta feature classica do Processamento de Linguagem Natural consiste em, a partir de um
vocabulario dado, transformar um texto em um vetor de inteiros, onde cada valor
corresponde a quantidade de vezes que cada palavra deste vocabulario aparece no texto.
Neste projeto foi utilizada a implementacdo fornecida pela biblioteca scikit-learn, a

CountVectorizer. Como o vocabulario precisa ser global, esta feature € calculada sobre
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todo o conjunto de treinamento de uma sé vez. Por limitacbes de memoria e
processamento, devido ao grande conjunto de dados, s6 foram selecionadas as 200

palavras mais frequentes em todo o conjunto de dados de treinamento.

3.2.6 Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF)

O TF-IDF de um conjunto de documentos corresponde a matriz formada de acordo com
as equacoes 2 e 3. Nelas, tf(t, d) corresponde a quantidade de vezes que o termo t aparece
no documento d, enquanto que nq € 0 nimero total de documentos e df(d, t) & a quantidade
de documentos que contém o termo t. Esta transformacdo prové uma maneira de
identificar os termos mais relevantes na diferenciacdo de um documento de outro, ja que
termos que aparecem em todos 0s documentos ndo possuem grande informacéo sobre 0s
mesmos. Assim como na bag of words, foi utilizada a implementacdo fornecida pela
biblioteca scikit-learn, através da classe TfidfVectorizer, também limitada aos 200 termos

mais relevantes.
tfidf (d,t) = tf(t,d) x idf (t)
Equacdo 2: Célculo do TF-IDF

idf (t) =

| d ' ded t
_—, - T
og1 @0 ng — namero de documentos

Equagdo 3: Célculo do IDF

3.2.7 Cosseno

Dadas as representagdes de dois documentos em vetores de bag of words, o cosseno entre
estes dois elementos € definido como o produto interno entre estes dois vetores,
normalizado por seus modulos. Trata-se entdo de uma medida de similaridade, aplicada
entre as representacdes geradas previamente pelo bag of words para cada par manchete-
noticia. Foi utilizada a implementacdo fornecida pela scikit-learn, a funcao

cosine_similarity.
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3.2.8 Part-of-speech Tagging

O processo de Part-of-speech (POS) tagging corresponde a categorizar tokens de um
documento através de definicbes gramaticais, como substantivo, adjetivo, verbo, etc.
Assim, podemos associar as quantidades de cada tipo de particula gramatical de maneira
a gerar caracteristicas para o conjunto de dados. Neste experimento foram geradas duas
features utilizando-se da biblioteca spaCy, voltada especificamente para Processamento
de Linguagem Natural em Python. A primeira feature gerou um “bag of tags”, com as
quantidades de cada texto em relacdo as tags identificadas no vocabulario. A segunda
caracteristica obtida foi o calculo do cosseno entre os vetores de “bag of tags” de cada
par manchete-noticia. Essa abordagem visou tanto reduzir o tamanho do vetor de
caracteristicas como utilizar a informacdo contida na frequéncia de termos verbais. Por
exemplo, frases com muitos adjetivos podem indicar uma opinido, enquanto que textos

com uma quantidade consideravel de verbos possuem um perfil mais descritivo.

3.2.9 Extracdo de topicos

A extracdo de topicos consiste de gerar um conjunto de tdpicos semanticos de um
documento a partir de grupos de tokens. Neste experimento foi utilizada a implementagéo
do algoritmo Latent Dirichlet allocation fornecida pela scikit-learn. Este algoritmo
considera que documentos cobrem apenas um pequeno conjunto de topicos, que por sua
vez usam um pequeno conjunto de palavras frequentemente, gerando uma atribuicdo mais
precisa de topicos para um texto. Foram calculadas duas features a partir deste conceito:
os tépicos classificados diretamente pelo algoritmo, e o cosseno dos vetores de topicos
de um par manchete-noticia. O intuito desta feature foi determinar manchetes e corpos de

texto relacionados ou nao, de acordo com seu conjunto de tépicos.

3.2.10 Proporcéo de antdnimos

A quantidade de antdbnimos presentes no corpo da noticia em relacdo & manchete é um
bom indicador da relagdo entre eles. Assim, a partir da obtencdo do conjunto de anténimos

de todas as palavras da manchete (utilizando a biblioteca scikit-learn para obter acesso a
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WordNet, o conjunto de dados léxicos da lingua inglesa), foi computado, para o corpo
correspondente, a proporgdo de antdbnimos presentes em compara¢do com o tamanho do

corpo.

3.2.11 Word2vec

Este modelo, desenvolvido por Mikolov et al. (2013) é utilizado para aprender
representacdes vetoriais de palavras, os chamados “word embeddings”. O objetivo
principal deste modelo é representar palavras num espago vetorial continuo onde
elementos similares semanticamente sejam mapeados para pontos proximos entre si. O
modelo Word2vec prediz palavras a partir de suas vizinhas, a partir de vetores de
embeddings pequenos e densos, aprendidos previamente. Foi utilizada a implementacgéo
da biblioteca spaCy, que calcula automaticamente os word embeddings para cada termo

de cada documento.
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4. Fake News Challenge

A competicdo propriamente dita do Fake News Challenge ocorreu entre dezembro de
2016, guando o cadastramento foi aberto, e 15 de junho, quando o resultado final foi
anunciado. Foram disponibilizados aos participantes um conjunto de dados classificado
para ser utilizado como Unica forma de treinamento possivel, além de um sistema baseline
composto por um classificador simples do tipo GradientBoostingClassifier, com um
conjunto de quatro features implementadas (intersecéo de palavras, refutacdo, polaridade

e co-ocorréncia).

O conjunto de dados de treinamento e o de teste, fornecido 2 dias antes do fim do prazo
de submissdes (3 de junho de 2017), sdo formados por linhas que relacionam um corpo
de noticia a uma manchete, ndo necessariamente relacionados. O conjunto de treinamento

possui também as informacdes sobre os diferentes posicionamentos a serem classificados:

e unrelated: a manchete e o corpo da noticia tratam de assuntos diferentes;

e discuss: 0 corpo da noticia ndo apresenta juizo de valor sobre a manchete, mas €
relacionado com ela;

e agree: 0 corpo da noticia confirma o conte(ldo da manchete;

e disagree: o corpo da noticia refuta o contelido da manchete.

O conjunto de dados de treinamento consiste de aproximadamente 50000 pares manchete-
noticia, categorizados entre as quatro classes acima. A distribuicdo entre as classes é

extremamente desigual, como podemos ver no Quadro 3.

Quadro 3: Distribuicdo das classes no conjunto de treinamento

Instancias unrelated discuss agree disagree
49972 73,131% 17,828% 7,36012% 1,68094%

Fonte: FNC-1, 2017

Além disso, os pares foram gerados de maneira aleatoria entre um conjunto determinado
de manchetes e noticias. Assim, é impossivel separar o conjunto fornecido em
treinamento e teste sem que haja repeticdo de noticias ou manchetes em ambos
(MROWCA et al., 2017). Assim, existe uma considerdvel variagdo entre os resultados
obtidos no conjunto de treinamento, explicitados neste trabalho, e os obtidos quando

aplicados ao conjunto de teste fornecido posteriormente. Como, até o momento da
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finalizacdo deste relatorio, o conjunto de teste anotado ndo foi disponibilizado, ndo ha

como ter acesso a métricas de performance para este conjunto.

A avaliacdo dos classificadores submetidos na competicdo nao leva em consideracédo
diretamente as métricas de precisdo e acuracia de cada classe. Ao invés disso, sdo
determinados dois niveis de pontuacdo, de acordo com a seguinte classificacao:

¢ Nivel 1: Classificar o par manchete-noticia entre unrelated ou related,;

¢ Nivel 2: Classificar pares do tipo related em agree, disagree ou discuss.

Como a primeira parte € considerada mais facil, a classificacdo do nivel 1 vale apenas
25% da pontuacdo final, enquanto que a segunda parte é responsavel por 75% da
pontuacdo, como indicado na Figura 5.

Figura 5: Sistema de classifica¢do do Fake News Challenge

Inputs

Headline

Body Text

Related? Unrelated

25% of
score weight

Agrees Disagrees

75% of
score weight

Discusses
Fonte: FAKE NEWS CHALLENGE, 2016
A pontuacdo final é entdo calculada a partir desta distribuicdo. Foi fornecido um script
Python que calcula automaticamente a pontuacdo final a partir do conjunto de pares
classificados e pela classificacdo verdadeira. Este script gera uma matriz de confuséo,
bem como uma pontuacéao absoluta entre 0 e 4448.5, a pontuagdo maxima, obtida por um

classificador hipotético que acertasse todas as classificacdes do conjunto de treinamento.
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O classificador baseline fornecido obtém uma pontuacéo de 3538 pontos, ou seja, 79.53%

do total. Podemos ver sua tabela de distribuicdo no Quadro 4.

Quadro 4: Resultados do classificador baseline fornecido

AGREE DISAGREE DISCUSS UNRELATED
AGREE 118 3 556 85
DISAGREE 14 3 130 15
DISCUSS 58 5 1527 210
UNRELATED 5 1 98 6794
SCORE 3538 / 4448,5 ou 79,53%

Fonte: FNC-1-BASELINE, 2017

4.1 Arquitetura

A fim de otimizar ao maximo a classificacdo e manter a separacdo semantica entre as
diferentes classes do problema, foi idealizada uma arquitetura composta por trés
classificadores independentes, cada um responsavel por uma classificacdo binaria,

delimitada a seguir:

e Classificador 1: Classifica os pares manchete-noticia em unrelated e related:;
o Classificador 2: Classifica os pares related entre discuss e agree/disagree;

e Classificador 3: Classifica os pares restantes em agree e disagree.

Assim, cada classificador s6 € treinado com os pares relevantes para seu problema
especifico. Inicialmente pretendia-se também separar as features que cada um utilizava,
mas ndo houve tempo habil para implementar esta estratégia de maneira satisfatoria. Da
mesma maneira, cada classificador s classificara os pares que chegarem até a ele através
da classificacdo anterior na sequéncia. A figura 6 ilustra a arquitetura implementada.

Figura 6: Arquitetura de classificadores implementada

Manchete, C lated ree/disagre
=Manchete, Corpo= N CLE 1 relate CLE 1 agree/disagree CLF 1

Fonte: Autora
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4.2 Submissao

O script final gerado possibilitava ao usuario escolher um entre trés tipos de
classificadores diferentes (SVM, Gradient Boosting ou Random Forest), além do nome
do arquivo no qual o classificador seria salvo para posterior utilizacdo no conjunto de
teste. O usuério determina também a porcentagem do conjunto de treinamento a ser
utilizado como holdout para avaliacdo dos classificadores (para a competicdo, 0s
classificadores foram treinados sobre todo o conjunto de treinamento). Um outro script
recupera, entdo, um classificador salvo a partir do comando do usuério e o0 executa sobre
arquivos também determinados pelo usuario, para enfim gerar um arquivo de extensdo
csv com os pares classificados, utilizado no sistema de submissdo adotado pela

competicdo. Ambos os scripts estdo disponiveis nos Apéndices B e C, respectivamente.

Foram permitidas até 5 submissdes por cada equipe, com o resultado de cada submissao

sendo visivel, e a submissdo final sendo a considerada para fins de classificagéo.
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Real

5. Resultados

Durante a competicdo, os melhores resultados alcangados foram com uma combinacgao
de trés classificadores do tipo Gradient Boosting. A equipe do Centro de Informatica
terminou em 12° lugar. Cerca de 50 equipes realizaram ao menos algum tipo de
submissao.

5.1 Conjunto de Treinamento

Foram realizados testes com os trés tipos de classificadores diferentes, utilizando 20% do
conjunto de treinamento como holdout para avaliagdo de cada classificador. Os resultados
foram condizentes (embora com uma maior acuracia, devido aos problemas relatados no
capitulo 4) com os observados durante a competicdo propriamente dita. O classificador
Gradient Boosting obteve o melhor desempenho, com o Random Forest préximo, porém
inferior, e 0 SVM com uma pontua¢do mais baixa. E importante ressaltar que essas
pontuacdes ndo correspondem a acuracia total e sim aos pesos discutidos no capitulo 4.

Os resultados obtidos para cada classificador encontram-se nos Quadros 5, 6 e 7 abaixo.

Quadro 5: Resultados da arquitetura baseada em classificadores Gradient Boosting

Previsdo
AGREE DISAGREE DISCUSS UNRELATED
AGREE 453 11 284 14
DISAGREE 57 55 48 2
DISCUSS 164 18 1588 30
UNRELATED 49 2 117 6730
SCORE 3924/ 4448,5 ou 88,21%

Fonte: Autora
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Quadro 6: Resultados da arquitetura baseada em classificadores Random Forest

Previsdo
AGREE DISAGREE DISCUSS UNRELATED
AGREE 430 6 300 26
_ DISAGREE 84 31 45 2
E DISCUSS 157 13 1586 44
UNRELATED 13 0 92 6793
SCORE 3896,5 / 4448,5 ou 87,59%

Fonte: Autora

Quadro 7: Resultados da arquitetura baseada em classificadores SVM

Previséo
AGREE DISAGREE DISCUSS UNRELATED
_ AGREE 464 49 209 40
§ DISAGREE 55 52 48 7
DISCUSS 295 61 1326 118
UNRELATED 135 30 217 6516
SCORE 3650,25 / 4448,5 ou 82,06%

Fonte: Autora

5.2 Conjunto de Testes

O conjunto de testes divulgado possuia 25413 instancias, com a distribuicdo definida no
Quadro 8, abaixo:
Quadro 8: Distribuig&o das classes no conjunto de treinamento
Instancias unrelated discuss agree disagree
24513 72,203% 17,566% 7,488% 2,743%

Fonte: FNC-1, 2017

Com os classificadores treinados em 100% do conjunto de treinamento, os resultados

obtidos no conjunto de teste encontram-se nos Quadros 9, 10 e 11 abaixo.
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Quadro 9: Resultados da arquitetura baseada em classificadores Gradient Boosting

Previsdo
AGREE DISAGREE DISCUSS UNRELATED
AGREE 1073 13 584 233
DISAGREE 290 17 193 197
= DISCUSS 831 37 3166 430
X UNRELATED 226 7 400 17716
SCORE 9172/ 11651,25 ou 78,72%
Fonte: Autora
Quadro 10: Resultados da arquitetura baseada em classificadores Random Forest
Previsao
AGREE DISAGREE DISCUSS UNRELATED
AGREE 939 0 713 251
_ DISAGREE 255 0 220 222
§ DISCUSS 736 0 3165 563
UNRELATED 86 0 289 17974
SCORE 9078,5/11651,25 ou 77,92%
Fonte: Autora
Quadro 11: Resultados da arquitetura baseada em classificadores SVM
Previsdo
AGREE DISAGREE DISCUSS UNRELATED
_ AGREE 856 62 682 303
§ DISAGREE 167 33 237 260
DISCUSS 829 111 2729 795
UNRELATED 114 50 396 17789
SCORE 8587,25 / 11651,25 ou 73,70%

Fonte: Autora
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Os dados obtidos retratam a dificuldade de classificar corretamente os pares da classe
disagree por todos os classificadores. A pouca quantidade de pares desta classe no
conjunto de treinamento (cerca de 1,5% do total) certamente contribuiu para este
resultado. No entanto, o conjunto de features e a arquitetura sequencial dos
classificadores contribuiu para aumentar de maneira consideravel o desempenho em
relacdo ao classificador baseline, e o desempenho na competicdo final credencia este
trabalho a uma consideravel expansdo futura, a ser tratada no proximo capitulo. O melhor
classificador para o conjunto de teste foi 0 Gradient Tree Boosting, com um desempenho
ligeiramente melhor em relacdo ao Random Forest. Ambos sdo do tipo ensemble, que
usam combinag0es de resultados de estimadores individuais para definir a classe de um
elemento. O desempenho no conjunto de testes caiu em relagdo ao holdout de
treinamento. O classificador SVM, originalmente pensado como a melhor solucéo,

mostrou ter o pior desempenho em todas as medicgdes.

O desempenho dos classificadores pode ser melhorado utilizando-se de técnicas de
amostragem para aumentar a proporcao dos elementos da classe disagree, por exemplo,
ou utilizando mais caracteristicas relativas a polaridade interna dos pares, ja que a
classificacdo inicial entre related e unrelated apresentou um excelente desempenho em

todas as configuragdes testadas.
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6. Conclusao

O principal objetivo deste projeto foi construir um sistema de classificagcdo de
posicionamento, dado um par manchete-noticia, analisando diversas possibilidades de
classificadores e caracteristicas. Este sistema foi planejado como submissdo de uma
equipe do Centro de Informatica no Fake News Challenge, a primeira competicdo de
Detecgdo de Posicionamento aplicada ao contexto de verifica¢do de noticias. Este assunto
possui uma relevancia atual imensa, devido a proliferacdo de organizacbes que se
propdem a disseminar noticias falsas, utilizando-se de redes sociais como o Facebook e

o Twitter.

Inicialmente foi definida a tarefa de Detec¢do de Posicionamento, bem como 0s outros
conceitos basicos necessarios ao entendimento do problema. Foram analisados trabalhos
recentes realizados na area, que ainda é muito recente no contexto do Processamento de

Linguagem Natural.

Em seguida, foram definidos os classificadores e caracteristicas utilizados no projeto,
com suas adaptacOes realizadas no contexto deste projeto. Foram utilizados trés tipos de
classificadores diferentes: maquinas de vetores suporte (SVMs), classificadores do tipo
Gradient Boosting e Random Forest. Também foram implementadas 13 features

diferentes no total, todas detalhadas neste relatorio.

A competicdo objetivo deste trabalho também foi descrita, com suas definigBes de
conjuntos de dados de treino e teste, pontuacdo e prazos. Foi utilizada no sistema uma
arquitetura sequencial de trés classificadores, para separar os pares de manchete-noticia
em quatro classes distintas: unrelated, discuss, agree e disagree. Foram também
detalhados os scripts desenvolvidos para teste e submisséo final da competicéo.

O sistema proposto e implementado atingiu resultados satisfatorios, com a equipe do
Centro de Informatica alcancando o 12° lugar. Foram analisados entéo resultados sobre o
conjunto de treinamento, com um holdout de 20%, e sobre o conjunto de testes fornecido
pela competicdo. Os melhores resultados obtidos foram com trés classificadores
GradiengBoosting. Considerando a melhora obtida em relacéo ao classificador baseline

fornecido, o sistema se mostrou promissor.
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Em geral, este projeto conseguiu cumprir de maneira satisfatoria seu objetivo principal.
Ele também se mostrou bastante extensivel para diversas aplicagcdes no futuro, tratadas

na segao seguinte.

6.1 Trabalhos Futuros

Como esta foi a primeira edicdo do Fake News Challenge, extensfes naturais deste
trabalho consistem de edigdes futuras desta competicdo, que certamente irdo tratar de
outras tarefas relacionadas a verificacdo de veracidade de noticias. Uma combinagdo

diferente de caracteristicas por classificador também podera ser estudada.

Finalmente, um trabalho futuro relevante seria uma implementacdo semelhante desta
ferramenta, utilizando o portugués como lingua base. Trabalhos académicos e até
comerciais nesta area utilizando a lingua portuguesa sao inexistentes, e os desafios sao
muito maiores. Uma ferramenta deste tipo, no entanto, poderia ser utilizada por veiculos

jornalisticos de maneira a melhorar a qualidade das noticias difundidas, por exemplo.
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Apéndice A — Implementacéo das features do sistema

import
import
import
import
import

Figura 7: Implementacéo das features utilizadas no sistema

os
re

nltk

spacy

numpy as np

from sklearn import feature_extraction

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer, CountVectorizer
from sklearn.decomposition import LatentDirichletAllocation

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

from tgdm import tqdm

import

_wnl =

pickle

nltk.WordhetLemmatizer()

def normalize_word(w):
return _wnl.lemmatize(w).lower()

nlp_fast = spacy.lead('en’, parser=False, entity=False)
def get_tokenized_lemmas(s):
return [w.lemma_ for w in nlp_fast(s)]

def get_tokenized tags(s):
return [w.tag_ for w in nlp_fast(s)]

def clean(s):
# Cleans a string: Lowercasing, trimming, removing non-alphanumeric
return " ".join(re.findall{r'\ws+", s, flags=re.UNICODE)).lower()

def remove_stopwords(l):
# Removes stopwords from a list of tokens
return [w for w in 1 if w not in feature_extraction.text.ENGLISH_STOP_WORDS]

def gen_or_load feats(feat_fn, headlines, bodies, split, feature file)
if not os.path.isfile(feature_file):

feats = feat_fn(headlines, bodies, split)
np.save(feature_file, feats)

return np.load(feature file)

def word_overlap_features(headlines, bodies, split="train'):

X =

[1

for 1, (headline, body) in tqdm(enumerate(zip(headlines, bodies)))

clean_headline = clean(headline)
clean_body = clean(body)
clean_headline = get_tokenized_lemmas(clean_headline)
clean _body = get tokenized lemmas(clean_body)
features = [
len{set(clean_headline).intersection(clean_body)) / float(len(set(clean_headline).union(clean body)))]
X.append(features)

return X

def refuting_features(headlines, bodies, split="train’):
_refuting words = [

1

X =

"fake',
"fraud’,
"hoax ",
"false',
"deny', 'denies',

not’,
'despite’,

"nope’,

"doubt’, "doubts’,
'bogus’,

"debunk ',

'pranks’,
‘retract’

[1

for 1, (headline, body) in tqdm(enumerate(zip(headlines, bodies)))

clean_headline = clean(headline)

clean_headline = get_tokenized_lemmas(clean_headline)

features = [1 if word in clean_headline else 8 for word in _refuting words]
X.append(features)

return X
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78
88
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83
84
85

87
88
89
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99
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1e1
102
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1e4
185
106
107
108
109
116
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116
117
118

def polarity_features({headlines, bodies, split="train"}):

def

def

_refuting_words = [
'fake',
“fraud',
‘hoax ',
‘false',
‘deny', 'denies’,

not',
‘despite’,

‘nope’,

‘doubt’, ‘doubts’,
'bogus ',

‘debunk’,
‘pranks’,
‘retract’

def calculate_polarity(text):

tokens = get_tokenized_lemmas(text)
return sum([t in _refuting_words for t in tokens]) % 2

X =11

for i, (headline, body) in tqdm{enumerate(zip(headlines, bodies))):
clean_headline = clean(headline)
clean_body = clean(body)

features = []

features.append(calculate polarity(clean_headline))
features.append(calculate_polarity(clean_body))

X.append(features)
return np.array(X)

ngrams (input, n):

input = input.split(" ")

output = []

for 1 in range(len(input)
output.append{input[i:

return output

chargrams(input, n):

output = []

for i in range{len(input)
output.append(input[i:

return output

i

i

n+ 1):

+n])

n+1):

+ nl)
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153
154
155
156
157
158
158
16@
161
162

def

def

def

append_chargrams{features, text_headline, text_body, size):
grams = [ '.join(x) for x in chargrams(" ".join(remove_stopwords{text_headline.split())), size)]
grams_hits = @
grams_early_hits = @
grams_first_hits = @
for gram in grams:
if gram in text_body:
grams_hits += 1
if gram in text_body[:255]:
grams_early hits += 1
if gram in text_body[:108]:
grams_first_hits += 1
features.append(grams_hits)
features.append(grams_early_hits)
features.append(grams_first_hits)
return features

append_ngrams(features, text_headline, text_body, size):
grams = [ ".join(x) for x in ngrams(text_headline, size)]
grams_hits = @
grams_early_hits = @
for gram in grams:
if gram in text_body:
grams_hits += 1
if gram in text_body[:255]:
grams_early hits += 1
features.append(grams_hits)
features.append(grams_early hits)
return features

hand_features(headlines, bodies, split="train’}:

def binary_co_occurence(headline, body):
# Count how many times a token in the title
# appears in the body text.
bin_count = @
bin_count_early = @
for headline_token in clean(headline).split(" "):
if headline_token in clean(body):
bin_count += 1
if headline_token in clean(body)[:255]:
bin_count_sarly += 1
return [bin_count, bin_count_early]
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162

163 def binary_co_occurence_stops(hsadline, body):

164 # Count how many times a token in the title

165 # appears in the body text. Stopwords in the title

166 # are ignored.

167 bin _count = @&

168 bin_count_early = &

169 for headline_token in remove_stopwords(clean({headline).split(" ")):
17e if headline_token in clean{body):

171 bin_count += 1

172 bin_count _early += 1

173 return [bin_count, bin_count _early]

174

175 def count_grams(headline, body):

176 # Count how many times an n-gram of the title

177 # appears in the entire body, and intro paragraph

178

179 clean body = clean(body)

188 clean_headline = clean{headling)

181 features = []

182 features = append_chargrams(features, clean_headline, clean_body, 2)
183 features = append_chargrams(features, clean_headline, clean_body, 8)
184 features = append_chargrams(features, clean_headline, clean_body, 4)
185 features = append_chargrams(features, clean_headline, clean_body, 16}
186 features = append ngrams{features, clean headline, clean_body, 2)
187 features = append ngrams({features, clean headline, clean_body, 3)
188 features = append ngrams(features, clean headline, clean_ body, 4)
189 features = append_ngrams{features, clean_headline, clean_body, 5)
198 features = append_ngrams(features, clean_headline, clean_body, 6)
191 return features

192

193 X =]

194 for i, (headline, body) in tgdm(enumerate(zip(headlines, bodies))):

185 ¥.append(binary co occurence(headline, body)

196 + binary_co_occurence_stops(headline, body)

197 + count_grams(headline, bady))

198

199 return X
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288
281
282
283
284
285
286
287
208
289
218
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
238
231
232
233
234
235
236
237
238
239
248
241
242

243
244
245
246
247
248
249
258
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
27
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280

def bag_of_words_fn(headlines, bodies, split="train'):

if not os.path.isfile('features/bow_transformer.pkl’) and split=="train’:
bow = CountVectorizer(analyzer="word', stop_words='english', max_features
bow.fit(bodies+headlines)
with open('features/bow_transformer.pkl’, 'wb') as f:
pickle.dump({bow, f)
else:
print(“"Using precomputed bow transformer.™)
bow = pickle.load(open(’features/bow_transformer.pkl’, "rb"))
bodies_bow = bow.transform{bodiss)
headlines_bow = bow.transform({headlines)
return np.c_[headlines_bow.toarray(), bodies_bow.toarray()]

def tf_idf_fn(headlines, bodies, split="train'):

if not os.path.isfile('features/tfidf_transformer.pkl’) and split=="train':

tfidf = Tfidfvectorizer(analyzer="word', stop_words="english', max_features

tfidf.fit(bodies+headlines)
with open('features/tfidf_transformer.pkl’, 'wb') as f:
pickle.dump{tfidf, f)
else:
print(“"Using precomputed tfidf transformer.™)
tfidf = pickle.load(open('features/tfidf_transformer.pkl’', 'rb'))
headlines_tfidf = tfidf.transform(headlines)
bodies_tfidf = tfidf.transform(bodies)
return np.c_[headlines_tfidf.teoarray(), bodies_tfidf.toarray()]

def cosine(headlines, bodies, split="train'):

def

def

def

if not os.path.isfile('features/bow_transformer.pkl’) and split=="train’:
bow = CountVectorizer(analyzer="word', stop_words='english', max_features
bow.fit(bodies+headlines)
with open('features/bow_transformer.pkl’, 'wb') as f:
pickle.dump({bow, f)
else:
print(“"Using precomputed bow transformer.™)
bow = pickle.load(open(’features/bow_transformer.pkl’, "rb"))
bodies_bow = bow.transform{bodiss)
headlines_bow = bow.transform({headlines)
X =[]
for i, (headline, body) in tqdm({enumerate(zip(headlines_bow, bodies_bow))):
cos = cosine_similarity(headline, body)[@8]
X.append(cos)
return np.array(X)

word2vec(headlines, bodies, split="train'):
import spacy
nlp = spacy.load('en")
headline vecs = [nlp(doc).vector for doc in tgdm(headlines)]
def max_sent_wec(body):
X = np.array([sent.vector for sent in nlp(body).sents])
return np.max(X, @)
body vecs = [max_sent_vec(body) for body in tgdm(bodies)]
return np.c_[headline_vecs, body_vecs]

pos_tags(headlines, bedies, split="train'):
if not os.path.isfile('features/pos_transformer.pkl') and split=="train':
vec = CountVectorizer(analyzer=get_tokenized_tags)
vec.fit(bodies+headlines)
with open('features/pos_transformer.pkl', 'wb') as f:
pickle.dump(vec, f)
else:
print("Using precomputed POS transformer.”)
vec = pickle.load(open('features/pos_transformer.pkl', 'rb"))
headlines_pos = wec.transform{headlines)
bodies _pos = wec.transform({bodies)

return np.c_[headlines_pos.toarray(), bodies_pos.tearray()]

pos_tags_cosine(headlines, bodies, split="train'):
pos_features = np.load("features/pos.%s.npy” % (split))
x =11
for arr in pos_features:
half = int(arr.size/2)
head = arr[:half]
body = arr[half:]
head = head.reshape(1, -1)
body = body.reshape(1, -1)
cos = cosine_similarity(head, body)[e]
X.append(cos)
return np.array(x)

268)

= 208)

200)
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281 def topic_features(headlines, bodies, split="train'):

282 if not os.path.isfile('features/topic_transformer.pkl’) and split=="train":
283 vec = CountVectorizer(max_df=8.95, min_df=2, stop_words="english')
284 vec.fit(bodies+headlines)

285 with open('features/topic_transformer.pkl’, 'wb') as f:

286 pickle.dump(wvec, f)

287 else:

288 print("Using precomputed topic transformer.")

289 vec = pickle.load(open('features/topic_transformer.pkl’, 'rb'}))

208 bodies_transf = vec.transform(bodies)

201 headlines_transf = vec.transform({headlines)

292

203 if not os.path.isfile('features/lda.pkl’) and split=="train":

204 lda = LatentDirichletallocation(n_topics = 1@, learning_method="online’,
295 n_jobs = -1, random_state=1228)

296 lda.fit(bodies_transf+headlines_transf)

297 with open('features/lda.pkl’, 'wb') as f:

298 pickle.dump(lda, f)

299 else:

308 print("Using precomputed LDA transformer.")

301 lda = pickle.load{open(’features/lda.pkl’, 'rb"))

382

303 bodies_topics = lda.transform(bodies_transf)

304 headlines_topics = lda.transform{headlines_transf)

385 return np.c_[headlines_topics, bodies_topics]

306

307 def topic_cosine(headlines, bodies, split="train'):

308 topic_features = np.load("features/topics.%s.npy" % (split))

309 % =[]

318 for arr in topic_features:

311 half = int(arr.size/2)

312 head = arr[:half]

313 body = arr[half:]

314 head = head.reshape(1,-1)

315 body = body.reshape(1,-1)

316 cos = cosine_similarity(head, body)[8]

317 X.append(cos)

318 return np.array(x)

319

319

328 def antonym_rate(headlines, bodies, split="train'):

321 def get_synonyms_antonyms(s):

322 from nltk.corpus import wordnet

323 from itertools import chain

324 synonyms = []

325 antonyms = [”

326 for syns in [wordnet.synsets(w.lower_) for w in nlp_fast(s)]:
327 for 1 in chain(*[syn.lemmas() for syn in syns]):
328 synonyms . append(1l.name())

329 if l.antonyms()

338 antonyms. append(1l.antonyms()[@].name())
331 return set(synonyms), set(antonyms)

332

333 % =11

334 for i, (headline, bedy) in tgdm(enumerate(zip(headlines, bodies))):
335 _» h_antonyms = get_synonyms_antonyms(headline)

336 b_lower = set{[w.lower_ for w in nlp_fast(body)])
337 rate = len(b_lower.intersection(h_antonyms)) / (len(h_antonyms)+1)
338 X.append(rate)

339 return np.array(X)

Fonte: Autora



19

[E I I Y I Y BT R
Bo® W~ o W ha

[ = = = =
[

ey

Apéndice B — Script de treinamento

Figura 8: Implementacéo do script de treinamento

import sys

import pickle
import time

import numpy as np

# fnc

from utils.score import report_score, LABELS, score_submission

from utils.dataset import DataSet

# sklearn

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.svm import LinearSVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.externals import joblib

# custom
from Dataloader import load_data, load_features

from pipelined clf.PipelinedClassifier import PipelinedClassifier

if __name__ == "_main_ ":
classifiers = {'sum’: LinearSVC(random_state=14128},

classifier_names = {"svm': 'Support Vecter Machine'
‘gh': 'Gradient Boosting'}

BaseClassifier = classifiers['rf’]

clf _name = classifier_names['rf']

clf _path = "clf.pkl”

training_pct = 1.8

if len(sys.argv) == 3:
BaseClassifier = classifiers[sys.argv[1]]
clf_name = classifier_names[sys.argv[1]]
clf_path = sys.argv[2]

‘rf': RandemForestClassifier(n_estimators=200, random_state=14128, n_jobs=-1),
‘gh’: GradientBoostingClassifier(n_estimators=200, random_state=14128)}

‘rf': "Random Forest Classifier’,

print("Evaluating Pipelined Classifier: %#s" % (clf_name))

start = time.time()
# train, folds and holdout are masks

df, train, folds, holdout = load data(DataSet(), training=training_pct, n_folds=1)

print("Loading training features™)
X_train, y_train, idx_arrs = load_features(df[train]

)

print("Loaded train data in " + str(time.time()-start) + " seconds”)

clf = PipelinedClassifier(BaseClassifier
clf.fit(X_train, y_train)

with open(clf_path, 'wb') as f:
joblib.dump(clf, f)

if training_pct ==
print{"Trained in 18@% of set™)
sys.exit(e)

print("Loading holdout features™)
¥_hold, y_hold, _ = load_features(df[hol

predicted = clf.predict(X_hold)
actual = y_hold

print("Test metrics")
print(classification_report(actual, pred
report_score(actual, predicted)

elapsed = time.time() - start
print("Elapsed time: %3.2f seconds™ % (e

, idx_arrs)

dout], "holdout’)

icted))

lapsed))

Fonte: Autora
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Apéndice C — Script de submissao

Figura 9: Implementacéo do script de submisséo

import sys
import time

# fnc
from utils.score import report_score

# sklearn
from sklearn.metrics Import classification_report
from sklearn.externals import joblib

from csv import DictReader

# custom

from utils.dataset import DatasSet

from pipelined _clf.PipelinedClassifier import PipelinedClassifier
ftrom Dataloader import load_features, generate_dataframe

from SubmissionFormatter import SubmissionFormatter

if _name__ == "_main__":
bodies = "test_bodies.csv”
stances = "test stances unlabeled.csv"”

clf _path = "rf_186.pkl"
if len(sys.argy) == 2:
clf_path = sys.argv[l]

clf = Nlone

print("Loading saved classifier” )}

with open(clf path, "rb") as f:
clf = joblib.load(f)

if (clf is HNone):
print("Error loading classifier.™)
sys.exit(1)

print("Loading test data™)

# add test file paths here when available
dataset = DataSet(bodies=bodies, stances=stances)
df = generate_dataframe(dataset, split="fest')

start = time.time()
print("Getting features for test data")
¥_test = load_features(df, split="test’)

print("Classifying test data")
predicted = clf.predict(X_test)
print(predicted)
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a7
48
49
ta
51
52
53
t4
55
56
57
58
to
68
61
62
63
64
65
66
67
68
69
78
71
72
73
74
75
76
77
78
79
8@
81

clf2=None

with open("rf_1@8.pkl™, "rb") as f:
clf2 = joblib.load(f)

predicted? = clf2.predict(X_test)

disagree = 8
agree = @
discuss = @
pct=0
size=len(predicted2)
for 1 in range(size):
p2=predicted2[i]
p=predicted[i]
if p=="disagres':
disagree+=1
elif p=="agree':
agreea+=1
elif p=="discuss’
discuss+=1

if p2==p:
pct+=1

unrelated = size-discuss-agree-disagree
print("Disagree count in sysarg clf: " + str(disagree))
print({"Agree count in sysarg clf: " + str{agree))
print("Discuss count in sysarg clf: " + str({discuss))
print("Unrelated count in sysarg clf: " + str{unrelated))
print("Pct de iguais: " + str{pct/size))
elapsed = time.time{) - start
print("Elapsed time: %3.2f seconds” % (elapsed))

# save result to csv
submission = SubmissionFormatter({df, predicted)
submission.save()

Fonte: Autora
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