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ABSTRACT

Society grapples with an overwhelming and ceaseless flow of infor-
mation, posing challenges to a media environment already afflicted
by eroding trust in news. The use of Supervised Learning models
for Fake News classification is widespread, yet their effectiveness
hinges on the quality of labeled data. Constructing datasets that
encompass the intricate nuances of disinformation across diverse
contexts remains a formidable task. This study presents a compara-
tive analysis of various Supervised Learning models for detecting
and classifying misinformation. Leveraging the LIAR dataset, which
employs six different classes to characterize the veracity of state-
ments, our findings align with the accuracy benchmarks established
by the LIAR authors. Specifically, the logistic regression model with
stemming achieves an accuracy of 25%. The study suggests po-
tential enhancements through the application of Deep Learning
techniques, revealing a positive correlation between accuracy and
the number of training epochs. Despite current accuracy levels,
notably lower than datasets with binary classifiers, it is crucial
to underscore the meticulous manual verification and annotation
process executed by the LIAR dataset authors.
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1 INTRODUCAO

A sociedade esta sobrecarregada com um fluxo elevado e ininter-
rupto de informacdes, o que gera dificuldades em tarefas de discer-
nimento entre material confiavel e contetido que procura enganar
através da desinformacio — seja intencionalmente ou nao —[1].
Isso gera implicacdes problematicas para um ambiente de midia
onde a confianga nas noticias ja esta reduzida. Segundo o Relatério
de Noticias Digitais de 2022, elaborado pelo Instituto Reuters, a con-
fianca nas noticias esta diminuindo, com apenas 42% das pessoas
da amostra global dizendo que confiam na maioria das noticias na
maior parte do tempo. Em relacéo aos brasileiros, esta confianga é
de 48%, sendo menor que a metade [2].

Modelos de Aprendizado de Maquina como Large Language Mo-
dels (LLMs) sdo especializados em prever a proxima palavra em
uma sequéncia que pode ser usada para geracgdo de texto e tradugéo
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[3]. Um LLM particularmente notavel é o Generative Pre-trained
Transformer (GPT). Suas versdes mais recentes GPT-3 e GPT-4 po-
dem gerar linguagem natural e executar uma ampla gama de tarefas
de processamento natural de linguagem, como geracéo de texto,
traducdo automatica e resposta a perguntas [4].

Mais recentemente, uma variante do GPT-3 chamada ChatGPT
foi treinada com sucesso por meio da interacdo humana para se
envolver em conversas realistas [5]. Esta variante se tornou cada
vez mais popular desde seu inicio em novembro de 2022, regis-
trando 100 milhdes de usuarios mensais em janeiro de 2023 [6], e
consequentemente, gerando desinformacao.

Machine Learning (ML) é um campo da Inteligéncia Artificial que
engloba uma variedade de métodos, técnicas e ferramentas para
construir sistemas inteligentes, se enquadrando no paradigma de
reconhecimento de padrdes, para identificar caracteristicas repe-
tidas em uma amostra de dados, usando processos estatisticos e
computacionais. Esses padrdes atendem a duas fung¢des principais:
(i) fazer previsdes sobre eventos futuros (analise preditiva) e (ii)
descobrir percepg¢des dos dados (analise descritiva). Dependendo
do modo de aprendizado e do processo de obtencdo de padrdes,
existem trés familias principais de técnicas de ML: Aprendizado
Supervisionado, Nao Supervisionado e por Reforco [7].

O Aprendizado Supervisionado busca desenvolver modelos a
partir de dados de treinamento rotulados que permitem prever os
rétulos de dados néo vistos ou futuros, enquanto a Aprendizagem
Naio Supervisionada refere-se a técnicas que lidam com dados nio
rotulados ou nio estruturados. A Aprendizagem Supervisionada é a
abordagem mais amplamente empregada para a identificagéo auto-
matica de desinformacdo. Assim, a identifica¢do da desinformagio
é geralmente modelada como um problema de classificacdo binaria.
No entanto, a desinformacao flui em tons de cinza, ndo em preto
e branco, tornando uma classificagio binaria as vezes insuficiente
[6].

O desempenho do Aprendizado Supervisionado depende direta-
mente da qualidade dos dados rotulados, que geralmente represen-
tam situacdes, dificultando a extensdo dos modelos para outros do-
minios semelhantes. Essa limitacdo é ainda mais perceptivel quando
aplicada a detecgéo automatica de desinformacéo, pois é desafiador
construir conjuntos de dados com qualidade suficiente para cobrir
as nuances da desinformacdo em contextos heterogéneos [8].
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Ao mesmo tempo, os estudos que trabalham diretamente na
deteccdo automatica de desinformacio com Aprendizagem Nao
Supervisionada sdo escassos [9-11]. A maioria dos estudos uti-
liza o Aprendizado Nao Supervisionado de forma complementar
ao Aprendizado Supervisionado, utilizando uma abordagem Semi-
Supervisionada [12-16].

Neste sentido, este trabalho apresenta um estudo comparativo
entre modelos de Aprendizagem Supervisionada, para detecgao e
classificacdo de desinformagéo. Para isso sdo usados datasets que
empregam o conceito de desinformacao fluindo em tons de cinza.
Este conceito pode ser empregado através da utilizacdo de mais de
dois classificadores para determinar o nivel de veracidade de uma
informacdo. Dentre os datasets que trabalham com classificacio
de informacédo de maneira nio-binaria, estio NELA-GT-2018 [17],
CREDBANK [18], BUZZFACE [19], BUZZFEEDNEWS [20], FEVER
[21] e LIAR [22], sendo o ultimo utilizado neste trabalho.

As demais secdes deste trabalho esta organizado como se segue.
Na Secéo 2 é apresentado uma revisdo dos algoritmos e dataset
empregados. A Secdo 3 apresenta uma visdo detalhada da metologia
empregada. Os resultados sao discutidos na Secédo 4. Finalmente,
este trabalho é concluido com a Sec#o 5.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo é apresentada uma revisdo dos algoritmos usados para
o desenvolvimento deste trabalho, adicionalmente, é apresentado
uma descricdo do dataset usado.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) utiliza técnicas de
linguistica computacional para analisar textos em um idioma con-
creto [23] através de trés etapas: pré-processamento do texto, ex-
tracdo de caracteristicas e representacdo numeérica.

O pré-processamento do texto consiste em limpar o texto e elimi-
nar elementos supérfluos, deixando somente as informagdes uteis.
Este procedimenhto é possivel a partir da Tokenizagdo, que divide
o texto bruto em fragmentos, normalmente palavras; Eliminacao
de palavras comuns que sdo irrelevantes ao conjunto de dados
(Stopwords); Stemizacio (Stemming), procedimento responsavel por
reduzir as palavras do texto a sua palavra raiz; e Lematizacdo que
transforma as palavras em sua forma base ou lema [7].

A extracdo de caracteristicas busca identificar e selecionar os
tracos basicos dos dados textuais resultantes. Algumas das técnicas
mais utilizadas para a extracdo de caracteristicas sdo: Etiquetagem
Part-Of-Speech (POS) para identificar categorias léxicas; Reconhe-
cimento de Entidades Nomeadas (Named-Entity Recognition) para
identificar entidades dentro do texto; E Saco de Palavras (Bag of
Words), para representar unidades linguisticas em fung¢io de sua
frequéncia de aparicéo [7]. Outra técnica de extracdo de caracteris-
ticas é a Analise de Sentimentos, com o objetivo é captar automati-
camente os sentimentos, opinides, emogdes ou atitudes subjacentes
em um texto [24].

Ja a representacdo numérica envolve a criagdo de uma codifi-
cagdo numérica do texto para que outros algoritmos de Machine
Learning possam realizar calculos. Existem muitas técnicas para
obter esta representacio, sendo o embedding de palavras uma das
mais utilizadas atualmente, permitindo capturar parcialmente a
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semantica do texto. Uma vez que um documento é representado
numericamente, pode-se aplicar Técnicas de Machine Learning e
Deep Learning para classificar ou prever texto [7].

2.2 Machine Learning e Deep Learning

Machine Learning é um campo da Inteligéncia Artificial que engloba
uma variedade de métodos, técnicas e ferramentas para construir
sistemas inteligentes, se enquadrando no paradigma de reconheci-
mento de padrdes para identificar caracteristicas repetidas em uma
amostra de dados, usando processos estatisticos e computacionais.
Esses padrdes atendem a duas fun¢des principais: fazer previsdes
sobre eventos futuros (analise preditiva) e descobrir percep¢des dos
dados (analise descritiva). Dependendo do modo de aprendizado e
do processo de obtengéo de padrdes, existem trés familias principais
de técnicas de Machine Learning: Aprendizado Supervisionado, Ndo
Supervisionado e por Reforco [7].

O Deep Learning, baseado em redes neurais, é geralmente clas-
sificado como Aprendizagem Supervisionada, mas também pode
ser aplicado a problemas de Aprendizagem Nao Supervisionada
ou por Reforgo. Desde a dltima década vem sendo uma tendéncia
dominante [25], insere-se, em principio, no dmbito da aprendiza-
gem supervisionada, embora a sua aplicacio tem sido utilizada em
outros paradigmas. O seu modelo computacional é inspirado no
cortex humano, e incorpora multiplas camadas de processamento
para capturar relacionamentos complexos em grandes conjuntos de
dados. Dentro dele, observa-se diferentes tipos de algoritmos, como
Redes Neurais Convolucionais, que sido redes neurais especializadas
em processamento de dados com um estrutura regular (como ima-
gens); Redes Neurais Recorrentes, que permitem ciclos de feedback
no seu calculo e sdo aplicadas a dados sequenciais, como séries
temporais e texto; e Transformadores, que aprendem a identificar
secdes relevantes de sequéncias aplicando modelos de atencéo, e
consequentemente sendo uteis com dados textuais [7].

2.3 Regressao Logistica

Desenvolvida pelo estatistico David Cox em 1958, a Regresséo Lo-
gistica é um modelo de regressido onde a variavel de resposta Y é
categoérica. A regressio logistica permite estimar a probabilidade
de uma resposta categérica com base em uma ou mais variaveis
preditoras (X). Isto permite dizer que a presen¢a de um preditor
aumenta, ou diminui, a probabilidade de um determinado resultado
em uma porcentagem especifica [26].

Diferentemente da Regressdo Linear, encontrar as melhores esti-
mativas requer melhorar repetidamente as estimativas aproximadas
até que a estabilidade seja alcancada. Isso é feito facilmente em um
computador, e ha muitos pacotes de software estatisticos que re-
alizam regressao logistica, mas torna a regresséo logistica menos
compreensivel e mais uma abordagem de “caixa preta” para muitos
pesquisadores [27].

2.4 Naive Bayes

O Naive Bayes é uma técnica de classifica¢do baseada no Teorema
de Bayes, com uma suposicdo de independéncia entre os preditores
dada por:

P(x|c)P(c)

P(clx) = P00

1)
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em que P(c|x) e P(x|c) séo as probabilidades a posteriori; P(c) é a
probabilidade a priori; P(x) é a probabilidade a prior do preditor.
Em termos simples, um classificador Naive Bayes assume que a
presenca de uma caracteristica especifica em uma classe néo esta
relacionada a presenca de qualquer outro recurso [28]. Este modelo
é amplamente utilizado na industria de classificacido de texto, além
de ser usado principalmente para clustering, tendo seu propdsito de
classificacdo dependente da probabilidade condicional acontecer.

2.5 Support Vector Machine

Outra técnica de Aprendizagem de Maquina amplamente utilizada é
o Support Vector Machine (SVM), que sdo modelos de Aprendizagem
Supervisionada associados com algoritmos de aprendizagem. Estes
analisam dados utilizados em classificagio e regressdo. Além de
realizar classificagao linear, os SVMs podem realizar com eficiéncia
uma classificagdo néo linear, utilizando o truque do kernel para
mapear implicitamente suas entradas em espacos de recursos de
alta dimensao [29].

O objetivo de um SVM é pegar grupos de observacdes e construir
limites para prever a qual grupo as observacdes futuras pertencem
com base em suas medig¢des. Os diferentes grupos que devem ser
separados serdo chamados de “classes”. SVMs podem lidar com
qualquer nimero de classes, bem como observacgdes de qualquer di-
mensao, podendo assumir quase qualquer formato (incluindo linear,
radial e polinomial, entre outros), e geralmente sdo flexiveis o sufici-
ente para serem usados em praticamente qualquer empreendimento
de classificagéio que o usuario decida realizar [30].

2.6 Passive-Agressive Classifier

Classificadores Passivo-Agressivos (Passive-Agressive Classifiers)
trabalham de acordo com a atualiza¢do da sua classificacdo, quando
por exemplo, ocorre uma classificagéo incorreta em um dado recém-
visualizado, ou se uma margem predeterminada néo for excedida
por seu valor. Classificadores Passivo-Agressivos provaram ser um
método muito eficaz e popular método de Aprendizagem Super-
visionada para resolver muitos problemas do mundo real, sendo
bastante utilizado nos casos em que ha necessidade de verificar
dados como noticias e midias sociais. O principio basico deste algo-
ritmo é visualizar os dados, aprender com eles e descarta-los sem a
necessidade de armazenéa-los. Para cada classificagio incorreta, o
algoritmo reage agressivamente atualizando os valores, enquanto
para uma classificacdo correta, reage de forma preguicosa ou pas-
siva, condizente com o seu nome [31].

2.7 Arvore de Decisio

A Arvore de Decisio é um algoritmo que representa as escolhas
e seus resultados em estrutura de arvore. Conforme observado na
Figura 1, os nds no grafico representam um evento ou escolha e as
bordas do grafico representam as regras de decisdo ou condig¢des.
Cada arvore consiste em nds e ramos, onde cada né representa
atributos em um grupo a ser classificado e cada ramo representa
um valor que o né pode levar [29].

2.8 Random Forest

Florestas Aleatérias (Random Forest) sdo uma modificacdo do Algo-
ritmo de Bagging, que constroem uma grande colecio de arvores
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Figura 1: Visualizacio da Arvore de Decisio

descorrelacionadas e se tornaram um algoritmo de aprendizado
“pronto para uso” muito popular, apresentando um bom desempe-
nho preditivo. Estas sdo construidas com base nos mesmos princi-
pios fundamentais das arvores de decisdo e do ensacamento, que
introduz um componente aleatério no processo de construcio da
arvore e reduz a variagio da previsdo de uma unica arvore, melho-
rando o seu desempenho preditivo [32].

No entanto, as arvores no ensacamento néo sao completamente
independentes umas das outras, uma vez que todos os preditores
originais sdo considerados em cada divisdo de cada arvore. Em vez
disso, arvores de diferentes amostras de bootstrap normalmente
tém estruturas semelhantes entre si (especialmente no topo da
arvore) devido aos relacionamentos subjacentes. Essa caracteristica
é conhecida como correlagéo de arvore e evita que o ensacamento
reduza de maneira ideal a variancia dos valores preditivos. Para
reduzir ainda mais a variincia, é preciso minimizar a quantidade
de correlagéo entre as arvores. Isto pode ser conseguido injetando
mais aleatoriedade no processo de crescimento das arvores [32].

2.9 Bidirectional Encoder Representations for
Transformers - BERT

BERT é um modelo de Deep Learning, sendo fundamentalmente
uma pilha de transformadores de camadas codificadoras, que con-
sistem de multiplas “cabecas” de autoatencio. Para cada token de
entrada em uma sequéncia, cada cabeca calcula a chave, o valor
e os vetores de consulta utilizados para criar uma representacéo
ponderada. As saidas de todos os cabegotes na mesma camada siao
combinadas e executadas através de um sistema totalmente conec-
tado em camadas, onde cada camada é envolvida com uma conexao
de salto, e é seguida pela sua normalizacdo. O fluxo de trabalho
convencional do BERT consiste de duas etapas: Pré-Treinamento e
Ajuste Fino (Fine-Tunning) [33].

O Pré-Treinamento usa duas tarefas auto-supervisionadas: Mo-
delagem de Linguagem Mascara, que prevé aleatoriamente tokens
de entrada mascarados, e a previsdo da proxima frase, que prevse
duas sentencas de entrada sdo adjacentes entre si. No Ajuste Fino
para aplicacdes downstream, uma ou mais camadas totalmente co-
nectadas sdo normalmente adicionadas no topo da camada final
do codificador. BERT é o modelo baseado em transformador mais
conhecido, e obteve resultados de ultima geragdo em varios bench-
marks [33].
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2.10 LIAR dataset

O dataset LIAR consiste em 12.836 declaracdes curtas e rotuladas
manualmente, com duracdo de uma década, em varios contextos
do projeto PolitiFact. O PolitiFact é um projeto sem fins lucrativos,
com o intuito de realizar checagem de fatos em diversas declaragdes,
fornecendo relatorios de analise detalhados e links para obter docu-
mentos de origem para cada caso. Esse o conjunto de dados também
pode ser usado para pesquisas de verificagio de fatos, possuindo
uma ordem de magnitude maior do que os maiores conjuntos de
dados publicos de noticias falsas de tipo semelhante [22].

O LIAR constitui de declaragdes curtas da politica estadunidense,
rotuladas por veracidade, assunto, contexto e local, orador, estado,
partido e histéria anterior. Adicionalmente, em contraste a conjun-
tos de dados de crowdsourcing, as instancias no LIAR séo coletados
de uma forma mais natural e fundamentada em contexto, como
debate politico, antuncios de TV, postagens no Facebook, tweets, en-
trevistas, comunicados de imprensa, etc. Para cada caso, o rotulador
fornece uma analise detalhada para fundamentar cada julgamento,
e os links para todos os documentos comprovativos também sio
fornecidos [22].

Diferente de datasets de Fake News com classificadores binarios,
0 LIAR trabalha com seis rotulos refinados para as classificacoes de
veracidade: pants-fire, false, barelytrue, half-true, mostly-true, and
true. A distribuic¢do de rétulos no conjunto de dados LIAR é rela-
tivamente bem equilibrada, conforme a figura 2. Exceto por 1.050
declaracgdes do tipo pants-fire, as instancias para todos os outros
rétulos variam de 2.063 para 2.638 declaragdes [22]. Cada declara-
¢do possui uma id atrelada a ela, uma label correspondente ao seu
grau de veracidade, o statement correspondente a declaracdo em si,
o contexto e o speaker sendo o responsavel pela declaracdo. O LIAR
também registra algumas informacdes atreladas a aquele declara-
dor, como o seu cargo politico (job title), estado de residéncia (state
info), partido politico (party affiliation), e um contador a respeito
de quantas declaracdes em cada um dos seis rotulos de veracidade
foram feitas pelo declarador.

Distribuigao da veracidade das declaragoes (LIAR Dataset, sample_size=9123)

e _

mostly-true
half-true
barely-true

false

pants-fre _

25

0.0 5.0 75

Figura 2: Grafico de Distribuiciao de declaracoes do dataset
LIAR

3 METODOLOGIA

Neste trabalho, foram analisados sete algoritmos de aprendizagem
supervisionada, sendo seis deles de Machine Learning e um de

K]

Deep Learning, junto com os datasets LIAR e Fake News Detection
[34], com o objetivo de avaliar a acuracia desses modelos. Anteri-
ormente a etapa de treinamento, também foi feita uma etapa de
pré-processamento dos dados contidos no dataset LIAR. A lingua-
gem Python foi utilizada juntamente com a biblioteca PyTorch [35]
e Scikit-learn [36], que fornecem diversas ferramentas para treinar
e classificar modelos de Aprendizagem Profunda. O modelo imple-
mentado neste trabalho foi processado em um ambiente Google
Colab [37], que permite escrever cddigo em Python diretamente
pelo navegador, com processamento na nuvem.

3.1 Selecao de Modelos

Para a selecdo de modelos, foi feito levantamento na literatura pro-
curando encontrar modelos de Aprendizagem Supervisionada mais
utilizados na tarefa de detecgio de desinformacao. A partir deste
levantamento, conforme observado em [7, 8, 10, 31], em modelos
Machine Learning, observa-se que os modelos Regressdo Logistica,
Naive Bayes, Support Vector Machines, Passive-Agressive, Arvores
de Decisdao e Random Forest, sio os mais utilizados nesta tarefa.
Quanto aos modelos de Deep Learning, o BERT (Bidirectional En-
coder Representations from Transformers), é bastante utilizado em
tarefas que lidam com processamento de linguagem natural.

3.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento foi realizada com o intuito de pre-
parar os dados do dataset LIAR, de tal forma que os treinamentos
pudessem ocorrer nos modelos de Aprendizagem Supervisionada,
em seus respectivos cenarios de avaliacdo. Primeiramente foi feita
uma remocao da extensdo JSON que se encontrava atrelada em
cada uma das instancias correspondentes ao ID do Statement. Tam-
bém foi criada uma nova coluna na base chamada Numeric Label,
sendo esta uma cépia da coluna Label, porém com um nimero
atrelado a classe de veracidade do Statement. Esta coluna foi criada
devido a uma questéo interna do modelo BERT, que treina multiplos
classificadores de uma base em formato de niimero inteiro.

Em seguida, foram feitos os procedimentos padrdes de processa-
mento de linguagem natural, para todos os cenarios de treinamento.
Foi feita uma verificacdo e remocéo de entradas vazias para nao
serem utilizadas nestes cenarios, seguida pela remocao de palavras
comuns (Stopwords) contidas na coluna Statement, visando reduzir
o ruido dos dados analisados. Dando sequéncia, a etapa de Veto-
rizagdo foi responsavel por transformar os textos em sequéncias
numéricas, para alimentar os modelos, e a etapa de Tokenzinacéo
foi responsavel por quebrar o texto em pedagos menores (tokens).

3.3 Treinamento e Avaliacio dos Modelos

Os treinamentos foram realizados no Google Colab, com as confi-
guracdes padrdes de cada um dos modelos de Aprendizagem Su-
pervisionada. Apenas os cenarios utilizando o modelo BERT em
que alteragdes foram implementadas, sendo elas configuracdes do
treinamento para receber um multi-classificador de seis classes, em
vez de duas, e a quantidade de Epochs que foi sendo incrementada.
Em um outro cenario de Regressdo Logistica, foi utilizada uma
abordagem diferente em que avalia-se a unifo das colunas Speaker
com Statement, e também realiza-se o procedimento de stemizagdo



XV Computer on the Beach
10 a 13 de abril de 2024, Balnedrio Camboriu, SC, Brasil

(Stemming), procedimento responsavel por reduzir as palavras do
texto a sua palavra raiz.

Exceto pelos modelos BERT e o de Regressdo Logistica utilizando
Stemming, e unindo as tabelas Speaker e Statement, todos os de-
mais modelos foram treinados em um mesmo pipeline de cédigo
do Google Colab. Estes cenarios também foram replicados para
receber o dataset de classificacio binaria Fake News Detection [34],
com o intuito de realizar uma analise comparativa da acuracia em
todos esses modelos através de seus resultados. Para os modelos
de Machine Learning, o tempo médio de treinamento levou entre
segundos a minutos, apresentando um tempo elevado (quando com-
parado aos demais) somente na etapa de configuracio do cenario
e de pré-processamento destes dados. Ja no modelo BERT, por ser
um modelo de Deep Learning, seu tempo de treinamento aumentou
conforme o incremento da quantidade de epochs utilizadas em cada
um dos cenarios, sendo seu tempo de treinamento entre 10 minutos
a 3 horas com as configuracdes padroes de maquinas oferecidas
pela versdo gratuita do Google Colab.

4 RESULTADOS

No primeiro cenario, foi avaliado os modelos de Machine Learning
e Deep Learning utilizando a acuracia como métrica, que consiste
na quantidade de acertos do modelo divido pelo total da amostra.
A Tabela 1 apresenta um comparativo com os resultados obtidos
pelos autores do dataset LIAR [22], que também avaliaram o dataset
em modelos de Aprendizagem Supervisionada. Este comparativo
foi realizado com o intuito de avaliar tantos os mesmos modelos
utilizados pelos autores do dataset LIAR, como também avaliar os
modelos que sdo amplamente utilizados em implementag¢des para
deteccéo e classificacio de Fake News.

Tabela 1: Tabela comparativa.

Modelo Acuracia Acuracia
Este Trabalho (LIAR) [22]
Regressdo Logistica 0,24 0,24
Regressdo Logistica
(Stemming, 0,25 -
Speaker + Statement)
Naive Bayes 0,24 -
Support Vector Machine 0,24 0,25
Passive-Agressive 0,21 -
Arvore de Decisdo 0,20 -
Random Forest 0,25 -
Majority - 0,20
Bi-LSTMs - 0,23
BERT (2 Epochs) 0,20 -
BERT (10 Epochs) 0,22 -
BERT (20 Epochs) 0,23 -
CNNs (Kim, 2014) - 0,27

Pode-se observar na Tabela 1 uma média de acuracia bastante
proxima com os testes realizados pelos outros autores, tendo como
destaque no trabalho deles, o modelo de CNN contendo uma acura-
cia de 27% para classificagio de Fake News. Neste trabalho, o modelo
de Regressdo Logistica, quando utilizado a técnica de Stemming e

treinado com as informacdes das colunas Speaker e Statement, de-
monstrou os melhores resultados apresentando uma acuréacia de
25%. A Tabela 1 apresenta uma sumarizacio dos resultados, em
que observar-se que, por mais que a quantidade de modelos de
Machine Learning e Deep Learning tenha sido ampliada nesta ana-
lise comparativa, com o intuito de agregar a literatura, a média de
acuracia entre esses modelos mostrou-se muito proxima dentre os
10 modelos avaliados nos dois trabalhos.

A partir dos resultados obtidos no primeiro cenario, foi conduzida
uma segunda analise comparativa dos modelos de Aprendizagem
Supervisionada, utilizados neste trabalho com o dataset LIAR, mas
desta vez comparando-os quando treinados com o dataset Fake
News Detection [34] que aborda uma classificacdo binaria da de-
sinformacdo. Nesta analise, houve uma grande discrepancia nos
valores da acuracia quando comparados com o dataset proposto,
onde obteve-se uma média geral de 23% de acuracia nos modelos
treinados com o dataset LIAR, enquanto esta média foi de 96% nos
modelos treinados com o dataset Fake News Detection. A Tabela 2
apresenta os resultados comparativos entre estes dois datasets .

Como destaque, os modelos Support Vector Machine, Passive-
Aggressive, Arvore de Decisio e Random Forest, apresentaram os
melhores resultados na classificagio binaria da desinformacéo, evi-
denciando uma acuracia de 99%, contra os 25% obtidos na classifi-
cacdo ndo-binaria com os modelos Random Forest e de Regressio
Logistica, utilizando Stemming com as colunas Speaker e Statement.
Entretanto, é importante reforcar o fato de que o dataset LIAR tra-
balha com aproximadamente 12 mil declaracdes, divididas em seis
classes, enquanto o dataset Fake News Detection trabalha com 44
mil declaragoes, dividas em apenas duas classes.

Outro fator relevante,é o fato do dataset LIAR trabalhar com
dados que foram manualmente verificados e anotados pelo autor,
em conjunto com a informagao de onde estes dados foram coletados,
diferente do dataset Fake News Detection, em que tanto a verificagdo
dos dados, quanto o de local onde foi feita a coleta deste dados, ndo
¢ informada pelo autor da base.

Tabela 2: Tabela comparativa entre os resultados do dataset
LIAR com os resultados do dataset Fake News Detection.

Acuracia Acuricia
Modelo Este Trabalho (Fake Nfzws)
(Detection)
Regressdo Logistica 0,24 0,98
Regressdo Logistica
(Stemming, 0,25 0,98
Speaker + Statement)
Naive Bayes 0,24 0,97
Support Vector Machine 0,24 0,99
Passive-Aggressive 0,21 0,99
Arvore de Decisio 0,20 0,99
Random Forest 0,25 0,99
BERT (2 Epochs) 0,20 0,82
BERT (10 Epochs) 0,22 -
BERT (20 Epochs) 0,23 -
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram analisados sete algoritmos de aprendizagem
supervisionada, sendo seis deles de Machine Learning e um de Deep
Learning, procurando avaliar o seu desempenho para a classificagéo
de desinformacdo com o dataset LIAR, comparar os resultados
deste trabalho com os resultados obtidos pelos autores originais do
dataset, e por final, compara-lo com o dataset Fake News Detection,
utilizando os mesmos modelos. Os modelos Random Forest e de
Regressdo Logistica, quando aplicado com stemming e treinado
com as colunas Speaker e Statement do dataset LIAR, apresentaram
os melhores resultados neste estudo comparativo com uma acuracia
de 25%, apesar do modelo BERT apresentar uma margem maior de
aumento de precisdo conforme o nimero de epochs aumenta nos
treinamentos.

Por mais que outros modelos de Aprendizagem Supervisionada
foram apresentados e avaliados neste estudo comparativo, a média
de precisdo entre eles mostrou-se préxima aos modelos utilizados
pelos autores do LIAR. Entretanto, ainda é uma precisdo consi-
derada baixa quando comparada 4 um dataset de Fake News que
trabalha com classificagio binaria, e que possui muitos mais dados
em sua base, apresentando uma discrepancia de 73% de acuracia
geral quando comparado os resultados nos dois datasets. Todavia, é
importante enfatizar o processo manual de verificacdo e anotagio
que foi feito pelos autores do dataset LIAR, além da documentagio
indicar onde foram coletados os dados, consequentemente contri-
buindo para a qualidade e autenticidade da base de dados. O dataset
também mostra-se interessante com a combinacdo de informacdes
das colunas, que influenciam na sua precisdo e sio uma maneira
mais inteligente de explorar a base de dados.

Para trabalhos futuros, pretende-se realizar uma otimizacéo dos
modelos de Machine Learning, e também aplicar técnicas de stem-
ming em conjunto com a unido de colunas do dataset. Adicional-
mente, aumentar a quantidade de epochs utilizadas no modelo BERT,
e observar o quanto sua precisdo pode aumentar com mais tempo
de treinamento, até que a estabilizacdo do modelo. Considerando
que este trabalho é uma componente de um projeto mais amplo,
pondera-se a relevincia de disponibilizar os conjuntos de dados e
repositorios empregados neste estudo em uma fase subsequente.
Essa iniciativa visa fomentar a pratica da ciéncia aberta e facilitar a
replicacéo deste estudo.
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