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A medida que a inteligéncia artificial (IA) expande o escopo dos agentes
autdbnomos, o desafio de como projetar esses agentes para que honrem o
conjunto mais amplo de valores e leis que 0s humanos exigem dos agentes
morais humanos torna-se cada vez mais urgente. A humanidade realmente
guer que os computadores tomem decisdes moralmente importantes?*

(WALLACH; ALLEN, 2009)

1 Tradugao livre nossa: “As artificial intelligence (Al) expands the scope os autonomous agents, the challenge of
how to design these agents so that they honor the broader set of values and laws humans demand of human
moral agents becomes increasingly urgent. Does humanity really want computers making morally importante
decisions?” Moral Machines: Teaching robots right from wrong (WALLACH; ALLEN, 2009)
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RESUMO

A pandemia da COVID-19, causada pelo coronavirus SARS-CoV-2, imp6s desafios
significativos para a salude e sociedade desde a declaragdo de Emergéncia de
Saude Pdublica de Importancia Internacional pela OMS?. Além das mudancas na
rotina e no trabalho, a forma de comunicacéo foi transformada, resultando em um
aumento expressivo no compartilhamento de informacdes. No entanto, esse cenario
também propiciou a disseminagdo em massa de informagbfes falsas e
desinformacédo, principalmente por meio de redes sociais e aplicativos de
mensagens. Por meio da implementagdo de modelos de machine learning treinados
em conjuntos de dados sobre vacinacdo, o objetivo do presente trabalho foi
classificar e categorizar precisamente noticias e/ou mensagens como falsas ou
verdadeiras com base nos padrdes e estudos sobre vacinacdo. Os conjuntos de
dados foram coletados em diversas fontes, variando entre grupos de redes sociais e
agéncia verificadoras de fatos. Estima-se que o presente trabalho auxilie a
identificacdo de noticias falsas ou fake news sobre o tema selecionado.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial (IA), aprendizagem de maquina, classificacao

de dados, noticias falsas.
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ABSTRACT

The COVID-19 pandemic, caused by the SARS-CoV-2 coronavirus, has posed
significant challenges for health and society since the declaration of a Public Health
Emergency of International Concern by the WHO . In addition to changes in routine
and work, the form of communication was transformed, resulting in a significant
increase in information sharing. However, this scenario also led to the mass
dissemination of false information and misinformation, mainly through social networks
and messaging applications. Through the implementation of machine learning
models trained on vaccination datasets, the objective of the present work is to
precisely classify and categorize news and/or messages as false or true based on
patterns and studies on vaccination. Datasets were collected from a variety of
sources, ranging from social media groups to fact-checking agencies. It is estimated
that the present work will help to identify false news or fake news on the selected
topic.

Keywords: Artificial intelligence (Al), machine learning, data classification, fake news
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1 INTRODUCAO

Existem diversas situacdes cotidianas em que precisamos saber se algo pertence a
uma categoria ou ndo, por exemplo, se vai chover ou ndo, se a comida esta pronta
ou nao, ou se o limite do cartdo foi ultrapassado, entre muitos outros exemplos. Em
muitos casos ndo temos dados suficientes para saber questdes como essas; e até
nos casos que temos, acabamos adivinhando mal, ainda que tenhamos clareza do
contexto. Tanto nossos raciocinios indutivos como dedutivos muitas vezes séo
falhos em cenéario que precisamos fazer predicdes ou suposicfes, muito embora
tenhamos a melhor situacdo com as melhores informacdes sobre algo (KAHNEMAN,
2012).

As inteligéncias artificiais, por outro lado, conseguem fazer isso de maneira eficiente
e muito mais precisa - levando em conta a melhor situacdo e os melhores dados
disponiveis. Por isso elas sdo empregadas em diferentes contextos para resolver
problemas. De acordo com a concepcdo de agente inteligente sob a abordagem da
acdo humana, as inteligéncias artificiais seriam capazes de possuir as capacidades
de 1) processar a linguagem natural, 2) representar o conhecimento, 3) automatizar
0 raciocinio e 4) aprender para se adaptar a novas circunstancias (RUSSEL;
NORVIG, 2013) Isso inclui processar dados para representacdo do conhecimento e
aprendizado, e consequentemente resolver diversos dos tipos de problemas como

0s exemplos mencionados acima.

O risco de cometer erros ao fazer suposi¢cdes sobre objetos e 0 mundo € inerente ao
aprendizado humano, pois é impossivel — dada a limitacdo da nossa cognicao - que
se conheca tudo o que ha para conhecer sobre todas as coisas. Essa € uma
caracteristica presente no aprendizado de maquina, em que o objetivo final &
diminuir o erro. Sendo assim, o ato de classificar ou fazer predicbes numeéricas por
uma maquina € uma tarefa em principio, matematica, que envolve ciclos iterativos

para diminuicdo de erros.

Agentes inteligentes racionais tomam a melhor decisdo possivel dada uma situacéo.

Isso compreende ter a disposicdo um input de colecdo de percepcdes, que serdo
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transformadas em informacdes a partir de padrdes e assim transformar isso em uma
medida. Essa medida é o aprendizado (NORVIG, RUSSEL, 2013). Algoritmos de
aprendizado de maquina funcionam a partir de um conjunto de dados, que seréo
analisados e terdo padrdes extraidos para obter previsdes de valores, categorias,

agrupamentos ou mesmo prever anomalias.

Casos de aplicagcdes variam segundo o tipo de problema abordado, recursos
disponiveis e tipos de dados e caracteristicas que eles possuem. A depender do tipo
de combinacao entre essas variaveis, pode-se optar por alguns caminhos dentro dos
tipos principais de machine learning. De acordo com (ZUBAREV, 2019) os tipos
principais se dividem em 1) aprendizado de maquina classico, 2) aprendizado por
reforco, 3) ensembles (ou conjuntos de modelos) e 4) redes neurais e aprendizado

profundo.

Dentro do escopo de machine learning classico, a divisdo dos algoritmos se baseia
no critério de categoria do dado: se o dado ou conjunto de dados possuir uma
categoria (seja ela numérica ou néo), ele é considerado como parte do aprendizado
supervisionado. Por exemplo: predizer a temperatura (valor numérico) ou predizer se
far4 calor ou frio (valor categérico) na cidade de Jundiai na primeira semana de
Junho baseado nos dados dos ultimos meses € um exemplo de problema de
aprendizado supervisionado — no primeiro caso, um exemplo de problema de
regressao linear e no segundo caso um exemplo de regresséo logistica. Algumas
aplicagbes do aprendizado supervisionado envolvem predizer valores do mercado
financeiro, fazer filtragem de spam, fazer diagnésticos médicos, andlise de
sentimentos, deteccdo de fraudes (ZUBAREV 2019) e saber se um nome é de um

pokémon ou framework de machine learning?.

3 Is it Pokémon or #bigdata technology?2’ e ‘Valohai: Pokémon or MLOps’ € um projeto da area do
entretenimento em que 0 publico acessa uma aplicacdo ou formulario e seleciona ou tenta adivinhar
se 0 nome que estd aparecendo na tela é de um Pokémon ou de um framework de Machine
Learning.Disponivel em: https://valohai.com/mlops-or-pokemon/ . Esse inicialmente seria o tema
deste trabalho, mas por meio da discussdo de alguns critérios sobre o alcance desse conjunto de
técnicas, o0 tema sobre o impacto social foi um fator altamente decisivo.



https://valohai.com/mlops-or-pokemon/
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Caso os dados ndao possuam nenhum tipo de informacdes prévia, esse tipo de
problema se encaixa na categoria de aprendizado nao supervisionado. Nesse tipo
de aprendizado, os dados s&o segmentados e/ou divididos por similaridade entre si
(clustering). Geralmente exemplos de uso de algoritmos de clustering estéo
associados com segmentacdo do mercado (tipos de clientes, fidelizacdo). Mesclar
pontos préximos em um mapa. Compressao de imagens e analisar e rotular dados

novos, além de detectar comportamento anormal* (ZUBAREV 2019).

O presente trabalho se encaixa dentro do escopo do aprendizado supervisionado,
tendo como principal questionamento base a pergunta: “Como saber se uma
mensagem ou informacdo sobre vacinagdo € falsa ou verdadeira?”. Desde a
experiéncia com a pandemia da COVID-19 a relacdo com a forma de nos
comunicarmos foi ressignificada, tendo em vista periodos de isolamento social em
que as pessoas nao podiam se encontrar pessoalmente como em momentos
anteriores a pandemia. Muitos aplicativos de mensageria e redes sociais se
tornaram uma das maiores fontes de comunicagdo, transmitindo milhares de
mensagens. Em um estudo sobre a utilizacdo de midias sociais durante a pandemia

da COVID-19 e anélise comportamental dos usuarios:

Particularidades importantes da pandemia do COVID-19 alteraram
a forma ao qual utilizamos as midias sociais, podendo evidenciar
uma busca ampliada por entretenimento e positividade como
forma de aliviar o estresse cotidiano, a socializacdo passando a ser
em grande parte digital o que forcou a maior parte das pessoas
a uma adaptacdo veloz e aspectos do cotidiano que foram
introduzidos nas plataformas de midia social trazendo uma
comunicacdo mais informal e intimista. (SANDRINI BEZERRA, L.;
GIBERTONI, D, 2021, p. 156)

Com a utilizac&o das redes e maior circulacdo de informacdes durante esse periodo,
também abriu espaco para a veiculacdo de informacdes falsas e errdbneas sobre

diversos assuntos, principalmente sobre saude publica. As noticias falsas ou fake

4 Tradug&o livre nossa: “For market segmentation (types of customers, loyalty).To merge close points
on a map. For image compression. To analyze and label new data. To detect abnormal behavior”
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news sobre saude, vacinacdo e uso de medicamentos se tornou extremante
preocupante e de dificil manejo para aplicacdo de medidas sanitarias durante a

pandemia:

a disseminacdo de teorias da conspiracdo em redes sociais e a
politizacdo de questdes de saude publica — como a conveniéncia do
uso de determinados medicamentos para tratar a doenca — séo
fatores que tornam o combate do virus pela sociedade muito mais
dificil (BAICKER; BOGGIO 2020 APUD HARTMANN, I. A., & IUNES,
J 2020, P. 390)

Dado o desafio de lidar com mensagens desse tipo, é de importancia social que se
reconheca em primeiro lugar a identificar tais noticias. E como agentes artificiais séo
capazes de reconhecer padrdes de forma eficiente, serdo a base técnica do trabalho
na deteccdo de fake news sobre vacinacdo. Neste trabalho foram coletados dados
de redes sociais e agéncias verificadoras de fatos, bem como dados de projetos ja
publicados sobre o tépico. A partir de uma filtragem por assunto que envolvem o0s
termos sinbnimos a vacinacdo, os conjuntos de dados foram pré-processados,

treinados e testados em modelos de classificacao.

Ao longo do desenvolvimento do trabalho os seguintes topicos estao organizados da
seguinte forma: No capitulo 2 sera abordado a especificacdo do programa, escopo e
principais referéncias e clientes de software. No capitulo 3 o topico discutido sera
sobre o0s requisitos do sistema, tanto requisitos funcionais como nao funcionais. No
capitulo 4 serd abordado a definicdo do projeto, que envolve: inteligéncia artificial e
aprendizagem, processamento de linguagem natural e descricdo, desenvolvimento
dos processos e diagramas e documentos de caso de uso. No capitulo 5 sera
apresentado as andlises e resultados. No capitulo 6 a escolha da arquitetura da
solucdo serd detalhada e por ultimo, no capitulo 7, serdo apresentadas as

consideragdes finais sobre o desenvolvimento da produgéo aqui desenvolvida.
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2 ESPECIFICACAO DO PROGRAMA

A especificagcdo de software € uma das principais atividades que compde o
desenvolvimento profissional de software e € prosseguida pelo desenvolvimento do
software, validacdo do software e evolu¢cdo (SOMMERVILE, 2011). A especificacdo
como parte integrante do desenvolvimento de software € importante pois ajuda a
esclarecer tudo aquilo que o sistema ou aplicacdo deve possuir, quais
comportamentos deve ter diante de determinados ambientes e alinhar as

expectativas quanto ao que o cliente quer e precisa que seja implementado.

Sendo assim, o trabalho se destina a produzir a aplicacdo de algoritmos de
classificagdo para identificar noticias falsas sobre vacinagdo a partir da coleta e
processamento de dados. Para tal, sera estruturado um pipeline para processar 0s
dados, aplicar a classificacdo e avaliar seu desempenho, bem como suas

implicagOes e analises.

Algumas atividades chave para esse processo incluem: 1) delimitar o assunto
abordado para um campo de pesquisa especifico, 2) coletar e processar dados
sobre o tema selecionado, 3) executar uma breve anélise sobre os dados adquiridos,
4) aplicar um modelo de classificacdo e 4) avaliar o desempenho do modelo por

meio de métricas.

Por se tratar de um trabalho de software ndo convencional de acordo com o
desenvolvimento de um sistema, apenas alguns tipos de diagramas foram
selecionados. Nas sessfes seguintes sera descrito o escopo do software e todas as

funcionalidades previstas, bem como os clientes de software.
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2.1 ESCOPO

O escopo do sistema possui como objetivo descrever e listar todas as
caracteristicas que devem estar presentes no funcionamento do software bem como
discutir e levantar suas funcionalidades e requisitos. De acordo com Sommervile
(2011, p. 57): “Os requisitos de um sistema sdo as descricdes do que o sistema

deve fazer, os servigos oferecem e as restricées a seu funcionamento”.

Dentre os tépicos abordados, sera importante explicitar o problema base a partir da
premissa sobre a necessidade de identificar noticias falsas sobre vacinacao; e

elucidar os assuntos pertencentes aos clientes de software.

2.2 CLIENTES DE SOFTWARE

O publico-alvo reconhecido como principal cliente de software da aplicacdo envolve
dois perfis especificos. A primeira categoria inclui profissionais da &rea: cientistas de
dados e analistas de dados e a segunda categoria se deriva de pessoas
interessadas no assunto que porventura tenham curiosidade de testar ou conhecer o

trabalho.

O primeiro perfil de cliente de software envolvendo tanto o cientista como o analista
de dados tém em seu escopo de atuacdo, acesso interno a aplicacdo, embora nao
restrito a parte interna. Suas principais funcfes envolvem acessar, visualizar,

conferir e executar qualquer etapa do trabalho.

O segundo perfil de cliente de software sera referenciado como pessoa interessada,
englobando qualquer faixa etaria (a partir de alfabetizacdo) que se interesse pela
aplicacdo. O segundo perfil de cliente deve possuir um conhecimento minimo sobre

as ferramentas do Google Colaboratory®, Jupyter Notebook® ou Github’ para

> https://colab.research.google.com/
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acessar o trabalho, especificamente dentro do escopo aqui citado e do assunto a

gue se refere, e o primeiro perfil de cliente deve possuir um conhecimento maior.

6 https://jupyter.org
" https://github.com
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3 REQUISITOS DO SISTEMA

Os principais requisitos do sistema envolvem o processo de captacdo de dados e
estruturagdo de um pipeline para que a o algoritmo classifique uma noticia com a

probabilidade de ser verdadeira ou falsa dado um texto como entrada.

De modo geral, os requisitos séo distribuidos de maneira que os clientes de software
possam interagir com a aplicacdo. Esse contato sera por meio de um texto inserido
em parte do codigo em que o modelo recebe o texto de teste e retorne a

probabilidade de ele ser verdadeiro ou falso.

3.1 REQUISITOS FUNCIONAIS

De modo geral, os requisitos funcionais podem ser definidos como requisitos que
“[...] descrevem o que um sistema deve fazer. Eles dependem do tipo de software a
ser desenvolvido, de quem sdo seus possiveis usuarios e da abordagem geral

adotada pela organizacéo ao escrever os requisitos” (SOMMERVILLE, 2011, p. 59).

Como o trabalho visa desenvolver um projeto de software na area que envolve
ciéncia de dados, aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial, seus requisitos
funcionais se baseiam na estrutura de desenvolvimento de um projeto do tipo —
coleta de dados, processamento de dados, modelagem de dados e deploy de
modelo.

Os requisitos funcionais de acordo com os critérios estabelecidos séo:

Tabela 1. Requisitos Funcionais

Requisito Funcional Nome do Requisito Descricao do Requisito

(RF) Funcional Funcional

O software deve
RFO1 Verificar confianga determinar com confianca

acima de 50% em qual
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categoria o texto se

encaixa.

RF02

Processar dados

O software de deve
possuir um algoritmo que
processe dados

estruturados e

padronizados para teste e

treino.

RFO3

Efetuar classificacéo

O algoritmo deve ser
capaz de realizar uma
classificagdo binéaria
(entre duas categorias —
noticia falsa ou noticia

verdadeira).

RFO04

Estruturar pipeline

O software deve possuir
um pipeline para
automatizacao do

processo de tratamento

de dados.

RFO6

Verificar inputs e outputs

O software deve possuir
um texto como entrada e
retornar a probabilidade
de pertencimento a uma

das classes.

RFO7

Garantir estrutura de

funcionamento

O software deve ser
capaz de receber uma
string de entrada (input),
processar e padronizar 0s
dados, classificar e
indicar a classe
pertencida nessa ordem.




3.2 REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

Os requisitos ndo funcionais, por outro lado podem ser definidos como requisitos

“[...] que ndo estdo diretamente relacionados com os servigos especificos oferecidos

pelo sistema a seus usuarios.” (SOMMERVILLE, 2011, p. 60).

Os requisitos nao funcionais estdo relacionados com as tarefas que devem ser

executadas para garantir que a disponibilizacdo e desempenho do trabalho. Os

requisitos ndo funcionais de acordo com os critérios estabelecidos séo:

Tabela 2. Requisitos Nao funcionais

Requisito Nao
Funcional (RNF)

Nome do Requisito Nao

Funcional

Descrigdo do Requisito

Nao Funcional

RNFO1

Separar dados

Os dados da base de
teste ndo podem ser
inseridos no conjunto de

dados para treino

RNFO02

Disponibilidade e
facilidade de acesso

O modelo deve ser
disponibilizado para
usuarios acessarem bem
como para revisao de
pares com conhecimento

técnico bésico

RNFO03

Responsabilidade e

transparéncia

O processo de aquisicao
de dados deve ser bem
documentado e respeitar
principios éticos e legais,
além de explicitar os

vieses presentes.

RNF04

Disponibilizar trabalho

O produto final deve

possuir um algoritmo
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disponibilizado em um

ambiente para que seus
clientes de software

possam acessa-lo, como

a plataforma GitHub e

notebooks do Google

Colab ou Jupyter

Notebook na linguagem

Python
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4 DEFINICAO DO PROJETO

O projeto consiste no desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina ou
machine learning e sua aplicacdo ao problema de identificacdo de noticias falsas
sobre vacinacdo. De modo geral, a estrutura do projeto segue o funcionamento de
um projeto dentro da area de ciéncia de dados — a partir da etapa de coleta de
dados com informagdes textuais sobre o tema de interesse, esse conjunto sera
passado aos algoritmos, eles aprenderdo os padrdes e caracteristicas presentes no
conjunto de treinamento, e fardo uma previsdo em dados nao vistos anteriormente,

os dados de teste.

Figura 1. Funcionamento de um algoritmo de machine learning
Training
Input

‘ Cars ) -

Machine | | Mode!

learning
Prices } Car price model

Desired outpul

Fonte: GRIGOREYV, 2021
De acordo com um exemplo fornecido por (GRIGOREV, 2021) para ilustrar este
topico, a ideia principal funcionando por tras do aprendizado de maquina sdo
exemplos. Se fornecermos um conjunto de dados com informacGes sobre carros
(cor, tipo, quilometragem etc.) e passarmos 0 preco como output desejado, o
sistema vai tentar por si s6 aprender quais caracteristicas sdo importantes para o

carro, e descobrir o output sem perguntar a um humano.

Figura 2. Exemplo sobre predicdo a partir de um modelo treinado

Predicting
o \
’ Model ‘ QP ’ Cars ] (—:/- Prices ‘
Trained model New input Predictions

Fonte: GRIGOREYV, 2021
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Quando passamos a maquina o conjunto de dados com informacdes sobre carros,
estamos fornecendo todos os exemplos para que ele aprenda — treine. Com isso em
mente, formamos um novo conjunto de dados — 0s quais ndo sabemos 0s pregos — e
passamos ao modelo para que ele estenda as previsbes baseadas nos

aprendizados adquiridos durante o treino.

E importante destacar o quanto esse processo se difere de um processe tradicional
de software:

No aprendizado de maquina, damos ao sistema a entrada nos dados
de saida e o resultado € um modelo (c6digo) que pode transformar a
entrada na saida. O trabalho dificil é feito pela maquina; precisamos
apenas supervisionar 0 processo de treinamento para garantir que o
modelo seja bom. Em contraste, nos sistemas tradicionais, primeiro
encontramos 0s padrdes nos dados e, em seguida, escrevemos 0O

codigo que converte os dados no resultado desejado, usando o0s

padrdes descobertos manualmente.® (GRIGOREV, 2021, p. 4)

O processo de desenvolvimento de machine learning envolve a automacdo de
tarefas, seguindo essa linha de raciocinio. Apesar de isso facilitar muito do processo
na criagcdo de um produto, por exemplo, essa parte € apenas um dos componentes

do processo de aprendizado de maquina.

Existe uma metodologia criada a partir de um modelo de processo independente da
industria para mineracgéo de dados (SCHROER, KRUSE, 2021). Essa metodologia é
denominada CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) e
consiste em seis fases iterativas desde o entendimento de negécio, até a

implantacao.

8 Tradugao livre nossa: “In machine learning, we give the system the input into the output data, and
the result is a model (code) that can transform the input into the output. The difficult work is done by
the machine; we need only supervise the trainning process to make sure that the model is good. In
contrast, in traditional systems, we first find the patterns in the data ourselves and then write the code
that converts the data to the desired outcome, using the mnually discovered patterns” (GRIGOREV,
2021, p. 4)
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De acordo com a revisao sistematica da literatura sobre aplicacdo do modelo de
processo CRISP-DM apresentada por Schroer e Kruse, as fases do CRISP-DM séao

divididas da seguinte maneira:

1. Entendimento de negécio: A situacao do negdcio deve ser avaliada para
obter uma visdo geral dos recursos disponiveis e necessarios. A
determinacdo de o objetivo da mineracdo de dados € um dos aspectos
mais importantes nesta fase.

2. Entendimento dos dados: Coletar dados de fontes de dados, explora-los e
descrevé-los e verificar a qualidade dos dados séo tarefas essenciais
nesta fase. Para torna-lo mais concreto, o guia do usudrio descreve a
tarefa de descricdo de dados usando analise estatistica e determinando
atributos e seus agrupamentos:

3. Preparacéo dos dados: A selecdo dos dados deve ser realizada definindo
critérios de inclusdo e exclusdo. A ma qualidade dos dados pode ser
tratada por dados de limpeza.

4. Modelagem: A fase de modelagem de dados consiste em selecionar a
técnica de modelagem, construir o caso de teste e o modelo.

5. Avaliagdo: Na fase de avaliacdo, os resultados sdo verificados em relacéo
aos objetivos de negécios definidos

6. Implantacdo: A fase de implantacdo é descrita geralmente no guia do
usudrio. Pode ser um relatério final ou um componente de software. O
usudrio guia descreve que a fase de implantacdo consiste em planejar a
implantagcdo, monitoramento e manuten¢do (Deployment) (SCHROER,
KRUSE, 2021, p. 527)

A definicdo e estrutura do projeto sao baseadas na CRISP-DM, no qual ser&o
explorados 1) a problematica sobre como identificar noticias falsas na area da saude
— vacinacdo em tempos de desinformacdo sobre o tépico; 2) coleta de dados
textuais em redes sociais, agéncias verificadoras de fatos e revisdo bibliogréfica,
levando em conta os critérios de inclusdo e exclusdo adotados; 3) Aplicagdo de
técnicas de processamento e limpeza de dados, como padronizacdo, normalizacao,
extracdo de features, e filtragem de assunto; 4) aplicacdo dos conjuntos de treino e
teste a modelos de classificagcdo; 5) avaliacdo e interpretacdo de métricas e por fim
6) deploy da aplicagéo.



Figura 3. llustracdo do funcionamento da Metodologia CRISP-DM

Business Data
understanding underslanding
Data
preparatlon
Deploymem .
Modelmg

Evaluallon

Fonte: GRIGOREYV, 2021 1
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4.1 POR QUE FALAR SOBRE NOTICIAS FALSAS E IMPORTANTE?

Nos comunicamos utilizando os recursos linguisticos disponiveis que possuimos em
nossa lingua materna. Entre os diversos tipos de comunicacdo que utilizamos,
podemos destacar a comunicacdo oral e comunicagdo escrita - dentro da
comunicacao escrita, nos expressamos de acordo com as regras estabelecidas pela

linguagem, por meio da sintaxe, semantica e regras estabelecidas.

Além da utilizacdo da linguagem para interacdo com outras pessoas, expressamos
nossas crencas e visbes de mundo. E ndo sO expressamos, como também
argumentamos sobre elas e oferecemos argumentos que possam sustentar essas

crencas. De forma geral:
Justificar uma afirmacdo que se faz, ou dar razbes para uma certa
conclusdo obtida, é algo que bastante importancia em muitas
situacdes [...]. A importancia da boa justificativa vem do fato que
muitas vezes cometemos erros de raciocinio, chegando a uma
informacdo que simplesmente ndo decorre da informag&o disponivel
(MORTARI, 2001, p. 6)

Essa verificacdo € importante ndo apenas do ponto de vista da epistemologia, ou
seja, do modo como nossas crengas estao estruturadas, mas em ultima analise, mas
da realidade em si. Muitas vezes podemos fornecer informagdes errbneas, mas o
gue determina se ela € verdadeira, ndo € a vontade do préprio individuo, mas sim a

realidade.

Levando em consideracdo que apliguemos esse raciocinio ao ambiente digital, em
gue muitas pessoas compartilham informacdes o tempo todo, “tornou-se mais facil
propagar qualquer informagao para as massas em poucos minutos.” (BHATT, 2017,
p.1) De acordo com as premissas acima, € importante falar sobre noticias falsas
porque elas em Jdltima instancia podem: 1) distorcer a visdo que as pessoas

possuem da realidade, 2) incentivar a promo¢do e propagacdo de mais noticias
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falsas, 3) incentivar o descaso epistémico®, 4) incentivar comportamentos que
possam ser prejudiciais a saiude e ao bem-estar social — principalmente quando se

trata de saude publica.

% “Trata-se de uma falta de preocupacéo descontraida quanto a questdo de as nossas crengas terem
ou ndo alguma base na realidade ou de as melhores provas disponiveis as apoiarem ou n&o.”
(MURCHO, 2018)
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4.1.1 VACINACAO NO BRASIL

O Brasil se tornou referéncia em vacinacdo mundial pela criacdo do PNI (Plano
nacional de imunizagdo) em 1973 pelo Departamento Nacional de Profilaxia e
Controle de Doencas (Ministério da Saude) e da Central de Medicamentos (CEME -
Presidéncia da Republica).l® A partir do planejamento de campanhas do PNI ao

longo do tempo, desde sua fundagao, conseguiu a:
Eliminacdo do sarampo e do tétano neonatal. A essas, se soma 0
controle de outras doencas imunopreveniveis como Difteria,
Coqueluche e Tétano acidental, Hepatite B, Meningites, Febre
Amarela, formas graves da Tuberculose, Rubéola e Caxumba em
alguns Estados, bem como, a manutencdo da erradicacdo da
Poliomielite. (SAUDE, 2023)

O Brasil entdo se tornou referéncia mundial em vacinacao, tendo o PNI integrado ao
Programa da Organizagdo Mundial da Saude com apoio da UNICEF além da criacdo
dos CRIE (Centro de Referéncia para imunobiol6gicos Especiais).

A importancia da discussdo do tema ressurge a partir do momento em que o Brasil,
gue antes era referéncia, se encaixa na segunda posicao de paises com pior taxa de
cobertura vacinal cobertura vacinal em bebés!! (VARELLA, 2023). Ndo somente

nesse faixa etaria, mas alguns dados apontados pela FIOCRUZ no ano de 2022:

Dados divulgados pelo Fundo das Nacdes Unidas para a Infancia
(Unicef) mostram que a taxa de vacinacdo infantil no Brasil vem
sofrendo uma queda brusca: a taxa caiu de 93,1% para 71,49%. De
acordo com a pesquisa, realizada em parceria com a Organizacdo
Mundial da Saude (OMS), esse numero coloca o Brasil entre os dez

paises com menor cobertura vacinal do mundo. (FIOCRUZ, 2023)

10 Programa Nacional de Imunizagdes - Vacinagdo”, [s.d.]). Disponivel em:
https://www.gov.br/saude/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/programa-nacional-de-
imunizacoes-
vacinacao#:~:text=Em%201973%20f0i%20formulad0%200,pela%?20reduzida%20area%20de%20cob
ertura.

11 Relatério da UNICEF: The state of the world ’'s children 2023: For Every Child, Vaccination”.
Disponivel em: https://www.unicef.org/media/108161/file/SOWC-2023-full-report-English.pdf
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De acordo com algumas revisdes bibliograficas, a baixa adesdo a vacinacdo no
Brasil em alguns casos, como a poliomielite e sarampo depois de muitos anos em
controle, tem o risco de voltar a afetar criancas, adolescentes e adultos. Também se
encontra na lista o risco da volta do HPV - IST causada pelo Human papilomavirus
(PEREIRA; FERNANDES; CARNEIRO, 2021). A SBIM (Sociedade Brasileira de
Imunizacdo) aponta que a queda da vacinacdo no Brasil se iniciou em 2015, com

expressivo aumento no periodo pés pandemia.'?

De acordo com o levantamento realizado pela UNICEF, “a confianca da populagcéo
nas vacinas caiu depois da pandemia: antes, 99,1% dos brasileiros confiavam nas
vacinas infantis, taxa que hoje esta em 88,8%” (UNICEF apud VARELLA, 2023).
Muito do que se observa com relacdo ao comportamento de hesitacdo vacinal, foi
intensificado no periodo pés pandémico, em que a eficacia, utilizacao e efeito das

vacinas — principalmente sobre o COVID-19 — foi posta em duvida.

N&o é possivel estabelecer uma relacdo de causalidade apenas por essas fontes
entre a pandemia e movimentos antivacinas. Mas podemos afirmar que de alguma
forma, esses fenbmenos se relacionam, pois a cobertura vacinal da populacéo
brasileira diminui substancialmente nos ultimos anos, algumas doencas que foram
erradicadas ndo sado mais consideradas erradicadas, e muitas mensagens com

cunho negativo sobre as vacinas comecaram a circular nas redes sociais.

Entre os motivos apontados pela Sociedade Brasileira de
Imuniza¢cbes (SBIm) para a queda estdo falta de informacdo dos
profissionais de saude acerca do calendario vacinal; falta de
informacdo da populacdo; pouca confianca em governantes,
instituicbes e profissionais de salde; horario limitado de
funcionamento dos postos de saulde; desinformacao; comunicacao

falha; e crescimento do movimento antivacinista. (VARELLA, 2022)

12 Disponivel em: https://sbim.org.br/noticias/1790-ministerio-sbim-e-outras-entidades-cientificas-se-
unem-em-prol-das-altas-coberturas
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4.1.2 COMPARTILHAMENTO DE INFORMACOES

As redes de interacdo dentro da internet, que denominamos redes sociais, enquanto
ferramentas possibilitadoras de compartiihamento de informacdes e socializagéo
mudou nossa forma de se relacionar com a tecnologia e abriu espaco para
ambientes novos e diferentes. A partir do exame etimolégico da prépria construcao
da palavra rede, Zenha mostra como foi possivel a criacdo desse espaco: “Essas e
outras redes tecidas no espacgo virtual s6 foram possiveis devido a unido de
trés processos independentes: a expressdo da diversidade, a comunicacido e

os avangos da tecnologia” (ZENHA, 2018, p.23).

Ainda sob o contexto que Zenha traz: “partir do ambiente virtual, as redes sociais
tém como base a interacdo sincrona e assincrona, nas quais os individuos que a
realizam exercem papel de protagonista das e nas relaces sociais que estabelecem
na rede” (ZENHA, 2018, p.30). Portanto, as redes sociais se tornam um ambiente de
trocas de ideias, experiéncias, aprendizados e proporciona uma oportunidade para
pessoas que gostam das mesmas ideias e assuntos, se juntarem e compartilharem.
Desde a criacdo de redes como Orkut'3, Facebook!4, Twitter®, Instagram'® entre
outras, muitas pessoas se tornaram usudrias ativas. Muitos fatores sédo atrativos,

mas se detacam:

As redes sociais ganharam seu lugar de uma maneira vertiginosa nas
trocas colaborativas na vida de adultos e jovens. As redes sociais
proporcionam um aumento significativo das interacdes e da
conectividade entre grupos sociais por serem um meio promissor de
divulgacéo de contetdo e de propagacéo de ideias. O diferencial das
redes sociais esta na facilidade que possuem para construir as
mensagens; a facilidade na veiculagdo, o acesso rapido e em pontos
distanciados que proporcionam as trocas de saberes disponibilizados
pelos pontos na rede sociais (2018 ZENHA, apud RECUERO 2009).

13 Orkut: https://pt.wikipedia.org/wiki/Orkut
14 Fabeook: https://pt-br.facebook.com

15 Twitter: https://twitter.com/

16 Instagram: www.instagram.com/
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O mesmo ambiente proporcionado para troca de informacdes, aprendizado, criacéo
de novos lagos e conhecimento, também foi 0 mesmo ambiente proporcionado para
gue informagbes como: “coronavirus como a gripe e uma doenca sazonal e as

vacinas nao salvam vidas™'’ se espalhasse por milhares de grupos.

O compartilhamento em massa de informacdes falsas sobre determinado assunto
pode ser considerado desinformagdo. De acordo com a OPAS (Organizagao
Panamericana de Saude), “Desinformacgao € uma informacgéo falsa ou imprecisa cuja
intencdo deliberada é enganar.”'® O compartilhamento online de desinformacéo
tornou-se uma preocupacdo mundial com sérias consequéncias econdmicas,
politicas e sociais. Mais recentemente, a desinformagdo impediu aceitacdo de
vacinas COVID-19 e medidas de mitigacdo!®. (CEYLANA; ANDERSONB; WOOD,
2023).

Muitas informacdes falsas sao compartilhadas e conseguem alcango por parecer ter

aspectos de certa forma verdadeiros a elas, quando na verdade ndo possuem:
A desinformacgdo pode prejudicar a saldde humana. Muitas historias
falsas ou enganosas sdo inventadas e compartilhadas sem que se
verifigue a fonte nem a qualidade. Grande parte dessas
desinformacdes se baseia em teorias conspiratérias; algumas
inserem elementos dessas teorias em um discurso que parece
convencional (OPAS, 2020)

De acordo com um estudo publicado pela Universidade de Princeton em 2022
acerca do motivo de as pessoas compartilharem informacdes falsas em redes

sociais, eles concluiram alguns pontos interessantes sobre 0s mecanismos de

17 Retirado de uma amostra do conjunto de dados coletado

8 Entenda a infodemia e a desinformacdo contra a COVID-19 (OPAS). Disponivel em:
https://iris.paho.org/bitstream/handle/10665.2/52054/Factsheet-Infodemic _por.pdf

1® Tradugio livre nossa: “The online sharing of misinformation has become a worldwide concern with
serious economic, political, and social consequences. Most recently, misinformation has hindered
acceptance of COVID-19 vaccines and mitigation measures”



https://iris.paho.org/bitstream/handle/10665.2/52054/Factsheet-Infodemic_por.pdf
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compartilhamento de desinformacédo e principalmente sobre o comportamento dos

usuarios. Entre eles:

1. O compartilhamento habitual de desinformac&o néo é inevitavel.
2. Os usuéarios podem ser incentivados a criar habitos de
compartilhamento que o0s tornem mais sensiveis ao

compartilhamento de contetdo verdadeiro.

3. Reduzir efetivamente a desinformacgéo exigiria a reestruturacio
dos ambientes online que promovem e apoiam seu
compartilhamento. (CEYLANA; ANDERSONB; WOOD, 2023)%

4.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZAGEM

A inteligéncia artificial pode ser definida como um “campo de conhecimento
multidisciplinar que tenta n&o apenas compreender, mas construir entidades
inteligentes” (RUSSEL; NORVIG, 2013, p.1). Quando mencionamos na introdugao
sobre um tipo de abordagem aos agentes inteligentes da acdo humana, esse era
apenas um dos tipos de abordagem. Levantar uma definicdo imutavel sobre
inteligéncia artificial ou agentes inteligentes ndo é uma tarefa trivial, ainda mais por

se tratar de um topico que ndo possui consenso com relacdo a isso.

Ainda que existam diversas definicbes, Russel e Norvig apresentam algumas
possibilidades - por exemplo, estratégias diferentes de definicAo ddo origem a
concepcOes diferentes de agentes inteligentes. Elas s&o divididas em quatro
principais campos: pensando como um humano, agindo como um humano,
pensando racionalmente e agindo racionalmente. Cada concepc¢ao dessa avalia a

inteligéncia de uma maneira diferente.

20 Tradugao livre nossa: “1. Habitual sharing of misinformation is not inevitable. 2.Users could be
incentivized to build sharing habits that make them more sensitive to sharing truthful content. 3.
Effectively reducing misinformation would require restructuring the online environments that promote
and support its sharing.”
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Apoés a apresentacao inicial, os autores trabalham com a no¢do de quem um agente
inteligente é um agente racional que toma a melhor decisdo dado um cenario
(RUSSEL; NORVIG, 2013). A racionalidade nesse sentido depende de 4 fatores: 1)
a medida de desempenho define o critério, 2) o conhecimento prévio que o agente
tem do ambiente, 3) as acOes que 0 agente pode executar e 4) a sequéncia de

percepcdes do agente até o momento. (RUSSEL; NORVIG, 2013).

A aplicacéo da racionalidade dentro de um ambiente iterativo proporciona o agente a
adquirir experiéncia sobre as informacfes que coleta, armazena e transforma em

desempenho. Desse modo:

Para cada sequéncia de percepc¢fes possivel, um agente racional
dever selecionar uma acdo que se espera venha a maximizar sua
medida de desempenho, dada a evidéncia fornecida pela sequéncia
de percepcbes e por qualquer conhecimento interno do agente
(RUSSEL; NORVIG, 2013, p.64).

O ponto chave para a definicdo de agentes inteligentes que compdes o core da
inteligéncia artificial € que eles ndo apenas coletam informacdo do ambiente, mas

aprendem com e sobre ela.

4.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O processamento de linguagem natural “pode ser definido como um campo da
ciéncia da computacdo que se preocupa em permitir que algoritmos de computador
entendam, analisem e gerem linguagens naturais” (ROHAN C., ANIRUDDHA M.
GODBOLE et al, 2020, p)

Para conseguir receber textos como entrada, interpreta-los e adquirir certo
significado a partir deles, o processamento da lingua escrita ou falada, deve fornecer

algumas tarefas que sejam instrumentos que a maquina possa fazer.
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Dentre algumas das tarefas dentro do processamento de linguagem natural, ou NLP
(Natural Language Processing), se destacam a analise de texto, tokenizacao,
remocao de palavras sem significado, normalizagédo e padronizacdo. Cada uma

dessas tarefas sera abordada com seu devido cuidado nas proximas sessoes.

Por ora, é importante, possuir uma compreensao holistica sobre o funcionamento de
um pipeline dentro do processamento de texto. De acordo com o CRISP-DM, um
processo de analise ou ciéncia de dados tem o0s seis passos que foram
mencionados acima. Na abordagem de analise de texto, sdo inclusas algumas
particularidades. A primeira é a fase de pré-processamento, em que se pega dados
ndo estruturados e os prepara para serem entendidos pela maquina. As tarefas

mencionadas acima como padronizag&o e normalizagcao entram nessa fase.

A segunda fase é a de engenharia de caracteristicas, ou comumente denominado,
‘feature engineering’ que envolve tarefas como tokenizagédo, estematizagao,
lematizacdo e nuvem de palavras, bem como visualizagdes em graficos a partir de

frequéncias das palavras dentro de um corpus.

A partir da extragdo das principais caracteristicas, os dados devem possuir uma
representacado numerica — geralmente em formato de matrizes esparsas ou densas —

e assim estéo prontos para serem treinados e classificados.



Figura 4. Abordagem geral da PNL classica
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Aplicando a estrutura classica a logica de tarefas estabelecida pelo CRISP-DM,
temos as seguintes etapas:

Figura 5. Fases de um projeto de PLN
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4.4 DESCRICAO DE DESENVOLVIMENTO DOS PROCESSOS

4.4.1 AQUISICAO DE DADOS

A aquisicdo de dados pode ser realizada de variadas formas, envolvendo diversas
ferramentas e técnicas, valendo tanto para dados estruturados como para dados néo
estruturados. Alguns métodos sdo: pesquisa de conteudo, raspagem de dados em

web, ou mesmo fornecimento de dados de empresas.

No trabalho utilizamos a aquisicdo de dados nao estruturados do tipo textual. Foram
coletados dados de 3 principais fontes:

1. Scrapping no Telegram;

2. Scrapping no Twitter;

3. Projetos ja publicados na area.

Tabela 3. Quantidade de dados coletados

Fonte Quantidade de dados coletados
Telegram 85.204

Twitter 14.781
Projetos 15.612

Total: 115.597

Os projetos com dados publicados e que foram utilizados como base foram o0s
seguintes: Projeto Factck.Br, projeto Fake.Br NILC, projeto Veritas e projeto Fake
Online. Os dados dos projetos foram incorporados ao trabalho respeitando as

devidas fontes originais e processamentos ja realizados.



Figura 6. Descricdo dos dados coletados de projetos

Dataset

telegram
veritas

veritas

38

valor mensagem Quantidade colunas Quantidade linhas

falso 7 17987
verdadeiro 5

falso

fake online corpus  verdadeiro

Factck br corpus verdadeiro

Factck br corpus falso

Fake br corpus nilc verdadeiro

Fonte: Autoral

4.4.2 DICIONARIO DE DADOS

O periodo de coleta de dados foi realizado entre fevereiro e junho de 2023.

Inicialmente os dados foram extraidos por meio de web scrapping ou raspagem de

dados em grupos relacionados com o tema ‘antivacinas’ no Telegram. Os grupos

utilizados para coleta de mensagens foram o0s seguintes com as respectivas

carateristicas:

Nome do Grupo

Vacinas o maior crime
da histéria
Antivaxx
Antivacinas

Anti vacinas

Tabela 4. Dados coletados do Telegram
Quantidade de dados

Link de acesso brutos coletados (linhas
X colunas)
https://t.me/vacinasomaior 31328 x 16
crimedabhistoria/
https://t.me/antivaxxx 4962 x 8
https://t.me/antivacinas 31328 x 16
https://t.me/anti_vacinas 17586 x 8

Quantidade de
dados nulos

8.053
1.361

4.017
4827

Dentre os conjuntos de dados coletados, alguns possuiam 8 colunas e outros 16. Os

dados que tinham 16 colunas, foram tratados e ficaram com as mesmas 8 colunas

para fins de padronizacédo. Vale mencionar que muitos dados contidos nessas

colunas eram sensiveis, como nome de usuario e telefone. Esses dados foram


https://t.me/antivaxxx
https://t.me/antivacinas
https://t.me/anti_vacinas
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retirados do dataset para preservar os dados sensiveis e ndo foram utilizados. As

colunas coletadas foram:

Tabela 5. Colunas dos dados coletados do Telegram
Coluna Descricdo

message.sender_id Id da pessoa que enviou
mensagem no grupo

Message.text Texto da mensagem
enviada
Message.date Data de envio da
mensagem
Message.id ID da mensagem
Message.post_author Se a pessoa que postou a

mensagem é autora da
mensagem enviada
Message.views Quantidade de
visualiza¢Bes da mensagem

Message.peer_id_channel _id ID do canal

Apenas 3 colunas foram para a versdo do conjunto de dados final: texto da
mensagem, data de envio e visualizagcdes de mensagens. Ao total foram coletados
85.204 dados dos grupos antivacinas mencionados. O intervalo de tempo das
mensagens consta como desde 2020 a 2023. Como todos 0s grupos eram publicos
e declaradamente contra vacinacdo, foram automaticamente utilizados para o

conjunto de mensagens caracterizadas com o valor falso, ou nao verdadeiro (0).

Figura 7. Visualizac@o de dados coletados do Telegram

Dataset ® - anti_vacinas_data.csv
Quantidade de Linhas: 17594 | Quantidade de colunas: 8

Dataset 1 - antivacinas data.csv
Quantidade de Linhas: 148461 | Quantidade de colunas: 16

Dataset 2 - antivaxx data.csv
Quantidade de Linhas: 4962 | Quantidade de colunas: 8

Dataset 3 - vacinas_crime historia data.csv
Quantidade de Linhas: 31328 | Quantidade de colunas: 16

Fonte: Autoral
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Os dados coletados do Twitter, foram coletados com a filtragem por termos em uma
query: “vacina OR vacinacdo OR imunizante OR imuniza¢do OR saude OR vacinar”.
Foram coletados dados de 16 perfis oficiais, declaradamente de divulgacéo cientifica
ou perfis publicos de ciéncia e saude, como o Ministério da Saude e Fundacéo
Fiocruz, por exemplo. O intervalo de tempo configurado foi 0 mesmo para o grupo do
Telegram, do ano de 2020 ao ano de 2023. Em consonancia com esses critérios, as
mensagens foram automaticamente classificadas com o valor verdadeiro (1). Ao

total, foram coletados 14.781 dados.

Tabela 6. Colunas dos dados coletados do Twitter

Coluna Descricdo
Data de envio da
Data
mensagem
@ do usuério (necessario
Username
para a query no caso)

Url Link do tuite

Texto Texto do tuite

Para complementar com os dados sobre revisao bibliogréafica, foram utilizados: 7200
dados do Fake.br-Corpus com dados pré-processados de noticias falsas, sendo
3600 com noticias classificadas como falsas e 3600 com noticias classificadas como
verdadeiras. Do projeto Veritas foram utilizados 5.487 (sendo 3263 dados
verdadeiros e 2224 dados falsos). Do projeto Fake Online foram utilizados 1630
dados verdadeiros. E do projeto Factck foram utilizados 129 dados verdadeiros e
1166 falsos?'.

Vale mencionar que a maior parte das fontes desses projetos incluem dados de
agéncias verificadoras de fato como Aos Fatos??, Agéncia lupa Uol?3, Fato ou fake

G124 entre outros. Ao total, somaram-se 44.780 dados brutos.

2! Todos os projetos e repositorios podem ser acessados nas referéncias do trabalho.
22 pos Fatos disponivel em: https://www.aosfatos.org

23 Agéncia Lupa Uol disponivel em: https://lupa.uol.com.br/

24 Fato ou fake G1 disponivel em: https://lupa.uol.com.br/
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ApoGs as filtragens por assunto — com excec¢do do Twitter, que ja havia sido filtrado
no ato da coleta — o total de dados pré-processados e limpos para o conjunto de
dados foi de 42.665 — divididos em 20.990 para a classe falsa e 21675 para a classe
verdadeira. Ainda sobre o formato final, o conjunto de dados possui 3 colunas: texto,
fonte e label (0 e 1).

Figura 8. Conjunto de dados final

Datasets com valores falsos

Telegram | linhas: 15901 colunas: 3
corpus Veritas + corpus NILC | linhas: 5089 colunas: 3
guantidade de dados falsos: 208998

corpus veritas, corpus NILC, corpus Fake online e corpus Fake br
| linhas: 6894 colunas: 3

Twitter | linhas: 14781 colunas: 3

guantidade de dados verdadeiros: 21675

Fonte: Autoral

A proporc¢éo entre as classes ficou bem balanceada, de 49% e 50%.

Figura 9. Proporcao de classes - verdadeira e falsa - do conjunto de dados
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Fonte: Autoral
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4.4.3 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Como muitas mensagens possuem contetudo de diversos assuntos dentro dos dados
e 0 objetivo deste trabalho concerne apenas ao tema de vacinagdo, foi necessaria
realizar uma filtragem sobre o tépico. Para isso foi utilizado o modelo Zero-shot para
inferéncia sobre a classe. A classificacdo de texto zero-shot é uma tarefa no
processamento de linguagem natural em que um modelo é treinado em um conjunto
de exemplos rotulados, mas € capaz de classificar novos exemplos de classes

inéditas. (HUGGING FACE, 2023)

As etapas de normalizacéo e padronizagédo dos dados se referem respectivamente a
“coloca os dados no intervalo entre 0 e 1 ou -1 e 1 caso haja valores negativos, sem
distorcer as diferencas nas faixas de valores”. (PARTNER, 2021). Ja a padronizacéo
“colocamos a média dos dados em 0 e o desvio padrdo em 1”. (PARTNER, 2021). A
partir disso, também foram aplicadas algumas outras transformacfes nos dados:
eles foram colocados em letras minuUsculas, sem acentos e sinais de pontuacao,
foram retirados emojis e links. Numeros também foram retirados e algumas
substituicbes de texto por valores como ‘falso’ por 0 foram realizados. As técnicas
foram aplicadas por meio do standard scaler e outras manipulagdes dentro das
bibliotecas pandas?®, numpy?® e scikit-learn?’.

4.4.4 EXTRACAO DE FEATURES

Algumas técnicas de extracdo de features incluem a tokenizacdo com divisdo de n-
gramas, stemming, lemmatizing, remocéo de stop words, BOW (Bag of words),
TFIDF e Word cloud. Dentre essas técnicas foram utilizadas a tokenizacdo e BOW
por meio da implementacdo do Count vectorizer, remocéo de stop words e nuvem de

palavras.

25 pandas: disponivel em: https://pandas.pydata.org
26 Numpy disponivel em: https://numpy.org
27 Scikit-learn disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/
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a tokenizacdo (transformar as palavras em tokens) “é o processo de dividir uma
frase em palavras ou tokens individuais. Durante esse processo, pontuagles e
caracteres especiais sdo completamente removidos. “(ALURA, 2021) e as n-gramas
sdo “um tipo de modelo probabilistico usado para prever o proximo item de uma
sequéncia na forma de um modelo de Markov. Em um contexto linguistico, o n-
grams se refere a uma sequéncia n de palavras”. (ALURA, 2021). Essas sequéncias
variam e podem ser definidas unitariamente, binariamente ou em mais de 3 termos.

Para exemplificar melhor:

Figura 10. N-grams
this,
N = 1 :[This|is|allsentence| unigrams:

sentence

this is,

N = 2 :[This|is|a|sentence| vigrams: isa

a sentence

this is a,

N = 3 : ThiS iS a Sentence rrigrams: is a sentence

Fonte: N-Grams — Deep Al

A técnica de remocdao stop words € o ato de remover palavras que ndo acrescentam
nenhum significado as frases, como artigos e pronomes (exemplos: a,0,é,que,etc).

Desse modo, é facilitado o processamento — pois texto é eliminado.

O BOW (Bag of Words) “nos permite representar o texto com a ocorréncia de cada
palavra, sem levar em conta a ordem das palavras ou sua estrutura no texto. E
realmente como se todas as palavras fossem colocadas dentro de um saco”
(ALURA, 2021). Se tratando de frequéncia de palavras, também temos a nuvem de
palavras que €& uma simplificacdo visual das palavras mais frequentes no texto,

dispostas em ordem de importancia.

A partir do pré-processamento dos dados e montagem do conjunto com as trés

colunas limpas — texto, label (categoria) e fonte — com os dados ja filtrados por
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assunto - os dados foram divididos em treino e teste para que pudessem ser

treinados e testados.

Vale mencionar que os modelos foram rodados na ferramenta Google Colaboratory
Pro?® para utilizacdo de alta memédria — com a RAM do sistema com capacidade de
51.0 GB e 225.8 GB de Disco disponiveis. Em alguns casos se utilizou a GPU do
tipo T4 para acelerar o tempo de treinamento dos modelos. Ainda assim o conjunto
de dados inicial — 42.665 teve que ser diminuido, para que todos os modelos
pudessem ser treinados e testados sem interrup¢cdes por falta de memoria. Alguns
modelos como o SVM chegaram a ter mais de 10 horas de tempo de execucao

apenas para um ciclo treino/teste.

Sendo assim. o primeiro conjunto de dados testado foi com 21.332 (sample aleatéria
do conjunto de dados principal, mantendo a proporcao das classes) dados filtrados
por assunto com o modelo do tipo Zero-Shot para inferéncia apenas - previamente o
modelo ja havia sido treinado em lingua portuguesa e disponibilizado?®, para o
presente trabalho, apenas foi realizado o carregamento e inferéncia. A proporcédo de

teste e treino foi de 0,33 com random state a 42.

E importante mencionar que o segundo conjunto de dados foi criado a partir de uma
filtragem de assunto por aplicacdo do algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation),
mas nao foi utilizado no trabalho para analises devido ao curto tempo de
desenvolvimento e alto tempo de treinamento para modelos. Ao longo do
desenvolvimento surgiu a intencdo de realizar uma andlise comparativa de
desempenho entre as técnicas para filtragem dos dados, mas como nao havia tempo
disponivel, isso fica como opcdo para proximos passos. Ainda assim, seguem 0s

dados sobre os conjuntos de dados filtrados:

28 Disponivel em: https://colab.research.google.com/signup
2 Disponivel em https://huggingface.co/Mel-1za0/zero-shot



Tabela 7. Descricdo da construcdo do conjunto de dados e técnicas aplicadas
Conjunto de dados Técnica Utilizada Total

Modelo zero-shot para
inferéncia de classes pré
1. Zero-Shot filter estabelecidas — [vacina, 21.332
vacinacao, imunizacao, saude
hobbie, compras]
Modelo LDA (Latent Dirichlet
Allocation) para encontro de
tépicos no texto. Tépicos foram
2. LDA filter selecionados apos a 26.122
modelagem + técnica de
oversampling para aumentar
balanceamento de classes

selecionadas

4.45 DESENVOLVIMENTO MODELO
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A parte da modelagem dentro um projeto € a aplicacdo de uma funcdo do algoritmo

selecionado ao conjunto de dados. De acordo com Grus, um modelo € “uma

especificacdo de uma relacdo matematica (ou probabilistica) existente entre

variaveis diferentes” (GRUS, 2016, p.204). No caso especificado, o que esta sendo

investigado € a relacdo entre caracteristicas textuais de uma mensagem sobre

vacina e quais dessas caracteristicas sdo importantes para determinar o valor de

verdade de seu conteudo. A principal funcdo para se aplicar a esse caso € a funcéo

logistica:
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Figura 11: Funcao Logistica ou Regressao logistica
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Fonte: GRUS, 2016

De acordo com uma definicdo apresentada pela IMB, uma fungéo logistica é:

Um tipo de modelo estatistico (também conhecido como modelo logit)
é frequentemente usado para classificacdo e analise preditiva. A
regressao logistica estima a probabilidade de ocorréncia de um
evento, como um voto, com base em um determinado conjunto de
dados de variaveis independentes. Como o resultado € uma
probabilidade, a varidvel dependente é limitada entre 0 e 1. Na
regressao logistica, uma transformacéo logit é aplicada com base nas
probabilidades, ou seja, a probabilidade de sucesso dividida pela
probabilidade de falha. Isso também é comumente conhecido como

"log odds", ou logaritmo natural de probabilidades (IBM, 2023)

Foram escolhidos 6 modelos de classificacdo: regressao logistica, XGBoost, Naive
Bayes, Decision Tree, AdaBoost e SVM. Todos os modelos treinados tiveram o

resultado obtido a partir da média de aplicacédo de um cross-validation score®

30 Cross validation: é uma técnica muito utilizada para avaliagdo de desempenho de modelos de
aprendizado de maquina. O CV consiste em particionar os dados em conjuntos(partes), onde um
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De acordo com a definicdo das métricas de avaliagdo com um artigo da Microsoft

sobre servigos de linguagem:

Precisdo: mede a precisdo/exatiddo do modelo. E a taxa entre os
positivos identificados corretamente (verdadeiros positivos) e todos os
positivos identificados. A métrica de precisdo revela quantas das

classes previstas estéo rotuladas corretamente.

Recall: mede a capacidade do modelo de prever classes positivas
reais. E a taxa entre os verdadeiros positivos previstos e o que foi
realmente marcado. A métrica de recall revela quantas das classes

previstas estéo corretas.

Medida F1: a medida f € uma funcdo de Precisdo e Recall. Ela é
necessaria quando vocé busca um equilibrio entre Precisdo e Recall.
(AAHILL, 2023)

Por Ultima, a métrica acuracia pode ser definida como “o numero de acertos

(positivos) divido pelo nimero total de exemplos. Ela deve ser usada em dados com

a mesma proporcdo de exemplos para cada classe, e quando as penalidades de

acerto e erro para cada classe forem as mesmas.” (FILHO, 2018)

Com uma média de 3 folds3!. As métricas utilizadas também foram escolhidas a

partir de seu balanceamento disponivel: acuracia balanceada, F1-score ponderado,

Recall ponderado e precisdo ponderada.

conjunto é utilizado para treino e outro conjunto € utilizado para teste e avaliagdo do desempenho do

modelo. (RABELLO, 2019)

31 “K-fold consiste em dividir a base de dados de forma aleatéria em K subconjuntos (em que K é
definido previamente) com aproximadamente a mesma quantidade de amostras em cada um deles”

(RABELLO, 2019)
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4.4.6 DEPLOY DO MODELO

De modo geral, o ato de fazer o deploy de um modelo é proporcionar sua
implantacdo em algum ambiente para que as pessoas consigam acessar a
aplicacdo. Em conformidade com esse raciocinio, a Tera explica: “O deploy é a
etapa de preparacdo de um modelo para ser usado no dia a dia, ou seja, adaptacao

a uma aplicagcdo maior para que usuarios fagam uso do algoritmo.” (2021)

Deploy é o processo de finalizacdo de um projeto, em que se gera um
codigo para exportar a aplicacdo para ser usada por outras pessoas
no dia a dia. No exemplo de um modelo de ML em um projeto de Data
Science, é importante decidir como as pessoas usardo aquele modelo
para realizar predi¢Bes ou para identificar padrées e circunstancias.
(TERA, 2021)

O deploy do modelo foi realizado utilizando a plataforma Streamlit. O Streamlit é
uma biblioteca Python de cddigo aberto que facilita a criagdo e o compartilhamento
de aplicativos da Web personalizados para aprendizado de maquina e ciéncia de
dados.32 (STREAMLIT, 2023)

32 Streamlit Docs. Disponivel em: <https://docs.streamlit.io>.
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4.4.6.1 DISPONIBILIZACAO DO PROJETO

O modelo foi disponibilizado na plataforma Streamlit. A aplicagdo possui uma Unica
tela recebendo um texto de entrada e retornando a probabilidade da classificacdo. A

aplicacao esta disponivel no link https://vaccine.streamlit.app

Figura 12. Tela da disponibilizacdo do modelo

VACCIN E

FAKE NEWS

@ DETTECTION

Detector de noticias falsas sobre vacinagao

Digite um texto relacionado aos temas sobre | vacinas, vacinagdo, imunizagio, imunizantes

Analisar


https://vaccine.streamlit.app/

4.5 DIAGRAMA DE CASO DE USO

Profisssional de dados

\

Figura 13. Diagrama de caso de uso

<

Aplicacao de Deteccdo de fake-news de vacinacao

Inserir texto para
classificar

Consultar Modelo

Consultar Dataset

Consultar artefatos

Testar
processamento de
dados

Gerar classificagdo

Verificar
Interpretagoes de
métricas

Testar
desempenho do
modelo

Verificar
funcionamento do
pipeline

4.6 DOCUMENTO DE CASOS DE USO
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Pessoas interessadas

Cada caso de uso apresentado possui uma descricdo detalhada, qual ator realiza a

acdo, pré-condicdes para a acdo e como ela é realizada no cenario principal e

alternativo. Também se existe alguma pos condicdo apds a realizacdo da acgéo

principal.



Tabela 8. Caso de Uso (Inserir texto para classificar)
01. INSERIR TEXTO PARA CLASSIFICAR

Descricdo:  Usuario acessara aplicacao e vai inserir texto para classificar
Ator: Profissional de dados e Pessoas interessadas
Pré-Condicéo:

Usuério precisa saber utilizar um navegador e ter acesso a internet.

Cenario Principal:

1. Abrir o navegador

2. Entrar no link da aplicacdo: https://vaccine.streamlit.app
3. Inserir texto na caixa de input

4. Apertar botao “Analisar”

Cenario Alternativo:
N&o se aplica.

P6s-Condicéao:
N&o se aplica.

Tabela 9. Caso de Uso (Consultar Dataset)
02.CONSULTAR DATASET

Descrigao: Usuario acessara repositorio do GitHub e consultara o conjunto de
dados

Ator: Profissional de dados e pessoas interessadas

Pré-Condicdo:

Usuario precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet, possuir uma

conta no GitHub e conhecimentos minimos sobre machine learning

Cenario Principal:

1.Abrir repositério principal do projeto

2. Entrar na pasta ‘data’ para acessar arquivo de dados

3. Abrir arquivo dataset.csv

Cenario Alternativo:
N&o se aplica.

Pé6s-Condicéao:
N&o se aplica.
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Tabela 10. Caso de Uso (Consultar Modelo)
03.CONSULTAR MODELO

Descricao: Usuario acessara repositorio do GitHub e consultara o notebook de
modelagem
Ator: Profissional de dados e pessoas interessadas
Pré-Condicao:
Usuario precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet, possuir uma
conta no GitHub e conhecimentos minimos sobre machine learning
Cenério Principal:
1.Abrir repositério principal do projeto
2. Entrar na pasta ‘Notebooks’
2. Entrar na pasta ‘Modelos’
3. Abrir arquivo Modelagem. ipynb
Cenario Alternativo:
N&o se aplica.

P6s-Condicgéao:
N&o se aplica.

Tabela 11. Caso de Uso (Gerar Clas§ifica(;éo)
04.GERAR CLASSIFICACAO

Descricao: Usuario acessara repositorio do GitHub, consultara o notebook de
modelagem e geraré classificacdo a partir do pipeline
Ator: Profissional de dados

Pré-Condicao:

Usuario precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet, possuir conta
no GitHub, possuir conhecimentos basicos/intermediarios de machine learning e
conhecimentos basicos do Google Colab

Cenario Principal:

1.Abrir repositério principal do projeto

. Entrar na pasta ‘Notebooks’

. Entrar na pasta ‘Modelos’

. Abrir arquivo Modelagem.pynb

. Conectar ao ambiente de execucéo

. Executar imports de bibliotecas

. Executar pipeline

. Verificar resultado da classificacdo

NOoO O, WNDN

Cenario Alternativo:
N&o se aplica.
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P6s-Condicgéao:
N&o se aplica.

Tabela 12. Caso de Uso (Testar Processamento de Dados)
05.TESTAR PROCESSAMENTO DE DADOS

Descricao: Usuario acessara repositorio do GitHub, consultara o notebook de
modelagem e testara o processamento dos dados por meio do
pipeline

Ator: Profissional de dados

Pré-Condicdo:

Usudrio precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet, possuir conta

no GitHub, possuir conhecimentos basicos/intermediarios de machine learning e

conhecimentos basicos do Google Colab.

Cenério Principal:

1.Abrir repositério principal do projeto

2. Entrar na pasta ‘Notebooks’

2. Entrar na pasta ‘Modelos’

3. Abrir arquivo Modelagem.pynb

4. Conectar ao ambiente de execugéo

5. Executar imports de bibliotecas

6. Executar pipeline

Cenario Alternativo:
N&o se aplica.

P6s-Condicgéao:
N&o se aplica.

Tabela 13. Caso de Uso (Consultar/Acessar Artefatos)
06.CONSULTAR ARTEFATOS

Descricao: Usuario acessara repositério do GitHub e consultara a pasta de
modelos disponibilizados

Ator: Profissional de dados

Pré-Condicéo:

Usuario precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet e possuir conta

no GitHub
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Cenério Principal:

1.Abrir repositério de deploy do projeto
2. Entrar na pasta ‘Artifacts’

2. Conferir artefatos do projeto

Cenario Alternativo:
N&o se aplica.

P6s-Condicgéao:
Nao se aplica.

Tabela 14. Caso de Uso (Testar Desempenho do Modelo)
07.TESTAR DESEMPENHO DO MODELO

Descricao: Usuario acessara repositorio do GitHub, consultara o notebook de
modelagem e testara o desempenho do modelo por meio do
pipeline

Ator: Profissional de dados

Pré-Condicdo:

Usudrio precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet, possuir conta

no GitHub, possuir conhecimentos béasicos/intermediarios de machine learning e

conhecimentos intermediarios do Google Colab.

Cenério Principal:

1.Abrir repositério principal do projeto

. Entrar na pasta ‘Notebooks’

. Entrar na pasta ‘Modelos’

. Abrir arquivo Modelagem.pynb

. Conectar ao ambiente de execugéo

. Executar imports de bibliotecas

. Executar pipeline

. Testar desempenho em dados de teste

Cenario Alternativo:

N&o se aplica.

NOoO o~ WNDN

Po6s-Condicéo:
N&o se aplica.
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Tabela 15. Caso de Uso (Verificar Interpretacdo de Métricas)
08.VERIFICAR INTERPRETACAO DE METRICAS

Descricao: Usuario acessara repositorio do GitHub, consultara o notebook de
modelagem, testard o desempenho do modelo por meio do pipeline
e verificara o desempenho das métricas do modelo

Ator: Profissional de dados

Pré-Condicéo:

Usudrio precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet, possuir conta

no GitHub, possuir conhecimentos basicos/intermediarios de machine learning e

conhecimentos intermediarios do Google Colab.

Cenério Principal:

1.Abrir repositério principal do projeto

. Entrar na pasta ‘Notebooks’

. Entrar na pasta ‘Modelos’

. Abrir arquivo Modelagem.pynb

. Conectar ao ambiente de execucéo

. Executar imports de bibliotecas

. Executar pipeline

. Testar desempenho em dados de teste

. Interpretar métricas

. Verificar interpretacado de métricas

Cenario Alternativo:

N&o se aplica.

OCO~NOUIAWNDN

Po6s-Condicéo:
N&o se aplica.

Tabela 16. Caso de Uso (Verificar Funcionamento do Pipeline)
09.VERIFICAR FUNCIONAMENTO DO PIPELINE

Descricdo:  Usuario acessara repositorio do GitHub, consultara o notebook de
modelagem, e testara o funcionamento do pipeline

Ator: Profissional de dados

Pré-Condicdo:

Usuario precisa saber utilizar um navegador, ter acesso a internet, possuir conta
no GitHub, possuir conhecimentos basicos/intermediarios de machine learning e
conhecimentos intermediarios do Google Colab.
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Cenério Principal:

1.Abrir repositério principal do projeto

. Entrar na pasta ‘Notebooks’

. Entrar na pasta ‘Modelos’

. Abrir arquivo Modelagem.pynb

. Conectar ao ambiente de execucéo

. Executar imports de bibliotecas

. Executar pipeline

. Verificar inputs e seus respectivos tipos
. Verificar outputs retornados

. Verificar se os outputs estdo coerentes de acordo com as funcdes do pipeline
Cenario Alternativo:

Nao se aplica.

O©COoONOUITAWNDN

Po6s-Condicéo:
N&o se aplica.
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5 ANALISES E RESULTADOS

Os resultados obtidos durante a extracao de features dos dados foram compilados
em formato de imagens, incluindo as nuvens de palavras, frequéncia de palavras por
conjuntos falsos e conjuntos verdadeiros dentro do dataset. Seguem algumas

analises e resultados sobre esta etapa:

A primeira técnica utilizada foi o TSNE33, em que os dados foram plotados em um
gréafico. Observa-se que ha uma clara tendéncia entre as caracteristicas de cada tipo
de mensagem — entre as falsas, coloridas em azul e as verdadeiras, coloridas em
vermelho. Mas € interessante pontuar o quanto h4 uma zona mista nas areas mais
centrais do grafico. Isso acentua a dificuldade, até para a maquina, de encontrar
certos padrdes entre as mensagens falsas e verdadeiras, pois em algum momento

elas sdo muito parecidas.

Figura 14. Visualizacdo TSNE de dados

R Dados verdadeiros (1)
I Dados falsos (0)

Fonte: Autoral

33 Disponivel em https:/scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold. TSNE.html



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold.TSNE.html
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As proximas visualizagfes sdo as nuvens de palavras. A primeira nuvem é do
conjunto completo de dados — vemos com bastante énfase as palavras: vacina,

saude, covid, sobre, pessoa, coronavirus, ministério, estado entre outras.

Figura 15. Nuvem de palavras do conjunto de dados completo
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Abaixo realizei duas visualizacbes — uma para os dados verdadeiros e outra para 0s

dados falsos.



Figura 16. Nuvem de palavras dos dados falsos
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Figura 17. Nuvem de palavras dos dados verdadeiros
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E interessante notar que as palavras em mais destaques s&o diferentes: da nuvem
de palavras falsas, a maior palavra foi vacina e da nuvem verdadeira a maior palavra
foi saude. Enquanto no conjunto falso, a palavra vacina é a maior, ela no conjunto

verdadeiro aparece em um ranking bem menor.

Entre as palavras que se destacam na nuvem falsa estdo: covid, contra, pessoa,
sobre, anos e até lula. Ja na nuvem, de verdadeiras: saude, também, caso, sobre,

estadocovid, presidente e também lula.

As proximas visualizacfes sao as frequéncias de palavras, em que as palavras com
maiores frequéncias no texto ocupam as primeiras posicbes e as com menor
frequéncia ficam abaixo. Os mesmos padrées podem ser notados de uma forma

diferente:

Figura 18. Frequéncia de palavras do conjunto todo

Frequency Distribution of Top 50 tokens
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Figura 19. Frequéncia de palavras dos dados falsos

Fraquency Distribution af Top 50 lokens
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Figura 20. Frequéncia de palavras dos dados verdadeiros
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E muito interessante observar que a palavra vacina em si SO aparece no conjunto
verdadeiro em 172 posi¢cdo, enquanto no conjunto falso ela aparece em 2° lugar.
Seré gue essa pode ser uma caracteristica de mencéo direta as vacinas como uma
técnica de mensagens que sdo falsas sobre o assunto? Vale investigar com mais

calma e levantar mais hipoteses a respeito.

Uma ultima visualizagdo que foi realizada foi a partir do tratamento das colunas de
data dos dados — tanto no Twitter como no Telegram, os dados possuiam uma
coluna que identificava a data que a mensagem havia sido enviada. A partir do
tratamento desses dados, pudemos verificar um padrdo de atividade por periodo. No
grupo do Twitter foi observado que os periodos majoritarios de atividade eram no

periodo noturno enquanto no Telegram os periodos majoritarios eram diurnos:

Figura 21. Comparacéo de periodo de envio de mensagens entre o Twitter e Telegram nos anos de 2020 a

2023
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5.1 DESEMPENHO E AVALIACAO DO MODELO

Os testes realizados com os modelos variaram com a aplicagcdo de duas principais
técnicas: a primeira foi com relacdo a implementacdo de um pipeline e a néo
implementagdo de um pipeline. A segunda diz respeito ao tipo de processamento
realizado nos dados — foi feito um processamento base em que 0s textos estavam
iguais e com as mesmas técnicas aplicadas e a Unica diferenca aplicada foi um

conjunto com as stop words e sem as stop words.

Texto filtrado com modelo Zero Shot (treinado em portugués) - sem pipeline

Regresséao Naive Decision
Modelos o XGBoost SVM AdaBoost
Logistica Bayes Tree

Texto padronizado

Pré-processamento: Tokenizagdo (Count vectorizer), normalizacdo (Standard scaler), texto padronizado (em

mindsculas, sem acentuagdo, emajis, caracteres especiais e links.)

Acurécia 0,855 0,944 0,716 0,885 0,722 0,955
F1 Score 0,861 0,944 0,718 0,888 0,77 0,956

Recall 0,863 0,944 0,726 0,882 0,788 0,956
Precision 0,868 0,944 0,741 0,887 0,802 0,956

Texto sem stop words

Pré-processamento: Tokenizagdo (Count vectorizer), normalizacdo (Standard scaler), texto padronizado (em
minudsculas, sem acentuagdo, emojis, caracteres especiais e links) e texto sem stop words

Acurécia 0,837 0,939 0,717 0,852 0,725 0,958
F1 Score 0,846 0,94 0,717 0,856 0,781 0,961
Recall 0,849 0,94 0,724 0,86 0,798 0,961

Precision 0,857 0,94 0,74 0,857 0,808 0,962
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Texto filtrado com modelo Zero Shot (treinado em portugués) - com pipeline

Regresséao Naive Decision
Modelos . XGBoost SVM AdaBoost
Logistica Bayes Tree

Texto padronizado

Pré-processamento: Tokenizagdo (Count vectorizer), normalizagdo (Standard scaler), texto padronizado (em

minudsculas, sem acentuagdo, emojis, caracteres especiais e links.)

Acurécia 0,855 0,944 0,709 0,882 0,734 0,955
F1 Score 0,861 0,944 0,71 0,884 0,783 0,956

Recall 0,863 0,944 0,719 0,885 0,801 0,956
Precision 0,873 0,944 0,734 0,884 0,821 0,957

As métricas de avaliacdo trouxeram resultados altos, tendo como modelo com
melhor desempenho o Ada Boost em todos 0s casos, apenas atras do XGBoost. Os
maiores valores de acertos variaram entre 95% e 96% de acerto. De acordo com a
acuracia por exemplo, isso significa que de 100 amostras o0 modelo acertou

corretamente 95 ou 96 delas.

Para investigar melhor a questdo dos desempenhos, valeria uma coleta com dados
novos apenas para teste e verificagdo de desempenho dos modelos com dados
novos. Também a expansdo das métricas de avaliagdo, incluindo analise de um

classification report3* por exemplo.

34 Disponivel em https:/scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.classification _report.html



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.classification_report.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.classification_report.html
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5.2 VIESES

Em um trabalho com dados, ndo se pode se ndo lembrar da questdo dos vieses,
pois eles existem e estdo sempre presentes ainda que medidas sejam tomadas para
gue eles sejam 0s menores possiveis. Dito isso, vale mencionar alguns pontos

importantes para se discutir sobre o desenvolvimento do trabalho.

O primeiro é com relacdo a atuagcdo da métrica de acuracia. A acuracia precisa de
um cuidado com sua implementagcdo por conta de conjunto de dados
desbalanceados — néo foi 0 caso no presente trabalho, mas ainda assim um sinal de
atencao. Ela pode confundir na interpretacdo quando possui resultados muito altos.

Como mais bem explicitado por essa definicao:
Em linhas gerais, o Paradoxo da Acuracia pode ser definido como a
situacdo contraditéria na qual uma acuracia elevada em seu modelo
de classificagdo pode evidenciar uma falha do seu proprio modelo em

realizar predicdes de fato significativas (AZANK, 2020).

Também é importante lembrar do viés de sele¢cdo na hora da coleta dos dados e os
tipos de filtragem que foram realizados por grupos — (Telegram — Antivacina -
falsidade) e (Twitter — Perfis divulgadores cientificos - Verdade). Pode ser que nem
todos os dados em cada um desses conjuntos sejam verdadeiros de acordo com
definicbes diferentes de noticias falsas, por exemplo, podem estar fora de contexto,
fora de época entre outros. Mas como ndo havia tempo habil para explorar essas
guestdes, os critérios de selecdo atuais foram bem definidos e podem estar abertos

a mudancas futuramente.

Por dltimo, um ponto de atencédo seria coletar mais dados para testes mais robustos
com relacdo ao desempenho dos modelos. Também é um ponto de melhoria futura
e a ciéncia dele, faz esse ponto se tornar importante para melhorias que seréo

implementadas.
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6 ARQUITETURA DA SOLUCAO

Levando em consideracédo a natureza do problema abordado no presente trabalho,
algumas decis6es foram tomadas considerando em principio, técnicas adequadas
para que todas as etapas de resolucdo pudessem ser organizadas da forma mais

eficiente. As tecnologias utilizadas bem como suas justificativas séo as seguintes:

A linguagem de programacdo utilizada foi Python. Python € uma linguagem muito
versatil, ainda mais quando se trata de manipulacéo, tratamento e analise de dados.
Dado o tipo de problema de classificacdo do trabalho, foi escolhido um algoritmo
capaz de realizar uma classificacao binéria utilizando a funcdo logistica como base.
Entre as tecnologias utilizadas na modelagem e escolha dos modelos,
processamento e tratamento de dados, visualizacdo de dados e métricas de

avaliacao e deploy foram:

Biblioteca Link
Scikit-learn: Machine Learning in https://scikit-learn.org/stable/
Python

https://www.nltk.org

NLTK: Natural Language Toolkit

Numpy: The fundamental
https://numpy.org

package for scientific computing
with Python
Pandas: Python Data
Analysis Library https://pandas.pydata.org

Matpolotlib: Visualization with _
https://matplotlib.org

Python

Seaborn: statistical data
https://seaborn.pydata.org

visualization

Gensim: Topic modelling for ) _
https://radimrehurek.com/gensim/

humans

Streamlit: A faster way to build https://streamlit.io



https://scikit-learn.org/stable/
https://www.nltk.org/
https://numpy.org/
https://pandas.pydata.org/
https://matplotlib.org/
https://seaborn.pydata.org/
https://radimrehurek.com/gensim/
https://streamlit.io/
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and share data apps

PIL: Python Imaging Library https://pypi.org/project/Pillow/

Snscrape: scraper for social _ o
https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape

networking services (SNS)

Telethon https://docs.telethon.dev/en/stable/

As ferramentas para desenvolvimento de cddigo, organizacdo do projeto e
desenvolvimento de diagramas de comunicacédo visual que foram utilizadas sao:
Google ColabPro, VSCode, Git e Github e Lucidchart.


https://pypi.org/project/Pillow/
https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
https://docs.telethon.dev/en/stable/
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Tendo em vista todo o trabalho desenvolvido, pensando no objetivo final de gerar um
classificador de noticias falsas sobre vacinacdo, pode-se dizer que o trabalho
cumpriu sua funcdo. Todas as etapas durante o processo foram cheias de muito
aprendizado — desde a proépria coleta de dados em diversas fontes diferentes, o
processamento dos dados, modelagem e aplicagcdo de diversas técnicas, até o
produto — deploy do melhor modelo em funcionamento. O trabalho cumpriu sua
missdo dentro do que foi proposto, ainda levando em consideracdo todos os

requisitos iniciais.

Ainda existem muitos pontos de melhoria mas todos eles incluem préximos passos
para serem trabalhados em um futuro préoximo. Uma dessas possibilidades é um
teste de hipdtese acerca do da comparacdo de desempenho entre as técnicas de
filltragem de dados apresentadas. Outra possibilidade é expandir o escopo de
modelos e/ou de testes. Outra possibilidade é a coleta de mais dados para verificar o
real desempenho do modelo em comparacdo a dados novos e como ele lida com
isso — Sdo possibilidades muito atraentes mas que este trabalho ja fornece uma boa

base para que tudo isso seja possivel.
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