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RESUMO

SILVA, ].T.. Deteccao de Fake News em Portugués a partir de poucos dados rotulados. 2022. 86
f. Dissertacdao (Mestrado em Modelagem e Otimizacao) — Instituto de Matemaética e Tecno-
logia, Universidade Federal de Goids (UFG)/ Universidade Federal de Catalao (UFCAT)em
implantacao, Cataldo.

H4 estudos sobre deteccao de fake news ha vérios anos, mas a maior parte dos estudos sao
baseados em noticias produzidas no idioma Inglés. Este trabalho apresenta um estudo para
deteccao de fake news em noticias produzidas no idioma Portugués Brasileiro. O estudo
mostra uma anélise experimental do comportamento de classificadores supervisionados e
semi-supervisionados capazes de predizer se uma noticia é ou ndo categorizada como fake
news. Considerando que um conjunto de dados possui a maior parte dos dados sem r6-
tulo de classe e que este dados podem ser ou nao fake news, essas definicoes identificam
uma nova categoria de classificadores treinados a partir de exemplos positivos e exemplos
sem rotulo, ou, PU (Positive and Unlabeled) learning. Os resultados do estudo mostram
que o PU learning supera outros classificadores de aprendizado supervisionado e semi-
supervisionado, pois consegue identificar com eficdcia mais fake news em um cendrio onde

se tem poucos exemplos positivos.

Palavras-chaves: PU Learning, Noticias Falsas, Avaliacoes Falsas, Sem Roétulo, Dois Passos,

Class Prior, Escore de Propensao, Frequéncia de Rétulo.



ABSTRACT

SILVA, ].T.. Monography Template. Master in Modeling and Optimization. 2022. 86 f. Master
Thesis in Modelling and Optimization — Instituto de Matematica e Tecnologia, Universidade
Federal de Goids (UFG)/ Universidade Federal de Catalao (UFCAT)em implantacdo, Catalao.

There have been studies on detecting false news for several years, but most studies are based
on news produced in the English language. This work presents a study to detect false news in
news produced in Brazilian Portuguese language. The study shows an experimental analysis
of the behavior of supervised and semi-supervised classifiers capable of predicting whether
or not news is categorized as false news. Concepts that a dataset has most of the data without
a class label and that this data may or may not be false news, these definitions identify a new
category of classifiers trained from positive examples and unlabeled examples, or, PU (Po-
sitive and Unlabeled) learning. The results of the study show that PU learning outperforms
other supervised and semi-supervised learning classifiers, as it can effectively identify more

fake news in a scenario where there are few positive examples.

Keywords: PU Learning, Fake News, Fake Reviews, Unlabeled, Two Steps, Class Prior, Pro-

pency Score, Label Frenquency.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O crescimento e a expansao das tecnologias de comunicacdo, permitiram que a infor-
macado nao ficasse limitada apenas em réadios, televisao e jornais. Esse avanc¢o proporcionou
a divulgacdo de noticias em diversas formas no meios digitais, seja em seu formato de texto,
imagem, dudio ou video, por meio de paginas da Internet, sendo em grande parte de sites

que representam agéncias de noticias confidveis.

As noticias sdo fundamentais para levar informacao integra para um determinado pu-
blico, seja um pequeno grupo ou até mesmo uma populacao. Mas existem informacdes que
sdo manipuladas, como as fake news que podem ser usadas por entidades fraudulentas para
falsificar opinioes, decisdes em investimentos, educacao, eleicoes e até mesmo em campa-
nhas publicitarias (ZHANG; GHORBANI, 2020).

Tanto as pessoas quanto as empresas fazem uso das opinides em avaliacdes para to-
mar decisao no momento da compra de um produto ou mesmo para definir qual campa-
nha de marketing é fundamental para um determinado projeto de vendas. Muitos revisores
publicam avaliacoes (revisoes) falsas (fake reviews) para promover a falta de confianca do
consumidor em um determinado produto ou servico, sendo que uma opinido positiva fre-

quentemente significa lucros e fama para as empresas (LI ef al,, 2014).

Diversas técnicas de Aprendizado de Mdquina sdo estudadas e utilizadas para detec-
¢do desse tipo de informacao enganosa, seja fake news ou fake reviews. No caso de infor-
macoes enganosas em texto de noticias, faz-se uso do Processamento da Linguagem Natural
(PLN) , traduzido do inglés Natural Language Processing (NLP), como mecanismo funda-
mental para o tratamento dos dados que servirdo como entrada para algoritmos de Apren-

dizado de Maquina.

Os algoritmos tradicionais de aprendizado supervisionado necessitam de dados ano-
tados (rotulados) manualmente, no entanto, a qualidade desse tipo de atividade e a quan-
tidade de exemplos rotulados pode afetar diretamente o classificador treinado (HE et al.,
2020). O Positive Unlabeled (PU) learning (BEKKER; DAVIS, 2020) é capaz de superar esse
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problema mesmo que o conjunto de dados para treinamento seja constituido de uma parte
pequena dos dados com exemplos positivos (fake) que representa os dados conhecidos e
de uma parte grande dos dados com exemplos sem rétulo (unlabeled set) que representa os

dados desconhecidos.

Além disso, o PU learning é capaz de lidar apenas com dados que pertencem somente
a uma classe (positiva), sem necessidade de ter mais de uma classe (positiva e negativa) no
conjunto de dados, pois o objetivo do algoritmo é identificar a classe definida como posi-
tiva. Esse papel principal do algoritmo que define seu proprio nome Positive and Unlabeled

Learning.

1.1 Questao, hipé6tese e objetivos do trabalho

O trabalho no geral, busca encontrar uma resposta para as seguintes questoes:

1. E possivel identificar fake news em noticias do idioma Portugués Brasileiro, levando
em conta que o conjunto de dados analisado possui uma menor parte dos dados que
sdo conhecidos (com rétulo de classe fake news) e uma maior parte dos dados que sao

desconhecidos (sem rétulo)?

2. Qual o grau da capacidade de generalizacao dos algoritmos supervisionados e semi-
supervisionados em relacdo aos algoritmos de PU learning, aplicados em problemas
de classificacao de textos de noticias, onde o conjunto de dados possui poucos exem-

plos com rétulo fake?

Em relacdo aos questionamentos, a hipétese que se deve considerar para o desen-
volvimento do trabalho leva em conta que através do uso de técnicas de Aprendizado de
Madquina é possivel treinar um classificador que seja capaz de categorizar um texto de uma
noticia produzida no idioma Portugués Brasileiro, como sendo ou nao fake news. Logo, se
determina qual das técnicas mais conhecidas de Aprendizado de Maquina aplicadas para
problemas de classificacao de textos possui um melhor desempenho comparado com as de-

mais.

Considerando as hipoteses apresentadas, o objetivo geral do trabalho é utilizar técni-
cas de Aprendizado de Mdquina conhecidas como supervisionadas e semi-supervisionadas
(em especial Positive and Unlabeled Learning) para o treinamento de um classificador a par-
tir de um conjunto de dados que possui poucos exemplos de noticias com rétulo de classe,
produzidas no idioma Portugués Brasileiro. Uma vez treinado o classificador, o mesmo € uti-
lizado na etapa de validacado, que consiste em avaliar o mesmo em uma parte do conjunto

de dados reservado para tal.

Alinhados ao objetivo geral, os objetivos especificos seguem em destaque:
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e Levantar os algoritmos de Aprendizado de Mdquina mais utilizados para problemas

de classificacdo de texto, aplicados principalmente em noticias que sdo fake news.

* Implementar os algoritmos encontrados que sejam mais relevantes para o trabalho,

utilizando frameworks para técnicas de Aprendizado de Maquina.

e Comparar o desempenho entre os classificadores gerados pelos algoritmos, quando
aplicados em um cendrio onde se tem um conjunto de dados com poucos dados que

representam as noticias que sdo fake news e o restante dos dados sdao desconhecidos.

1.2 Justificativa

A evolucao das midias sociais como Facebook e Twitter permitiu as pessoas se comu-
nicarem com agilidade e facilidade. De acordo com Balmas (2014) essa crescente populari-
dade possibilita que a Internet se torne um terreno abundante e amplo para divulgacdo de
fake news, tais como informacdes falsas, opinides falsas, antincios falsos, especulacdes, ru-
mores, declaracoes politicas falsas, sdtiras e assim sucessivamente. Isso faz com que as fake
news se tornem cada vez mais populares que as demais noticias, principalmente nas redes
sociais onde se localizam grande parte das pessoas que fazem uso de ferramentas digitais

para comunicagao.

H4 basicamente dois tipos de sistemas para detec¢do de fake news, aqueles cuja abor-
dagem é baseada em prética, que se refere a perspectiva dos usuérios da Internet e aborda-
gem baseada em pesquisas académicas. A abordagem baseada em pratica engloba as fer-
ramentas online de checagem de fatos ou fact-checking disponibilizadas em plataformas de
consulta que sdo criadas por empresas com ou sem fins lucrativos, como FactCheck.org',
PolitiFact.com? e Snopes.com®. Além dessas ferramentas, outro tipo de abordagem baseada
em prética é a orientacao e a conscientizacao dos usudrios que fazem uso de redes sociais,
quanto aos cuidados para avaliar as informacdes que recebem ou encaminham. Ja a aborda-
gem baseada em pesquisas académicas possui trés categorias que sdo: baseada em compo-
nente (criador, alvo, contetido e contexto social), baseada em mineracao de dados (modelos
de Aprendizado de Mdquina) e baseada na implementacao (offline ou realtime)(ZHANG;
GHORBANI, 2020).

A categoria baseada no componente quando se aplica ao contetido da informacao faz
uso de andlises baseadas em linguistica e semantica que sao estudos clédssicos e cientificos
da linguagem natural, ou seja, a linguagem puramente escrita e falada. Essas andlises iden-

tificam caracteristicas com base no padrao da linguagem, da estrutura e do sentido do texto.

https://www.factcheck.org/
https://www.politifact.com/

3 https://www.snopes.com/
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Além disso, abordagens baseadas em prética envolvem bastante trabalho manual que pode
levar tempo para identificar o tipo de contetido de um texto (ZHANG; GHORBANI, 2020).

A classificacao de texto é o processo tradicional de atribuicdo de rétulos de determi-
nada categoria (classe positiva ou negativa) para novos exemplos de textos com base no co-
nhecimento (experiéncia) adquirido pelo classificador durante a etapa de treinamento (LIU
et al., 2003). O principal problema com esse processo tradicional é que um grande nimero
de exemplos com rétulo de cada classe sdao necessarios para que um classificador obtenha

bons resultados durante a etapa de treinamento (LIU et al., 2003).

Aprender a partir de poucos dados rotulados, ou seja, poucos exemplos positivos e
muitos exemplos sem rotulos, se denomina como PU learning que é uma variante do pro-
cesso tradicional, sendo que os dados de treinamento consistem em exemplos positivos e
exemplos sem rétulo. A suposicdo é que cada exemplo sem rétulo pode pertencer a classe
positiva ou negativa (BEKKER; DAVIS, 2020).

1.3 Metodologia

Considerando as abordagens apresentadas, a pesquisa é classificada como experi-
mental, pois faz uso da abordagem baseada em pesquisa académica, empregando técnicas
de Aprendizado de Mdquina. Os problemas ou técnicas de Aprendizado de Mdquina sao
divididos em supervisionado, semi-supervisionado e ndo supervisionado. Tais técnicas sao
avaliadas com métricas especificas para garantir um bom resultado na construgdo do clas-
sificador, de modo que o mesmo identifique textos de noticias que podem ser fake news em

um conjunto de dados que possui poucos exemplos rotulados (FACELI et al., 2011).

A pesquisa experimental implica ter uma ou mais varidveis experimentais que podem
ser controladas ou observadas conforme a medicao que serd aplicada, pois faz uso de vérias
técnicas de amostragem para provocar alteracdes no ambiente analisado, de forma que a

cada iteracdo possa encontrar os resultados esperados (WAZLAWICK, 2014).

Além disso, esse trabalho faz uso da pesquisa bibliogréfica, pois implica o estudo de
artigos, teses, livros e outras publicag6es disponibilizadas por editoras ou fontes indexadas
(WAZLAWICK, 2014).

Em todo e qualquer trabalho cientifico é fundamental o uso da pesquisa bibliogréfica,
pois a mesma mantém o pesquisador atualizado quantos as informacoes que ele ndo tinha
percepcao, levando em conta que a metodologia em si nao produz nenhum conhecimento
novo (WAZLAWICK, 2014).

De acordo com a forma que a pesquisa é aplicada, para se atingir os objetivos, as

seguintes atividades serdo executadas, como:
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* Levantamento bibliografico das técnicas para identificar fake news em noticias produ-

zidas no idioma Portugués Brasileiro.

* Pesquisa de conjunto de dados que sdo constituidos de textos de noticias, que foram
anotados manualmente e construidos para serem utilizados para o treinamento de
algoritmos de Aprendizado de Mdquina, com o propésito de identificar fake news em

textos no idioma Portugués Brasileiro.

* Validar e testar os algoritmos de Aprendizado de M4quina disponiveis na literatura e

que atendam as necessidades do trabalho, principalmente classificacao de textos.

e Comparar os resultados dos algoritmos de Aprendizado de Médquina selecionados na
literatura em relacdo aos algoritmos baseados em PU learning selecionados para o

experimento.

* Ao finalizar o estudo transformar os resultados em publicacdo para uma revista cien-

tifica.

1.4 Estruturado Trabalho

A organizacao do trabalho estd disposta em seis capitulos. Os capitulos seguintes fo-

ram organizados como:

* Capitulo 2: Aborda brevemente os conceitos sobre fake news, tratando sobre as apli-
cacoes de Aprendizado de Mdquina em geral, detalhando mais o aprendizado semi-

supervisionado baseado em PU learning.

e Capitulo 3: Retrata em geral, a respeito dos trabalhos encontrados na literatura que
fazem uso de Aprendizado de Maquina na identificacao de textos que podem ser clas-

sificados como fake news ou fake reviews.

 Capitulo 4: Descreve o problema por completo, considerando os parametros e crité-
rios adotados para a execucao do experimento com algoritmos de aprendizado super-
visionado e semi-supervisionado, aplicados em um conjunto de dados com poucos

exemplos rotulados.

* Capitulo 5: Demonstra os experimentos aplicados, bem como os resultados alcanca-

dos e um breve comparativo entre ambos.

e Capitulo 6: Apresenta uma breve conclusdo e trabalhos futuros, a fim de concluir o

mestrado.
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Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada a conceitualizacao fundamental para o entendimento
desta dissertacao. A Sec¢do 2.1 apresenta uma breve definicao de fake news. A Secao 2.2 exibe
uma visao geral sobre o aprendizado supervisionado. A Sec¢do 2.3 apresenta uma sucinta
descricao de aprendizado semi-supervisionado. Na Secdo 2.4 é apresentada a técnica de PU

learning.

2.1 Fake News

As fake news sdo classificadas como um tipo de propaganda, pois as mesmas foram
consideradas como uma categoria de manchete sensacionalista que surgiu no final do sé-
culo XIX. Esta categoria foi conhecida nesse periodo como “jornalismo amarelo”, que se
constitui de contetidos escritos com desinformagdes ou boatos espalhados através de midia.
Uma noticia em midia pode surgir tanto na forma tradicionalmente impressa, no formato de
jornais e revistas, quanto na sua forma digital nas midias sociais, dando destaque aos tweets,
as postagens em blogs ou em redes sociais (ZHANG; GHORBANI, 2020).

De acordo com Zhang e Ghorbani (2020), atualmente, as fake news se encontram em
toda parte, em qualquer tipo de midia, sendo irritantes, intrusivas e perturbadoras, pois
provocam impactos profundos tanto nos individuos quanto na sociedade. Portanto, é im-
portante a construcdo de um sistema automatico de deteccao eficaz para a identificacdo de

fake news.

Segundo Bondielli e Marcelloni (2019), as fake news nao sao um produto da era da
comunicacao digital, dado que antes do advento da Internet, os jornalistas tinham a tarefa
de verificacdo e checagem dos fatos de noticias, um processo manual de deteccao. Atual-
mente, as fake news sdo encontradas em websites, criados especialmente para espalhar a

desinformacao e geralmente compartilhados em plataformas de redes sociais.

Existem muitos desafios em tratar fake news, dentre eles é possivel citar:
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* Volume: Discorre sobre a quantidade massiva de fake news que sao distribuidas atra-
vés da Internet, mesmo sem o conhecimento dos usudrios, por meios de websites com
interesse em ganhos financeiros ou politicos (ZHANG; GHORBANI, 2020).

 Variedade: Considera que existem vdarias definicoes aproximadas de fake news, como
0s rumores, as noticias satiras, as criticas ou avaliacdes falsas (fake reviews), as infor-
macoes incorretas, os anuncios falsos, as teorias da conspiracao, as declaracoes falsas
de politicos, etc., que afetam as pessoas em todos os aspectos (ZHANG; GHORBANI,
2020).

* Velocidade: Leva em considera¢do que os produtores de fake news possuem uma vida
curta, pois criam um website falso por um determinado periodo de tempo e depois o
encerram, tornando dificil a identificacdo da origem da mensagem divulgada como no
caso das redes sociais, que fazem uso de perfis falsos (ZHANG; GHORBANI, 2020).

Em relacdo a caracteristica “variedade” das fake news, segundo Zhang et al. (2016),
as fake reviews sdo como revisdes ou avaliacoes enganosas fornecidas com a intenc¢do de
enganar os consumidores em sua tomada de decisdo de compra. Geralmente tais revisoes
sao fornecidas por revisores com pouca ou nenhuma experiéncia real com os produtos ou

servicos que estdo sendo avaliados.

H4 diversas técnicas para detecgdo de fake news, considerando que as mesmas po-
dem ter contetdo fisico (titulo, corpo do texto, imagem ou video) ou nao fisico (propdésito,
sentimento e novos tépicos). Uma das técnicas de deteccao é a andlise de contetido, na qual
é analisado os padroes linguisticos e estilos de escrita. Os estudos baseados em anélise de
contetido podem ser categorizados em (ZHANG; GHORBANI, 2020):

* Andlise baseada em linguistica e semantica: pela extracdo de informacoes uteis pode
se analisar os padroes de linguagem associados, estruturas e significado das noticias,
considerando que a maioria dos produtores de fake news usam estratégias de escrita
especifica para evitar sua identificacdo. Na andlise baseada em linguistica sdo utili-
zados métodos como bag-of-words e n-grams para representar o texto de noticias em
seu formato bruto, traduzido do inglés raw format, ao passo que na andlise baseada
em semantica refere-se ao processo de caracterizar as estruturas sintdticas das noti-
cias, desde o nivel da sentenca até o nivel semantico. Por exemplo, o titulo da noticia
é sensacionalista para chamar atencao, e ndo tem relacao com seu contetdo, a partir
disso é possivel combinar essas informagdes para se aplicar as andlises de semantica
(ZHANG; GHORBANI, 2020).

¢ Analise baseada em conhecimento: refere-se aos mecanismos de tentar checar a ve-

racidade dos fatos de uma determinada noticia. Ha diversos websites com essa fina-
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lidade para o idioma Inglés, como o FactCheck.org', e para o idioma Portugués Brasi-
leiro tem como exemplo a Agéncia Lupa?. Esse tipo de andlise é um componente fun-
damental da deteccao de fake news, porém € importante enfatizar que em primeiro
lugar os modelos de aprendizagem baseados em inteligéncia artificial sdo solucoes
vidveis, mas atualmente as tarefas de checagem dos fatos dependem muito de conhe-
cimento humano. Em segundo lugar, a deteccao de fake news é uma tarefa bindria,
que possibilita construir modelos de aprendizado supervisionado para classificar as
noticias como sendo ou nao fake news (ZHANG; GHORBANI, 2020).

* Andlise baseada em estilo: é classificada em anadlise de estilo fisico e andlise de estilo
nao fisico. A primeira é definida como o processo de extracao de caracteristicas fisicas
mais influentes para distinguir as fake news das demais noticias, que leva em consi-
deracao o estilo de redacao, a sintaxe do texto e a atitude pessoal das noticias, como o
numero de verbos e substantivos, o nimero de palavras emocionais e palavras casuais.
A segunda defini¢do analisa os aspectos ndo fisicos das noticias, como a complexidade
e a legibilidade do texto (ZHANG; GHORBANI, 2020).

Segundo Zhang et al. (2016), a detec¢do automadtica de fake news ou de fake reviews ao
usar as técnicas de Aprendizado de Maquina, pode ajudar a resolver os problemas relaciona-
dos com as limitacdes de quando se faz o uso da identificacdo manual, na qual pessoas es-
pecializadas buscam compreender e interpretar os textos a serem classificados. O processo
de identificagdo manual é considerado uma tarefa desafiadora que produz resultados envie-
sados se comparado a outras formas de andlise, como a comunicacao face a face que possui
indicios como expressdo facial, gestos corporais e tom de voz. Os modelos de Aprendizado
de Médquina podem ser aplicados para identificar a categoria do contetido como sendo fake
news, alcancando um resultado melhor em relacao ao processo manual, tanto na qualidade

da classificacao quanto na reducdo de custo operacional.

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Mdquina é uma das subdreas da Inteligéncia Artificial (IA) que propde
a criagdo de modelos com base em métodos e técnicas de aprendizado, de forma a adqui-
rir conhecimento e predizer sobre um grande volume de dados, permitindo tomar decisoes
a partir desses conhecimentos acumulados em experiéncias de sucesso ocorridas anterior-
mente (REZENDE, 2003). Ha vérias defini¢cdes de Aprendizado de Mdquina na literatura,
onde na visao de Mitchell (1998) é descrita como: “A capacidade de melhorar o desempenho

na realizacdo de alguma tarefa por meio de experiéncia”.

https://www.factcheck.org/

2 https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
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Os computadores no Aprendizado de Mdquina sdo preparados para aprender com
experiéncias anteriores, usando um principio de inferéncia chamada de inducao, para obter
conclusodes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos (FACELI ez al., 2011).
Esse conjunto de exemplos representam as instancias do problema a ser resolvido, que os
algoritmos de Aprendizado de Mdquina usam para adquirir a capacidade de induzir uma
func¢do ou hipoétese para resolver o problema (FACELI ez al., 2011). Tal conjunto de exemplos,

é denominado conjunto de dados.

A Figura 2.1 representa de forma geral a relacdo entre as dreas da IA, sendo o topo a
proépria IA que engloba diversas teorias e tecnologias, e abaixo a subarea de Aprendizado de

Madquina do qual faz parte também o aprendizado profundo.

Figura 2.1 - Visdao de alto nivel dos principais componentes do mundo da IA.

Inteligéncia Artificial

Fonte: Adaptado de Taulli (2019)

O aprendizado profundo traduzido do inglés deep learning é uma subdrea de IA que
utiliza redes neurais que simulam o funcionamento do cérebro humano. Durante a tltima
década, a maioria das inovacoes surgiu através de pesquisas nesta subarea da IA (TAULLI,
2019).

O Aprendizado de Mdaquina é representado por diversos algoritmos utilizados para
resolver problemas. O tipo de problema define o algoritmo adequado para ser aplicado,
bem como a funcao a ser utilizada também (MUELLER; MASSARON, 2016).

O funcionamento geral de um algoritmo de Aprendizado de Maquina pode ser repre-
sentado conforme ilustra a Figura 2.2, onde a entrada E é uma sequéncia de exemplos [;...1,,
que levam o algoritmo de Aprendizado de Mdquina H gerar uma saida C que é um classifi-
cador, conhecido também como hipotese ou descricdao de conceito, capaz de dado um novo
exemplo, predizer seu rétulo de classe. Cada exemplo é representado por uma tupla for-
mada pelos atributos, ou vetor de caracteristicas,e o rotulo da classe associada (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).
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Figura 2.2 — Aprendizado de Mdquina.

& ) ( \ Q & N
Entrada Algoritmo Saida
De
Sequéncia de Aprendizado
Exemplos De Classificador
Maquina
E=l .1
H C
. S . S . 7

Fonte: O autor.

Segundo Monard e Baranauskas (2003), um exemplo / é um par (x;, f(x;)) onde x;
é o vetor e f(x;) é a funcao que se tenta predizer a partir de atributos do vetor. A tarefa
do algoritmo de Aprendizado de Mdquina, ou indutor é, dado um conjunto de exemplos,
induzir uma funcao h que aproxima f , normalmente desconhecida, em que h é chamada

hip6tese sobre a funcdo objetivo [, ou seja, h(x;) = f(x;).

O comportamento da hipétese, ou classificador, de ser capaz de predizer correta-
mente novos exemplos que forem utilizados como entrada no algoritmo de Aprendizado
de Méquina, d4-se o nome de capacidade de generalizacdo (FACELI et al., 2011). Se a ca-
pacidade de generalizacdo for baixa pode indicar que os dados para treinamento do algo-
ritmo de Aprendizado de Médquina estao superajustados, comportamento conhecido como
overfitting. Um comportamento inverso apresenta os dados de treinamento subajustados,
conhecido como underfitting, onde a taxa de acertos é baixa (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).

E importante considerar em relacao aos algoritmos de Aprendizado de Maquina que
para representar a hipdtese inferida ha diversas formas, por meio por exemplo de redes neu-

rais artificiais, drvores de decisao ou conjunto de regras.

Segundo Faceli et al. (2011), as formas de representacdo de um algoritmo define seu
viés (bias) de representacao, por exemplo no caso das arvores de decisdao que fazem uso de
uma estrutura em arvore, onde cada no6 interno representa um questdo associada ao atri-
buto (caracteristica) e né externo representa a classe atribuida. Sem viés um algoritmo de
Aprendizado de Mdquina nao teria um aprendizado ou generalizagdo para aplicar em novos
dados com sucesso (MITCHELL, 1998).

De acordo com Burkov (2019), as técnicas de Aprendizado de Mdquina sdo categoriza-
das em: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado, aprendizado semi-

supervisionado e aprendizado por reforco.

No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados é uma colecao de exemplos

N

i, onde cada elemento x; em N é um vetor de caracteristi-

com rétulo de classe {(x;, y;)}
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cas, traduzido do inglés feature vector (BURKOV, 2019). Cada vetor de caracteristicas é um
vetor em que cada dimensdo j = 1,...., D contém um valor que descreve o exemplo, sendo
esse valor chamado de feature e representado por x/. Se o exemplo é uma noticia, a pri-
meira feature x pode ser o niimero de palavras, a segunda feature x®’ pode ser a classe
gramatical das palavras, traduzido do inglés Part of Speech Tag, a terceira feature x® pode
ser a frequéncia de uma palavra, e assim sucessivamente (BURKOV, 2019). O rétulo de classe
y; atribuido a um exemplo diz respeito a classe ou categoria a qual o exemplo pertence, con-
siderando que se os exemplos sdo noticias e o problema é identificar se as mesmas sao fake

news, entdao entenda-se que se tem duas classes {fake news, not fake news} (BURKOV, 2019).

Segundo Burkov (2019), o objetivo do algoritmo de aprendizado supervisionado é
produzir um modelo, também chamado de classificador, que tem como entrada um vetor
de caracteristicas x e pode predizer o r6tulo de classe y para esse vetor de caracteristicas.
Como, por exemplo, o modelo gerado a partir de um conjunto de dados que possuem exem-
plos de noticias tem como entrada um vetor de caracteristica que descreve a noticia e como

saida a probabilidade de ser fake news.

No aprendizado ndo supervisionado ndo ha rétulo de classe para os exemplos de en-
trada. O algoritmo processa os exemplos de entrada com o objetivo de obter algum agru-
pamento, ou, por exemplo, restruturar os dados em novas caracteristicas que representam

uma classe. A tarefa mais comum deste aprendizado é o agrupamento (FACELI et al., 2011).

Para Burkov (2019), no aprendizado semi-supervisionado, o conjunto de dados pos-
sui exemplos com e sem rétulo de classe, sendo que a quantidade de exemplos sem rétulo
sempre é maior em relacdo ao nimero de exemplos com rétulo. O objetivo do algoritmo
semi-supervisionado é o mesmo do algoritmo supervisionado, com a diferenca que usar
muitos exemplos sem rétulo pode ajudar o algoritmo de aprendizado semi-supervisionado

a encontrar um melhor modelo.

O aprendizado por refor¢o tem como objetivo recompensar por uma acao conside-
rada positiva ou punir por uma ac¢ao considerada negativa, como, por exemplo, treinar um

robo para encontrar o melhor trajeto entre dois pontos (FACELI et al., 2011).

O escopo deste trabalho engloba o aprendizado supervisionado e semi-supervisionado.
O leitor interessado em maiores detalhes sobre outras categorias mencionadas de Aprendi-
zado de Mdaquina pode recorrer aos trabalhos de Boutaba et al. (2018), Muhammad e Yan
(2015) e Agarwal e Mittal (2014).

2.3 Aprendizado Supervisionado

Uma aplicacao tradicional possui funcoes, como, por exemplo, soma() que aceita uma

entrada e produz um resultado (saida), logo é necesséario para o desenvolvedor de aplicativos
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conhecer e construir esta fun¢do. No Aprendizado de Mdquina é de conhecimento somente
as entradas e resultados, sendo necessdrio descobrir qual a funcdo que deve ser aplicada
para obter o resultado desejado. O processo de mapear os dados (entrada e saida) de modo
que encontre uma func¢do é conhecido como treinamento (MUELLER; MASSARON, 2016).

O treinamento basicamente visa fazer com que o algoritmo seja capaz de aprender
a distinguir entre os exemplos de noticias que sdo fake news e nao fake news, permitindo
que a experiéncia (inducdo) adquirida se aplique a novos exemplos de noticias ndo vistos
no treinamento. De modo abstrato, o aprendizado € visto como um processo de “usar ex-
periéncia para se obter conhecimento”. O aprendizado supervisionado descreve um cendrio
no qual a “experiéncia”, ou seja, um exemplo de treinamento, contém informacgdes signifi-
cantes (de classe como fake news ou nao fake news). Estas informacoes (rotulos de classe)
sdo escondidas nos exemplos de testes, onde o “conhecimento” adquirido durante a etapa
de treinamento serd aplicado para predizer as informacdes que foram escondidas (SHALEV-
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

De acordo com Géron (2017), no aprendizado supervisionado, os dados (exemplos ou
instancias) de treinamento que sao fornecidos para o algoritmo incluem solucoes desejadas

chamadas de rétulos, conforme ilustra na Figura 2.3.

Figura 2.3 - Um conjunto de treinamento rotulado para aprendizado supervisionado

Conjunto de Treinamento

u“\ Rotulo “u\
@P by ;‘i

Exemplo ou

‘/‘i‘ltl Instancia
8ty 4
=

Fonte: Adaptado de Géron (2017)

Até o momento foi descrito a expressdo “conjunto de dados”, sendo que, na pratica,
nas tarefas de aprendizado sdao usados trés conjuntos de dados: conjunto de dados de trei-
namento, conjunto de dados de validacdo e conjunto de dados de teste. De acordo com
Burkov (2019), quando todos os exemplos de um conjunto de dados estdo anotados, isto é
informado seu rétulo de classe, deve-se “embaralhar” os mesmos e dividir os conjunto de
dados em treinamento, validacao e teste ou apenas em treinamento e teste. O conjunto de
dados de treinamento é o maior deles e é usado para construir o modelo de Aprendizado de
Madquina, enquanto que os outros conjuntos de dados possuem o mesmo tamanho e ndo

sao usados para construcao do modelo, mas para validar o mesmo.

Considere que o problema a ser resolvido com Aprendizado de Mdquina € a deteccao
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de fake news. A partir de entdo, é coletado 1000 exemplos de noticias, cada uma delas com
o réotulo de classe “fake” ou “not fake”. Lembrando que essa etapa envolve um processo ma-
nual de anotacdo desses rotulos que requer um custo operacional. Com os dados coletados

hda necessidade de converter cada exemplo em um vetor de carateristicas.

Segundo Miiller e Guido (2016), a forma comum de representar um texto de uma no-
ticia para o Aprendizado de Mdquina é usando bag of words, onde é descartado as estruturas
de entrada do texto da noticia, como capitulos, paragrafos, sentencas e formatacao, e so-

mente contabilizando “com que frequéncia uma palavra aparece em cada texto”.

A Figura 2.4 mostra como € o processo de aplicar a técnica de bag of words para repre-
sentacdo do texto das noticias, seguindo trés passos (MULLER; GUIDO, 2016):

Figura 2.4 — Processamento de um texto para um vetor de caracteristicas

“E assim que vocé consegue formigas.”

[ ‘€, ‘assim’, ‘que’, ‘vocé’, ‘consegue’, ‘formigas’ ]

[‘a, ‘aaron’, ‘aberta’, ... ‘vocé’, ‘zelar’, ‘zonzo’, ‘zulu’]

a aaron aberta vocé zelar Z0Nnzo zulu
[0,..,0,1,0,..,0,2,0,..,0,1,0,...,0,2,0,...,0,1,0,...,0]

Fonte: (MULLER; GUIDO, 2016)

» Tokenizacdo: essa etapa consiste em dividir os textos das noticias em palavras que
aparecem em cada um deles, como, por exemplo, separar as palavras pelo caractere

de espaco ou pontuacao. As fatias ou partes dessa divisao sao conhecidas como token.

* Construcao do vocabuldrio: essa etapa visa construir um vocabuldrio de todas as pa-
lavras que aparecem em todas as noticias que fazem parte do conjunto de dados e

enumerar cada um em ordem alfabética.

* Codificacao: essa etapa envolve para cada noticia, contabilizar com que frequéncia

cada uma das palavras do vocabuldrio aparece no texto de cada noticia.
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Deixando mais claro, imagine pegar 10.000 noticias de um website no idioma Portu-
gués Brasileiro (considerando que todas as noticias contenham 20.000 palavras distintas) e
representar cada exemplo de noticia em um vetor de caracteristicas (BURKOV, 2019). Desse
modo, conforme € ilustrado na Figura 2.5, o vetor de caracteristica de cada exemplo de no-
ticia serd formado de xV) até x?%0%) feqrures que representam todas as palavras distintas,
formando uma matriz de exemplos e features, também chamada de Document-Term Matrix,

onde:

e Aprimeira feature x'!) recebera o valor igual a 1 se o exemplo de noticia possui a pala-

W n,

vra “a”; caso contrdrio, a feature é igual a 0 (zero).

* Asegunda feature x'?) recebera o valor igual a 1 se o exemplo de noticia possui a pala-

vra “aaron”; caso contrdrio, a feature é igual a 0 (zero).

e A feature x%%%% na posiciao 20.000 receber4 o valor igual a 1 se o exemplo de noticia

conter a palavra “zulu”; caso contrério, a feature é igual a 0 (zero).

Figura 2.5 — Exemplo de aplicacdo de Bag of Wordks

¥ el e ) 3 120008)
Exemplos de noticia a aaron |aberta | ... zulu
Aporta esta aberta desde que ... 1 0 1 0
...avise Aaron que estamos chegando. 0 1 0 0
...a padaria do zulu ndo esta aberta. 1 0 1 1

Fonte: O autor

Para cada novo exemplo de noticia serd repetido o processo citado anteriormente,
em que é conferido a existéncia de cada palavra no texto, que no final serd 10.000 vetores de
caracteristicas, onde cada um terd um ntimero de dimensoes de 20.000 features, e um rotulo

de classe (fake ou not fake).

De acordo com Monard e Baranauskas (2003) o objetivo do algoritmo de aprendizado
supervisionado é construir um classificador que determine corretamente a classe de novos
exemplos que ndo possuem rotulo de classe.
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Na Figura 2.6 é ilustrado o processo de constru¢do de um classificador, a partir do pré-
processamento dos dados com rétulo de classe, que envolve a limpeza e preparacao. Apos
isso, os dados sdo usados como entrada para um algoritmo de Aprendizado de Médquina
supervisionado de modo a gerar um classificador durante o treinamento. O classificador

gerado pode atribuir uma classe para os novos dados que ndo possuem rétulo de classe.

Figura 2.6 — Aprendizado supervisionado.

Dados de Treinamento Dados de
entrada Pré- do Classificador saida dividido
rétulados Processamento  classificador treinado em categorias

e o
%0 ~©
° >

° %00
[ ) o 07
o ©

o e @
e © @
b L

e ©

Novo exemplo
de entrada
sem rotulo

Fonte: O autor.

Na literatura sdo apresentados diversos métodos de aprendizado supervisionado, en-
tre eles, os mais conhecidos sdo: Naive Bayes (NB) (RISH; others, 2001), K-vizinhos Mais
Préoximos, traduzido do inglés k-Nearest Neighbour (KNN) (CUNNINGHAM; DELANY, 2020),
Arvores de Decisdo, traduzido do inglés Decision Tree (DT) (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991),
Maéquina de Vetores de Suporte, traduzido do inglés Support Vector Machine (SVM) (HEARST
et al., 1998), assim como os modelos baseados em redes neurais (ANTHONY; BARTLETT,
2009), dentre outros.

2.3.1 Support Vector Machine

O SVM ¢é baseado na teoria do aprendizado estatistico, desenvolvido principalmente
para classificacdo bindria e cuja classificacao (separacdo) dos exemplos ocorre por meio da
construcdo de um hiperplano, chamado de fronteira de decisao, traduzido do inglés decision
boundary (HEARST et al., 1998).

A equacao 2.1 do hiperplano é representada pelo o produto escalar de w.x em que o
valor real do vetor w possui o mesmo niimero de dimensdes do vetor de caracteristicas x de

um determinado exemplo, além disso, um niimero real igual a b, sendo que corresponde a

distancia do hiperplano em relacdo a origem, sendo ﬁ, formalizando:
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wx—b=0, 2.1)

onde a expressdo wx significa wM xW + w®@ x@ + .+ wP xD e D é 0o niimero de dimensodes
do vetor de caracteristicas x (BURKOV, 2019).

Para predizer um rétulo (classe) y para qualquer vetor de caracteristicas x que for

usado como entrada é formalizado pela equacao 2.2 como:

y=sgn(wx—Db), (2.2)

onde o sgn representa a funcao sinal que pode tomar qualquer valor como entrada e re-
tornar +1 se é um nimero positivo e -1 se € um numero negativo, sendo tal funcao sinal

empregada na predizer os rotulos de classe (BURKOV, 2019).

Segundo Burkov (2019), o objetivo do algoritmo de Aprendizado de Mdquina SVM é
tomar um conjunto de dados e encontrar os valores 6timos de w* e b* para os pardmetros

w e b. A partir disso, o modelo f(x) é entdo definido como a equacao 2.3:

f(x)=sgnw'x—b"), (2.3)

Para predizer se um exemplo de noticia é falsa ou ndao usando o modelo SVM, deve to-
mar como entrada o texto da noticia, converter para um vetor de caracteristica, entdo multi-
plicar esse vetor por w*, subtrair de b* e pegar o sinal do resultado de sign. No final se tem
a predicdo para +1 ou -1 (BURKOV, 2019).

De acordo com Burkov (2019), para resolver o problema de otimiza¢do, de forma que

seja encontrado w* e b*, as restricoes aplicadas sao:

e wx;—b=1sey;=+1,e

e wx;—b<-1sey;=-1

Conforme ilustrado na Figura 2.7 , para um vetor de caracteristicas de duas dimen-
soes é possivel visualizar a margem que separa os exemplos positivos(pontos escuros) dos
exemplos negativos(pontos claros), sendo que a mesma contribui para se ter uma melhor
generalizacdo, fazendo com que o algoritmo(modelo) classifique bem os novos exemplos
futuros. A linha expressada pela equacdao wx— b = 0 é o limite(fronteira) de decisdo e os hi-

perplanos paralelos sdao dados pelas equacdoes wx— b =1 e wx— b = —1. A distancia entre os

2

hiperplanos é dada por Tl
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Figura 2.7 - Um exemplo do algoritmo SVM para vetores de caracteristicas de duas dimensoes.

+2)

. - >
Y D

Fonte: Burkov (2019)

2.3.2 Random Forest

O paradigma de aprendizado ensemble (combinac¢do) foca em treinar um grande nu-
mero de algoritmos de Aprendizado de Mdquina e combinar as predi¢des encontradas pelos

classificadores para obter um modelo (classificador) com alta acurdcia (BURKOV, 2019).

Uma Random Forest (RF) é um classificador ensemble baseado em um conjunto de
arvores de decisdo, em que cada arvore depende de uma colecdo de varidveis aleatorias.
Cada arvore de decisdo construida é usada para classificar um novo exemplo através do voto
majoritario (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012).

Segundo Cutler, Cutler e Stevens (2012) assume-se uma distribui¢ao conjunta Py (x, y),
sendo x representado por um vetor aleatdrio de caracteristicas, conhecido como varidveis
preditoras e y uma varidvel aleatoria que representa a saida (classe) esperada. O objetivo
é encontrar uma funcdo f(x) para prever y, determinada por uma funcao de perda (custo)
I(y, f (x)) que é uma medida de quao perto f(x) estd de y e definida de modo a minimizar o
valor esperado de perda. A expectativa (valor esperado) E em relacao a distribuicao conjunta

é representada pela equacao 2.4:

Exy(1(y, f(x))) (2.4)

Os valores de f(x) que estao muito longe de y sdo penalizados. Para problemas de

classificacao € utilizada a funcdo de perda 0 — 1, traduzido do inglés zero-one loss function,
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descrito na equacao 2.5 (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012):

0 sey=f(x)
Iy, f(x) = (2.5)
»f { 1 sey# f(x)

De acordo com Cutler, Cutler e Stevens (2012) as combinacgdes (ensembles) constroem
f em termos de uma colecdo de “algoritmos de aprendizado bésico" h (x), ..., hj(x) que sdo
associados para gerar a “combinacdo predita"(ensemble predictor) f(x). Em problemas de
classificacao, f(x) é a classe mais predita, ou seja, a classe mais “votada"k, conforme é ilus-

trado na Figura 2.8.

Figura 2.8 — Arquitetura do classificador random forest

Arvore 1 re Arvore2 000 Arvoren  a
| ;
O O v )
+ k2 "
k1 \
\
k

Fonte: Verikas et al. (2016)

2.3.3 AdaBoost

O algoritmo Adaptive Boosting (AdaBoost), € um algoritmo de Aprendizado de M4-
quina que combina varios “classificadores fracos"e integra eles em um classificador mais
robusto, ou seja, um modelo com a melhor habilidade de classificacao de texto (LI; XIAO;
ZHANG, 2018).

Segundo Hastie et al. (2009), esse processo iterativo do AdaBoost se inicia com uma
amostra de treinamento sem fornecer um valor de peso (weight) para construir um classi-
ficador e obter os resultados da saida (classe esperada). Se um exemplo € classificado de
forma errada, o peso dos exemplos no conjunto de dados é incrementado, processo conhe-
cido como boosting. O préximo classificador é construido utilizando os novos pesos, que

nao sao iguais. O processo é repetido e uma pontuacao (score) € atribuido para cada clas-
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sificador, e o classificador final é definido como uma combinacao linear de todos outros

classificadores das etapas anteriores.

Ao final de todas as etapas t = 1,...T, o classificador final é calculado através da vo-
tacdo majoritaria ponderada dos classificadores fracos h; que receberam um peso @, con-
forme € apresentado na equacao 2.6 (SCHAPIRE, 2013).

T
Fx) =) ahi(x) (2.6)
=1

Na Figura 2.9 ilustra uma representacao esquemadtica do AdaBoost, com 0 conjunto
de dados a esquerda, as diferentes barras representando os pesos aplicados em cada etapa.
As previsoes dos classificadores sdo ponderadas, expressas pelos tridngulos (valores de ). A

saida de cada triangulo é somada no circulo que produz a saida final.

Figura 2.9 — Representacao esquematica do AdaBoost
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Fonte: Harrington (2012)

2.4 Aprendizado Semi-Supervisionado

Como préprio o nome revela, o aprendizado semi-supervisionado estd em algum lu-
gar entre o aprendizado supervisionado e ndo supervisionado e é utilizado para classificagao
de dados parcialmente rotulados (ZHU et al., 2009). O aprendizado semi-supervisionado é
aplicado em tarefas de classificagdo onde somente apenas uma parte dos exemplos do con-

junto de dados de treinamento possui um rétulo de classe (FACELI et al.,, 2011).

De acordo com Faceli ef al. (2011), no aprendizado semi-supervisionado o conjunto
de dados de treinamento que se constitui de uma porcao de exemplos com rétulo de classe

e de outra porcao de exemplos sem rotulo de classe, é utilizado como entrada do algoritmo
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durante a etapa de treinamento. Seu objetivo é gerar um classificador que consiga atribuir
um rétulo de classe para os exemplos que ndo possui, repetindo essa rotina até que todos
os exemplos que nao possuem rotulo de classe sejam rotulados. No conjunto de treina-
mento os exemplos sem rétulo de classe representam a maior parte do exemplos, diferente
do aprendizado supervisionado que exige que todos os exemplos tenham rétulo de classe
(SILVA, 2016).

H4 uma escassez de exemplos rotulados em grande parte das tarefas de aprendizado,
tornando a etapa manual de anotacdo de classes, bastante dificil pois necessitam de anota-
dores humanos ou dispositivos especiais, como, por exemplo, o sistema Appen Smart Labe-
ling® (ZHU et al., 2009).

Segundo Zhu et al. (2009), o aprendizado semi-supervisionado consegue um melhor
desempenho comparado ao aprendizado supervisionado, quando aplicado em problemas
de classificacdao onde o conjunto de dados possui poucos exemplos com rétulo de classe.
Além disso, reduz o esforco com anotacgdes feitas manualmente e consequentemente os cus-

tos com dispositivos especiais.

Na Figura 2.10, um simples caso de problema de classificagdo utilizando aprendizado
supervisionado, descrito em Zhu et al. (2009), é ilustrado, onde cada exemplo (instancia) é
representado por um vetor de caracteristicas x € R, com duas classes: positiva e negativa. No
aprendizado supervisionado a fronteira (limite) de decisdo (threshold) é x = 0, tendo como
entrada duas instancias de treinamento: (x;,y;) = (—1,—) o simbolo “X", e (x2,y2) = (1,+)
o simbolo “O". As instancias sem rétulo sdo representadas na forma de pontos e somente
serdo classificadas como positivas se x > 0 e negativas se x < 0. No caso do aprendizado
semi-supervisionado, a fronteira de decisdo é x = 0.4, considerando que p(x|y) é um distri-

buicdo Gaussiana, de modo que as instancias concentram em um média central.
Figura 2.10 — Um exemplo para demonstrar como aprendizado semi-supervisionado é possivel.

Exemplo positive com rétulo
x Exemplo negativo com rétulo
® Exemplo sem rétulo

Fronteira de decisao Fronteira de decisdo

Aprendizado supervisionado Aprendizado semi-supervisionado
L e o-.. L L
|

x|-. “.e o | |

|

|

|

|

|

|

I
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
X

Fonte:(ZHU et al., 2009)

3 https://appen.com/solutions/smart-labeling/



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 38

Segundo Zhu et al. (2009), hd dois tipos de aprendizado semi-supervisionado de acordo

com o objetivo:

* Aprendizado semi-supervisionado indutivo: busca predizer a classe de novos exem-
plos no conjunto de testes, semelhante ao aprendizado supervisionado. Onde dado

um exemplo ! (labeled) com rétulo {(x;, y,-)}ﬁ:1 ou um exemplo u (unlabeled) sem r6-

+u
=[+1

que f seja um classificador treinado para predizer exemplos futuros.

tulo {x;} j para treino, induz um modelo aprender a fun¢do f : x — y considerando

e Aprendizado semi-supervisionado transdutivo: busca predizer as classes dos exem-

plos sem rétulo do conjunto de treinamento. Onde dado um exemplo ! (labeled) com

+u
=l+1

com que um modelo aprenda uma funcéo f: X'** — Y** de modo que f seja um

rotulo {(x;, y,-)}ﬁ:1 ou um exemplo u (unlabeled) sem rétulo {x;} i para treino, faz

classificador para os exemplos sem rotulo.

Uma analogia para diferenciar o aprendizado semi-supervisionado indutivo e o apren-
dizado semi-supervisionado transdutivo, € que o primeiro é semelhante a uma prova sem
consulta, onde o aluno deve se preparar para todas as possiveis questdes, pois ndo tem co-
nhecimento prévio de quais irdo estar na prova, enquanto o segundo é uma prova com con-
sulta, sem necessidade do aluno se preparar, pois, ele conhece todas as questoes (ZHU et al.,
2009).

A familia de algoritmos de aprendizado semi-supervisionado é representada por di-
ferentes métodos na literatura de Aprendizado de Maquina, incluindo modelos generativos
probabilisticos (CHAPELLE; SCHLKOPF; ZIEN, 2010), self-training, co-training, modelos ba-
seados em grafos (graph-based) (ZHU et al., 2009), SVM semi-supervisionado (AMINI; USU-
NIER, 2015), e assim por diante (ZHU et al., 2009).

2.4.1 Self-training

O self-training tem como caracteristica de aplicar o processo de aprendizagem usando
suas proprias predicoes para ensinar a si mesmo. Esse algoritmo também é chamado de self-
teaching ou bootstrapping (mas nao € o bootstraping aggregating, conhecido como bagging)
(ZHU et al., 2009). O self-training pode ser indutivo ou transdutivo, dependendo da natureza

da aplicagao.

Conforme ¢ ilustrado na Figura 2.11, o processo de aprendizagem do algoritmo de
self-training se inicia com o treino de um classificador inicial, usando uma quantidade me-
nor de dados para treino. Apés o treinamento, o classificador é usado para predizer o rétulo
de classe a partir do conjunto de dados de exemplos sem rotulo. Uma regra de selecao (fun-
¢do de decisao) é aplicada para definir quais exemplos sem rétulo e seus previstos rotulos

de classe estdao qualificados para ser usados para treinar novamente o classificador, até que
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atinja um determinado critério, como, por exemplo, uma convergéncia do valor de uma de-
terminada métrica (CHAPELLE; SCHLKOPF; ZIEN, 2010).

Figura 2.11 — Arquitetura do Self-Training
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sem rétulo
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com rétulo aprendizado

Exemplos
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selecionados

Classificador

final
treinado

Exemplos
com rétulo
preditos

Fonte:(HASSANZADEH et al., 2018)

Asvantagens do self-training é sua simplicidade e seu processo de execucdo que busca
“incorporar” (wrapping) um algoritmo de aprendizado supervisionado sem alterar seu fun-
cionamento interno. O self-training pode incorporar desde um algoritmo KNN ou outro
mais complexo. Essa forma de execucdo é importante, pois, hd vérias tarefas no mundo real,
como, por exemplo, o sistema para deteccao de objetos (ROSENBERG; HEBERT; SCHNEI-
DERMAN, 2005) , onde os algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser considera-

dos como caixas pretas complexas, que ndo sao sujeitos a mudancas (ZHU et al., 2009).

Segundo Rosenberg, Hebert e Schneiderman (2005), uma desvantagem é o problema
que pode ocorrer pelo algoritmo de aprendizado supervisionado incorporado pelo self-training,
quando se tem poucos dados com rétulo de classe para treino, fazendo que com seja gerado

dados incorretamente rotulados.

Mais informacdes a respeito do self-training podem ser encontradas na literatura em
trabalhos de Scudder (1965), Fralick (1967) e Agrawala (1970).

2.4.2 Co-training

Diferente do self-training, o algoritmo de aprendizado semi-supervisionado co-training

usa dois classificadores que tem como entrada duas diferentes descri¢oes de caracteristicas
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(ALBALATE; MINKER, 2011). O propdsito é usar diferentes descri¢oes (views) de caracteris-
ticas dos exemplos de um conjunto de dados, como, por exemplo, uma webpage é formada
tanto por textos (1*descri¢ao) das publicacdes quanto por textos (24 descri¢do) que represen-
tam hypelinks. A partir disso é possivel treinar dois classificadores, um para cada descricao.
Primeiro, uma pequena quantidade de exemplos com rétulo de classe sao usados para trei-
nar os classificadores. Apoés o treinamento, estes sdo utilizados para classificar exemplos
sem r6tulo de classe, de modo que as saidas dos classificadores sejam combinadas, onde os
exemplos com maior grau de probabilidade ou pontuagao (score) serdo adicionados ao con-
junto de dados com exemplos com rétulo (CHAPELLE; SCHLKOPF; ZIEN, 2010). O processo

é repetido até se esgotar os exemplos do conjunto de dados sem rétulo de classe.

O processo de treinamento do algoritmo co-training utilizando um conjunto de da-
dos cujas descrigdes sdo caracteristicas textuais e caracteristicas do 1éxico? de cada exemplo,
é ilustrado na Figura 2.12. Os exemplos necessitam de duas descri¢cdes {Descricao 1, Descri-
¢do 2} e sao entrada para o algoritmo durante a etapa de treinamento dos classificadores
{Classificador 1, Classificador 2}. Os exemplos processados e com probabilidade de ter um
rétulo de classe sdo adicionados a porcao de exemplos com rétulo para que ambos classifi-
cadores sejam treinados novamente. Um exemplo com rétulo de classe que foi predito pelo
Classificador 1, pode ser reclassificado pelo Classificador 2, de modo que ambos classifica-

dores colaborem entre si.

Figura 2.12 — A relacdo entre os dois classificadores durante o processo de treinamento

Exemplos com rétulo

Descrica P |
Caracteri:
do

Descric
\ Caracteri!
do

Exemplos sem rétulo

Fonte:(SILVA; COLETTA; HRUSCHKA, 2016)

Do mesmo modo que o self-training, o co-traning é um método “wrapping”, isto quer

4 E o estudo das propriedades das palavras e sentencas usadas em uma linguagem e de como elas produzem

o vocabulario da linguagem.
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dizer, que ele ndo se preocupa com quais algoritmos de aprendizado supervisionado sdao
utilizados para os dois classificadores de cada descricao, desde que o algoritmo seja capaz
de fornecer um grau de probabilidade ou pontuacao (score) para cada exemplo sem rotulo

de classe que seja fornecido como entrada do algoritmo (ZHU et al., 2009).

Segundo Albalate e Minker (2011), a desvantagem do co-traning é a necessidade de
compatibilidade entre os dois classificadores, de modo que se evite que um exemplo receba
rétulo de classe de um classificador e seja removido o rétulo pelo outro classificador, ou
seja, ambos devem concordar com suas predi¢cdoes. Como vantagem é menos suscetivel a

erros em relacao ao self-training, por fazer uso de dois classificadores.

2.5 Positive and Unlabeled Learning

E um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado que considera que dado um
conjunto de dados com exemplos com rétulo de classe de uma particular classe P (chamada
de classe positiva) e um conjunto de dados de exemplos U (unlabeled) sem ré6tulo de classe,
que contém ambos exemplos de classe P e ndo P (chamada de classe negativa), seu objetivo

é gerar um classificador para predizer a classe positiva de um exemplo U.

PU learning é considerado como um caso especial do tradicional aprendizado semi-
supervisionado, sendo que as principais diferencas sao que o conjunto de dados de treina-
mento, no aprendizado semi-supervisionado, é composto por exemplos de todas as classes

e que a abordagem vai além das tarefas de classificacdo bindria (BEKKER; DAVIS, 2020).

De acordo com Bekker e Davis (2020), o objetivo da classificacdo bindéria é treinar um
modelo que seja capaz de distinguir entre exemplos positivos e negativos. O treinamento
de um modelo a partir de exemplos com rétulo de classe positiva e de exemplos sem rotulo
de classe, é conhecido como PU learning. O PU learning é uma variacao da classificacdo
bindria onde o conjunto de dados possui exemplos com rétulo de classe positiva e exem-
los sem ro6tulo de classe. Os exemplos sem rétulo de classe podem ser categorizados tanto
como exemplos com rétulo de classe positiva, quanto como exemplos com rétulo de classe

negativa.

Um conjunto de dados de treinamento padrdo para um problema de classificacdo
bindria, é composto de um subconjunto de exemplos positivos x que possui um rétulo y =
1 e outro subconjunto de exemplos negativos com rétulo y = 0. Imagine um conjunto de
treinamento que possui um subconjunto com poucos exemplos positivos e um subconjunto
maior de exemplos sem réotulo, sendo que o Ultimo pode conter tanto exemplos positivos
quanto exemplos negativos. O desafio do PU learning é treinar um classificador dado um
conjunto de dados de treinamento desbalanceado, onde a classe majoritéria é representada
pelos exemplos do menor subconjunto (de positivos) e a classe minoritaria pelos exemplos
sem rotulo do maior subconjunto (ELKAN; NOTO, 2008).
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Para treinar um classificador binério, é necessario um conjunto de exemplos para trei-
namento, onde cada exemplo é dado por uma tupla (x, y), sendo o x o vetor de atributos
(caracteristicas) e y o valor da classe, ou seja, seu rétulo. No aprendizado supervisionado, o
conjunto de dados de treinamento e o valor de y sdao completamente preenchidos em todos
os exemplos. No caso do PU learning cada exemplo € representado por uma tripla (x, y, s),
nesse caso o valor de s informa se a tupla foi selecionada para ter um rétulo de classe, ig-
norando o valor de y, ou seja, s representa uma variavel “controle”’para um exemplo possuir
rétulo de classe. Se o exemplo é rotulado, seu valor de s = 1, entdo este pertence a classe
positiva: Pr(y = 1|s=1) = 1. Caso contrdrio, se s = 0, entdo o exemplo pode ser de qualquer
classe (positiva ou negativa) (BEKKER; DAVIS, 2020).

Na Tabela 2.1 € ilustrado as 5 primeiras linhas do conjunto de dados de treinamento,

onde cada linha representa o vetor de atributo x = [texto].

Tabela 2.1 — Exemplo de conjunto de treinamento com rétulo de classe

texto y
Procuradoria-Geral da Fazenda indica que 2016... | 0
Colunista do Globo diz que Cunha tem banco de ... | 1
0
1

Video flagra deputado do PT agredindo sargento...
Bolsonaro pode ser preso por suas declaragoes ...
Fonte: Adaptado de Bekker e Davis (2020)

Na Tabela 2.2 € ilustrado como é representado os mesmos exemplos da Tabela 2.1,
considerando que na Tabela 2.2, o valor de s que determina se o exemplo possui ou nao

possui um rétulo de classe y.

Tabela 2.2 - Exemplo de conjunto de treinamento PU

texto

Procuradoria-Geral da Fazenda indica que 2016 ...

Colunista do Globo diz que Cunha tem banco de ...

Video flagra deputado do PT agredindo sargento...

Bolsonaro pode ser preso por suas declaracoes ...
Fonte: Adaptado de Bekker e Davis (2020)

WO N[
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Segundo Bekker e Davis (2020), dois tipos de cendrios que os exemplos de PU podem

originar:

* Single-training-set: exemplos com rétulo de classe positiva e sem rotulo vem do mesmo
conjunto de dados. Exemplo: Antincios personalizados onde os usudrios apenas cli-

cam em um subconjunto dos antincios do seu interesse.

* Case-control: exemplos com rotulo de classe positiva e sem rétulo pertencem a con-
junto de dados distintos. Ex: Previsdo da situacao socioecondémica de uma pessoa con-

forme o histérico de satide, onde os exemplos positivos podem ser obtidos em centros
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de satde localizados em bairros de classe alta e exemplos sem rétulos obtidos de uma

selecao aleatoria de centros de satide de classe média e baixa.

O cendrio Single-training-set atraia mais aten¢do na literatura, em relacao aos cené-
rios de configuracao do PU learning. Uma vez definido o tipo de cenério de configuracdo a
ser aplicado é fundamental entender qual o mecanismo de classificagdo a ser utilizado, pois

é o conceito principal em PU learning.

2.5.1 Mecanismo de classificacao (labelling)

Segundo Bekker, Robberechts e Davis (2019), o mecanismo de classificacao para PU
learning determina quais exemplos positivos irdo receber rétulo de classe. Os exemplos po-
sitivos sdo selecionados de um conjunto completo (populagdo) de exemplos positivos atra-
vés de um mecanismo de classificacdo probabilistica, onde cada exemplo x tem a probabi-
lidade e(x) = Pr(s = 1|y = 1,x) de ser selecionado para ser rotulado, mecanismo conhecido
como escore de propensao e, traduzido do inglés propensity score. Sendo assim, uma dis-
tribuicdo com rétulo de classe é uma versdo enviesada da distribuicdo positiva®, conforme
a equacdo 2.7, com f;(x) representando a fun¢do de densidade de probabilidade dos exem-
plos com rétulo de classe e f; (x) representando a fun¢do de densidade de probabilidade dos

exemplos positivos.

O escore de propensdo de x é descrito como e(x) que é a probabilidade de atribuir
um rétulo de classe positiva para exemplos com atributos (caracteristicas) x. Enquanto que
a frequéncia de rétulo c, traduzido do inglés label frequency, conhecida também como class
prior é a probabilidade de selecionar um exemplo positivo para atribuir um rétulo de classe

positiva, onde c =Pr(s = 1|y =1).

e(x)

fix)= fr(x), 2.7)

c

Para permitir o treinamento é necessario fazer suposicoes sobre o método de rotular
ou de distribuicdo das classes. As duas possibilidades de explicar porque um exemplo estd

sem rotulo de classe é:

* QOu ele é verdadeiramente um exemplo negativo ou;

* Ele é um exemplo positivo, mas nao foi selecionado pelo mecanismo de classificacao

para ter o rétulo de classe explicito.

As suposicoes a respeito de como os exemplos positivos observados sdo selecionados,

sao:

5 Euma assimetria positiva que corresponde ao grau de afastamento de uma distribui¢io normal em relacao

ao seu eixo de simetria, que ocorre do lado esquerdo.
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* Selected Completely At Random (SCAR) - Selecionado completamente ao acaso: E uma
suposicao onde o mecanismo de classificacdo nao depende dos atributos do exemplo e
nem da probabilidade do exemplo ser positivo, sendo que cada exemplo positivo tem a
mesma probabilidade de ser classificado. Esse método foi formalizado primeiro por El-
kan e Noto (2008) que notou a similaridade do cendrio de PU com o problema geral de
aprendizado a partir de dados ausentes (BEKKER; ROBBERECHTS; DAVIS, 2019).

e Selected At Random (SAR) - Selecionado ao acaso: E uma suposicdo onde o mecanismo
de classificacdo depende dos valores dos atributos do exemplo. Sendo fornecidos os valo-
res dos atributos, o mecanismo de classificacdao ndao depende da probabilidade do exem-
plo ser positivo (BEKKER; ROBBERECHTS; DAVIS, 2019).

e Selected Not At Random (SNAR) - Selecionado ndo aleatoriamente: E uma suposicdo
onde o mecanismo de classificacao depende dos valores dos atributos do exemplo. Sendo
fornecidos os valores dos atributos, o mecanismo de classificacdo depende da probabili-
dade do exemplo ser positivo (BEKKER; ROBBERECHTS; DAVIS, 2019).

As suposicodes a respeito de como ocorre a distribuicao dos dados, sdo:

* Negativity (Negatividade): Define que todos os exemplos sem rétulo de classe pertencem
a classe negativa, apesar do fato de que essa suposi¢do obviamente ndo se sustenta, pois,
os exemplos sem rotulo de classe podem ser tanto positivos quanto negativos, mas mesmo

assim essa suposicdo é frequentemente usada na pratica (BEKKER; DAVIS, 2020).

* Separability (Separabilidade): Define que duas classes sdao naturalmente separaveis, isto
é, que existe um classificador que pode distinguir perfeitamente os exemplos positivos
dos negativos. Para isso, hd uma funcao f no espaco de hipoteses que mapeia todos os
exemplos positivos para um valor maior ou igual a um limite (threshold) T e exemplos

negativos para um valor menor para um limite 7 (BEKKER; DAVIS, 2020).

* Smoothness (Suavidade): Define que os exemplos préximos uns dos outros tém maior
probabilidade de ter o mesmo rétulo de classe. Se dois exemplos x; e x» sdo similares,
logo as probabilidades Pr(y = 1|x;) e Pr(y = 1|x,) serdo também semelhantes (BEKKER;
DAVIS, 2020).

2.5.2 Métricas para avaliacao dos algoritmos de PU learning

Alguns conceitos sdo importantes para entender a métrica F1 score, como por exem-
plo a matriz confusdo. A matriz confusdo é uma tabela que sumariza o sucesso de predicoes
do classificador, sendo o lado que representa as linhas indica o rétulo (classe) real e o lado

que representa as colunas indica o rétulo previsto pelo classificador (BURKOV, 2019).
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Segundo Burkov (2019), a matrix confusao representa as predicdes de um classifica-
dor para exemplos de noticias como fake news e como nao fake news conforme a Tabela 2.3.
A matrix confusao mostra que de 24 exemplos que sdo fake news, o classificador previu cor-
retamente 23 como fake news, isto que dizer, que se tem 23 verdadeiros positivos ou VP = 23
e incorretamente previu um exemplo como nao fake news, ou seja, se tem 1 falso negativo
ou FN = 1. Enquanto que em 568 exemplos que nao sdo fake news, foram classificados cor-
retamente 556 (556 verdadeiro negativos ou VN = 556) e incorretamente foram 12 (12 falso
positivos ou FP = 12).

Tabela 2.3 — Matriz Confusao

fake news (previsto) | nao fake news (previsto)
fake news (real) 23 (VP) 1 (FN)
nao fake news (real) | 12 (FP) 556 (VN)

Através da matriz confusdo que se calcula duas métricas que sdo: precisao e recall.
A precisao p é a taxa de positivos verdadeiros sobre o niimero de positivos previstos pelo
classificador, conforme a equacao 2.8. Recall r é a taxa de positivos previstos pelo classifica-
dor em relagdo o niimero total de positivos no conjunto de dados, conforme a equagao 2.9
(BURKOV, 2019):

VP 28
P=VP+FP :
VP
r=——mo08+1. (2.9)
VP+FN

De acordo com Mueller e Massaron (2016), as métricas precisdo e recall sio muito
importantes , mas olhando somente uma delas ndo se alcanca um resultado completo. O F;
score ou F-measure que é média harmonica entre ambas métricas pode ser definido como
um resultado sumarizado delas. Além disso, o F; score é a melhor métrica em problemas de

classificacao binéria que faz uso de conjunto de dados desbalanceados.

De acordo com Bekker e Davis (2020) a métrica mais usada para avaliar os algoritmos

de PU learning é o F; score, a qual é definida conforme a equacao 2.10:

2pr
p+r’

F( = (2.10)

com precisdao p = Pr(y = 1|y = 1), que define a probabilidade condicional de um exemplo
ter rétulo da classe positiva y = 1 dado que o rétulo estimado é da classe positiva y =1 e
recall r = Pr(y = 1|y = 1), que define a probabilidade condicional de um exemplo ter r6tulo
estimado da classe positiva y = 1, dado que o rétulo € da classe positiva y = 1. Em relagdo a

suposicao SCAR, o recall pode ser estimado, mas a precisao ndo pode.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 46

2.5.3 Meétodos de classificacao baseados em PU learning

Segundo Bekker e Davis (2020), os métodos que abordam PU learning podem ser di-
vididos em trés categorias: fwo-steps (dois passos), biased learning (aprendizado enviesado)

e incorporacao da class prior, conforme a seguir:

* Técnica de dois passos: o primeiro passo é identificar os exemplos negativos corretos
(confidveis) presentes no grupo de exemplos sem rotulo, pois aqueles que tem rétulo sao
definidos como positivos confidveis. O segundo passo é treinar um classificador baseado
nos exemplos positivos e exemplos negativos corretos. Usa a suposicao de separability
e smoothness, de modo que assume que todos os exemplos positivos sdao similares aos
exemplos com rétulo e os exemplos negativos sdo bem diferentes deles (BEKKER; DAVIS,
2020).

* Biased learning: trata os exemplos sem rétulo como exemplos negativos, cujos valores
dos rétulos de classe possuem informacoes inconsistentes, definidos como ruidos. Esses
valores inconsistentes para exemplos negativos sdo uma constante que representa um va-
lor do nivel de erro da classificacdo. Esta técnica usa a suposicao SCAR e a grande parte
dos métodos sdo baseados em SVM. O SVM enviseado é um método SVM que penaliza
diferentemente os exemplos positivos e negativos classificados incorretamente (BEKKER;
DAVIS, 2020).

* Incorporacao da class prior: Usa a suposicao SCAR, de modo que seja usada a class prior.
Essa técnica usa trés métodos: pré-processamento, pos-processamento e método de mo-
dificacdo. O primeiro método muda o conjunto de dados conforme a class prior, criando
um novo conjunto de dados com todos os exemplos com rétulo de classe para ser usado
por outros algoritmos de Aprendizado de Madquina. O segundo método treina um classi-
ficador probabilistico considerando os exemplos sem rétulo como exemplos negativos e
modifica suas probabilidades. J4 o terceiro método modifica os métodos para incorporar
a class prior, visando fornecer um valor de peso (weight) para cada exemplo sem rétulo de
classe ou ajustar os algoritmos de Aprendizado de Mdquina para predizer os exemplos po-

sitivos e negativos no conjunto de dados de exemplos sem rétulo (BEKKER; DAVIS, 2020).

Para escolher um método de aprendizagem de PU learning deve-se verificar quais
suposicoes sao provaveis de serem vélidas para a aplicacdo em questdo. Se a suposicao se-
parabilidade é considerada, é provavel o uso de técnicas de dois passos. Se a suposicao SCAR
é considerada, entdo deve-se usar biased learning ou métodos que incorporam a técnica de
class prior. Caso a suposicao da separabilidade e a suposicdo SCAR forem consideradas, vai
depender o quao separadas as duas classes se encontram. No caso em que as classes sao

separdveis, considerando estar pr6ximas uma das outras, separar as duas classes correta-
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mente é complexo para a técnica de dois passos, consequentemente, a suposicao SCAR se
torna mais eficaz (BEKKER; DAVIS, 2020).

Ao considerar que o volume de dados sem rétulo de classe é extenso na realidade,
nota-se a escassez de encontrar exemplos com rétulo de classe que representam o teor de
uma noticia, por exemplo, se a mesma se classifica como fake news, se torna uma tarefa de
custo alto para os seres humanos ou até mesmo contréria ao paradigma do aprendizado su-
pervisionado, onde todos os exemplos precisam ter rétulo de classe com mesma propor¢ao
para ambas classes. Deste modo algoritmos semi-supervisionados, em destaque o PU le-
arning tem um papel importante nessa necessidade de classificar exemplos sem rétulo de
classe.
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Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao apresentados os trabalhos mais relevantes que fazem uso de téc-
nicas de Aprendizado de Maquina com foco no PU learning aplicados para classificagao de
textos, deteccao de fake news e fake reviews. Embora seja utilizado como referéncia o traba-
lho de Silva et al. (2020), o mesmo ndo se encontra associado aos trabalhos relacionados pois
o seu estudo nao fez uso de técnicas de Aprendizado de Maquina com foco no PU learning.
A Secao 3.1 aborda os trabalhos que tratam problemas de classificacdo de texto. A Secao 3.2
descreve os trabalhos cujo contetido é categorizado como fake news. A Se¢do 3.3 denota os
trabalhos associados a fake reviews. Para finalizar o capitulo é apresentado em tabelas, um

sumdrio dos principais pontos relevantes dos trabalhos analisados.

3.1 Classificacao de Texto

Considerando que o tipo de dado é texto, ha diversos trabalhos relacionados, como,
por exemplo, Liu et al. (2002), que definem PU learning como problema de classificacao
parcialmente supervisionada, onde somente os exemplos positivos tém rotulo de classe e os
demais ndo tem, para desenvolver uma nova heuristica que consiste em dois passos: 1) usa o
algoritmo EM (Expectation-Maximization) em conjunto com NB para encontrar a probabi-
lidade de um documento ser da classe positiva, chamado de I-EM (Initial EM) e 2) constr6i
um classificador usando o EM em um conjunto de dados com exemplos com r6tulo de classe
positiva, negativa e sem rétulo de classe, que no final é chamado de S-EM (Spy with EM),
que atribui um rétulo de probabilidade para cada exemplo. E usado o conjunto de dados
de textos em Inglés chamado 20Newsgroups e artigos da Usenet (LIU et al., 2002). A métrica
aplicada é o F; score.

Denis et al. (2003) fizeram um estudo de uma adaptacao de NB para PU learning em
textos em Inglés da Web usando o co-training (BLUM; MITCHELL, 1998). Para treinar os
algoritmos NB foram usados trés conjuntos de dados, The WebKB Course, Reuters-21450 e

20-newsgroups, que possuem exemplos com rétulo de classe 0 e 1, onde 1 é a classe positiva.
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Li e Liu (2003) publicaram um estudo de uso de informac¢des de forma parcial, onde
somente uma porcao dos exemplos recebem rétulo de classe e a outra ndo, fazendo a combi-
nacao dos algoritmos Rocchio e SVM para construir um classificador. Este trabalho realizado
por meio de dois passos: 1) extracdo de exemplos negativos confidveis (maior probabilidade
de serem negativos) do conjunto sem rétulo usando o método Rocchio e 2) aplicagdo do SVM
para construir um classificador em um conjunto de dados de textos em Inglés do Reuters,

avaliando com F; score.

O trabalho publicado por Liu et al. (2003) apresenta um estudo do problema de cons-
truir um classificador para duas classes positiva e sem rétulo, usando o método de dois pas-
sos, onde: 1) identifica os exemplos negativos confidveis no conjunto de dados sem rétulo,
com os algoritmos S-EM, PEBL (Positive Example Based Learning) e Roc-SVM (Rocchio with
SVM) e 2) constr6i um conjunto de classificadores iterativamente usando S-EM com NB,
PEBL com SVM e Roc-SVM com SVM, em seguida avalia o F; score. O conjunto de dados de
textos em inglés utilizado foi Reuters-21578 e também artigos da Usenet (LIU et al., 2003). A

feature utilizada foi o TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency).

Ja Fung et al. (2005) apresentaram um estudo que usa uma heuristica de rotulagem
(labeling heuristic) chamada PNLH (Positive examples and Negative examples Labeling Heu-
ristic) que aplica o treinamento nos algoritmos SVM, Rocchio e NB, cujo funcionamento se
dé a partir de dois passos: 1) “extracdao’de exemplos negativos de um conjunto de dados
sem rotulo e 2) “incremento”de exemplos positivos, criando um hiperplano entres as classes,
sendo que os conjuntos de dados usados sao somente de textos em Inglés do Reuters-21578,
Newsgroup-20 e Web-KB.

Ja Yu e Li (2007) apresentam um classificador baseado em PU learning com o uso do
método de dois passos, combinando método de aprendizado supervisionado baseado em
grafos. Classificam a sua técnica como PE-PUC (Positive Document Enlarging PU Classifier),
sendo: 1)usado NB para extracdo dos exemplos negativos confidveis do conjunto de dados
de exemplos sem rotulo e 2) criado o classificador final usando algoritmos NB e EM. O con-
junto de dados usado é 20newsgroup de textos em inglés, usando K-Fold com 30% de teste e

70% de treino, e a métrica utilizada é F; score.

Peng, Zuo e He (2008) apresentam um novo classificador usando PU learning, trei-
nando diversos classificadores iterativamente e por fim adota-se um critério de eleicao en-
tre todos os classificadores treinados para construir a versao final, no lugar de escolher um
deles, baseado em PSO (Particle Swarm Optmization) que se refere a combinacado de pe-
sos. No seu trabalho faz uso do termo PU Oriented Text Classification, que se refere a um
pequeno conjunto de dados com exemplos com rétulo de classe e um grande conjunto de
dados com exemplos sem rétulo de classe. As etapas utilizadas sao: 1) identificar o con-
junto de exemplos negativos confidveis do conjunto de exemplos sem rétulo de classe com

o algoritmo 1-DNFI (Disjunctive Normal Forma Improved) e 2) construir diversos classifica-
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dores aplicando SVM iterativamente e, por fim, criar o classificador WV (Weighted Voting) e
3) construir o classificador PSO usando método de votacao ponderada (weighted voting). O
conjunto de dados usado foi Reuters-21,578 de textos em Inglés. A métrica utilizada foi F;

score.

O estudo feito por Lu e Bai (2010) propde um classificador semi-supervisionado para
PU learning, onde o processo envolve extrair os exemplos negativos confidveis no conjunto
de dados sem rétulo e adicionar ao conjunto de dados de exemplos positivos, apenas o0s
exemplos extraidos do conjunto de dados sem r6tulo, com maior probabilidade de serem
positivos. Usa o algoritmo Rocchio para extrair os exemplos negativos confidveis e depois
combina os algoritmos Rocchio e K-means para extrair os exemplos positivos confidveis do
conjunto de dados sem rotulo, e apds isso, € usado NB para construcgdo do classificador. Usa

o conjunto de dados TanCorp-12 de textos em Inglés e como métrica o F; score.

O estudo de Liu e Peng (2014), apresenta um método baseado em agrupamento (clus-
tering) para identificar os exemplos que sdo negativos verdadeiros e em seguida remover os
exemplos com maior probabilidade de serem positivos do conjunto de dados sem rétulo.
Usam o método de dois passos, onde: 1) aplica o método de clustering que remove os exem-
plos com maior probabilidade de serem positivos de um conjunto de dados sem rétulo e
2) Usa o TF-IDF melhorado chamado TFIPNDF (Term Frequency Inverse Positive-Negative
Document Frequency) que calcula o IPDF (Inverse Positive Document Frequency) e INDF (In-
verse Negative Document Frequency), em seguida, é criado um classificador de votagdo pon-
derada (weighted) aplicando iterativamente o algortimo SVM. Na etapa de treinamento sdo
utilizados exemplos positivos, os exemplos negativos verdadeiros e os exemplos sem r6tulo.
As métricas avaliadas sdo acurdcia, area sob a curva, traduzido do inglés AUC (Area Under
The Curve) e Inverse Negative Document Frequency. No trabalho sdos usados os conjuntos
de dados Reuters Corpus Volume, Reuters-21578 e 20 Newsgroups, onde todos sdo de textos

em Inglés.

3.2 Fake News

Vérios trabalhos na literatura envolvem o uso do aprendizado supervisionado ou semi-
supervisionado para identificar fake news. No caso de PU learning sao pouquissimos traba-
lhos, como de Liu e Wu (2020) que apresentam uma rede neural profunda para detectar fake
news na fase inicial, que extrai caracteristicas de texto e de perfis de usudrios, destacando
a resposta de usudrios conforme posicao (ranking) e usando mecanismo de multi-region
mean-pooling para agregar as caracteristicas baseadas em varios tamanhos de janela. Os
autores utilizam um framework de PU learning, de modo que para coletar as caracteristicas
usa-se o extrator de caracteristicas crowd response sensivel ao status, que combina o texto e

o perfil do mesmo, formando um mapa de caracteristicas que serd a entrada do classifica-
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dor baseado em RNC (Redes Neurais Convolucionais), traduzido do inglés CNN (Convolu-
tional Neural Networks) que usa dois mecanimos: position-aware attention e multi-region
mean pooling para definir a classe, enquanto o framework PU Learning treina diversos clas-
sificadores fracos (weaks), usando uma pequena parte de exemplos positivos confidveis, de
forma que fique balanceado e selecione uma subamostra de mesmo tamanho no conjunto
de dados de exemplos sem rétulo de classe. Ap6s x vezes de subamostragem é gerado o
classificador final, baseado na média da saida dos classificadores fracos, para classificar o
conjunto de dados sem ré6tulo, onde os exemplos positivos encontrados sdo adicionados ao
conjunto de positivos confidveis, repetindo todo processo de subamostragem, para ampliar
o conjunto de dados de exemplos positivos confidveis. Os autores utilizam um conjunto de
dados publico do Twitter de textos em Inglés e um da Sina Weibo (LIU; WU, 2020) de textos

em Mandarim, avaliando com as métricas de acurdcia, precisao, recall e F, score.

3.3 Fake Reviews

H4 mais trabalhos que usam aprendizado semi-supervisionado para detectar fake re-
views destacando o PU learning, se comparado a sua aplicacdo em fake news. O trabalho
de Li et al. (2014) envolve dois estudos, sendo um baseado em um modelo de aprendizado
supervisionado e outro em PU learning aplicado em um conjunto de dados de um restau-
rante Chinés, cujo objetivo € aplicar os modelos em avaliagdoes do idioma Chinés. Os autores
utilizaram o SVM para aprendizado supervisionado e o PU learning utilizando a técnica de
dois passos por meio de um sistema disponibilizado publicamente, conhecido como LPU
(Learning from Positive and Unlabeled Examples), que possui como op¢do no 1° passo os
algoritmos (Spy, Rocchio e NB) e no 2° passo os algoritmos (EM e SVM), alternando as com-
binacdes. As features utilizadas sdo unigrams, bigrams e TF-IDE bem como as métricas uti-

lizadas sdo precisdo, recall e F, score baseados somente na classe positiva (fake).

Fusilier et al. (2015) apresenta um modelo semi-supervisionado e modificado do PU
learning baseado na técnica de dois passos, usando uma forma diferente de selecionar os
exemplos negativos confidveis em um conjunto de dados com exemplos sem rétulo de classe
emrelacdo ao PU learning tradicional. Os autores fazem a anélise da polaridade de uma fake
news ser positiva ou negativa, e compara o desempenho do modelo proposto com o uso de
features como Word Unigrams e Bigrams e com outros classificadores como SVM e NB. Eles
utilizam um conjunto de dados publico de opinides de 20 hotéis populares da cidade de

Chicago/EUA e a métrica utilizada é o F; score.

JaRout et al. (2017) apresentaram um modelo semi-supervisionado para detectar fake
reviews em um conjunto de dados de avaliacoes de um hotel, para criar um classificador
usando PU learning, onde primeiro treina-se um classificador com exemplos positivos e

exemplos sem rotulo para ser usado na classificacdo do conjunto de dados com exemplos



Capitulo 3. TRABALHOS RELACIONADOS 52

sem rotulo. Repete-se o processo até que o nimero de exemplos sem rétulo seja menor que
processo anterior, e, por fim, na tltima iteracao é gerado o classificador final. Faz-se o uso de
features como: Sentiment Polarity, POS (Parts of Speech) tags, LIWC (Linguistic Inquiry and
Word Count) e Bigram frequency counts, no conjunto de dados Amazon Mechanical Turk10

de textos em Inglés e a métrica utilizada é o F; score.

Foi proposto por Deng et al. (2017) um algoritmo baseado em PU Learning que leva
em conta features em dois aspectos: metadados e contetdo de reviews, usando o K-means
para classificar os dados e, por fim, gerar um classificador baseado em redes de neurais. A
feature usada para metadado é o tamanho do review (length review) e para o conteido do
review é usado “Text segmentation”, “Bag of words” e “Autoencoder”. Usa-se o método de
dois passos, onde: 1) usa K-means para dividir em grupos, e 2) calcula a porcentagem de
fake reviews em cada grupo. O conjunto de dados usado foi construido usando a técnica
‘crawling”, extraindo dados da plataforma de Ecommerce JD.com (DENG et al., 2017) e a

métrica usada foi a acuracia.

Shinde, M. P. e Channe, H. (2018) apresentam um modelo semi-supervisionado para
detectar fake reviews com métodos ensemble, usando self-training combinado com outros
algoritmos como NB, RF e LR, co-training, EM e PU Learning. O objetivo principal é execu-
tar os algoritmos NB, RF e LR, e aplicar o método ensemble nesta abordagem de aprendizado
semi-supervisionado, que mostra que o método Twin-SVM com NB ensemble supera os ou-
tros dois métodos na classificacao multi-rotulo e multi-classe. As features utilizadas sao POS
tags, LIWC, Sentiment polarity e Bigram frequency count. Os autores utilizaram um conjunto

de dados de sites de reserva de hotéis online do Yelp’s App, e a métrica avaliada € a acurdcia.

Ja Shugqin e Jing (2019) propdem um modelo chamado de MDINPUL (Mixing Popula-
tion and Individual Nature PU Learning) dividido em quatro etapas: 1) extrai-se os exemplos
negativos confidveis baseados usando K-means, 2) usa-se o LDA (Latent Dirichlet Allocation)
e k-means para calcular vérias amostras de exemplos positivos e negativos, e o Rocchio para
exemplos positivos e negativos, para extrair os 10 mais relevantes, que em seguida sdo usa-
dos para calcular o rétulo de outros exemplos, 3) utiliza-se a idéia de populacao e individuos
para determinar o rétulo de classe de cada amostra “spy”(espid), estabelecendo um peso
de probabilidade para cada amostra e 4) gera o classificador SVM melhorado. As features
utilizadas referentes ao texto sao unigram, POS e LDA. As caracteristicas referentes ao com-
portamento do usudrio sdo similaridades e tamanho do texto, nimero de mensagens por
dia, propor¢ao de comentdrios positivos e score de desvio padrao. As caracteristicas referen-
tes ao relacionamento entre o texto da opinido, do avaliador e o comerciante sao avaliados a
frequéncia de avalia¢des e a similaridade dos itens de interesse. O conjunto de dados usado
é de opinides no idioma Inglés de 99 restaurantes registrados no aplicativo Yelp. As métricas

utilizadas sdo acurécia, precisao, recall e F; score.

A proposta de He et al. (2020) é criar um método para detectar fake reviews em uma
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loja de aplicativos, usando um algoritmo SVM enviesado (biased), combinando com user
behavior density, onde é executado em duas etapas: 1) treinar um classificador a partir dos
exemplos positivos, depois treinar o classificador com os exemplos positivos e exemplos sem
rétulo, 2) calcular o behavior density de usudrios, relativo ao tempo de publicacdo, e o beha-
vior density de aplicativos, referente ao tempo de receber opinidoes. Os autores usam um
conjunto de dados de textos em Mandarim, produzido manualmente com dados da Apple

Store (HE et al., 2020) e as métricas avaliadas sao precisao, recall e F; score.

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam grande parte dos trabalhos que usam conjuntos de
dados com textos em Inglés ou Mandarim dos trabalhos relacionados em fake news e fake

reviews.
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Capitulo 4

METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentado o procedimento adotado para realizar os experimentos.
A Secao 4.1 descreve o conjunto de dados utilizado com textos do idioma Portugués Brasi-
leiro. A Secao 4.2 apresenta as técnicas de aprendizado supervisionado e semi-supervisionado
empregados no experimento. A seguir, a Secao 4.3 mostra os métodos de PU learning seleci-
onados para os experimentos. A Secao 4.4 exibe as features aplicadas no conjunto de dados.
A Secao 4.5 expoe a configuracdo inicial dos parametros percentuais do experimento. A Se-
¢d0 4.6 descreve o processo de otimizacao (ajuste) dos hiperparametros. Logo apds, a Se¢do
4.7 apresenta as métricas selecionadas para avaliacao e, por fim, é explicado o fluxo geral do

experimento na Se¢ao 4.8.

4.1 Conjunto de Dados Fake.Br

Nos experimentos apresentados nesta dissertacao foi utilizado o conjunto de dados
de exemplos de noticias com rétulo de classe fake e true, baseados no idioma Portugués Bra-
sileiro, sendo o mesmo produzido pelo Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computaci-
onal! (NILC) e utilizado no trabalho de Silva et al. (2020). O conjunto de dados é chamado
de Fake.Br? e foi construido de forma semiautomatica, onde uma parte foi manual para ga-
rantir a confiabilidade e outra parte foi automaética usando a técnica crawling. Os exemplos
de noticias com rétulo de classe fake foram buscados na Internet e avaliados manualmente,

enquanto os exemplos com rétulo de classe frue foram buscados automaticamente.

A etapa de coleta e checagem observaram os seguintes pontos:

e O autor da noticia nunca € citado nas publicacoes;

¢ Os titulos sdo sensacionalistas e levam o usuario a clicar;

1
2

http://www.nilc.icmc.usp.br/
https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus
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* Presenca de erros de gramadtica e de concordancia;
e Data de publicacao da noticia;
e Nao possui informacdes sobre o administrador do website responsavel pelo contetido;

* O layout do website é muito poluido visualmente dando a impressao que é um grande

website de noticias.

Os websites usados para extracdo de exemplos de noticias com rétulo de classe fake
foram: Didrio Brasil, The Folha do Brasil, The Journal Brasil e Top Five TV. Para verificar a ve-
racidade dos exemplos de noticias foram utilizados os sites: Agéncia Lupa®, Fato ou Fake?,
Aos Fatos® e Boatos.org®. Os websites usados para coleta dos exemplos de noticias com r6-

tulo de classe true sio G17, Folha de Sdo Paulo® e Estadao®.

O conjunto de dados Fake.Br possui 7.200 exemplos de noticias onde 3.600 possuem
rotulo de classe fake e os outros 3.600 possuem rétulo de classe true. Cada exemplo de no-
ticia com rétulo de classe fake tem seu respectivo exemplo de noticia com rétulo de classe
true. Os exemplos de noticias sdo textos publicados no periodo de Janeiro de 2016 a Ja-
neiro de 2018, onde o processo de coleta de andlise levou 3 meses, de Dezembro de 2017
a Fevereiro de 2018. Os textos dos exemplos pertencem ao mesmo periodo, preservando a

linguagem do momento, pois a mesma pode mudar ao longo do tempo.

O conjunto de dados possui duas versoes, sendo um conjunto onde os exemplos sdo
textos completos das noticias coletadas nos websites e o outro conjunto onde os exemplos
sdo textos truncados das noticias, ou seja, sdo textos que possuem 200 tokens. Todas as pa-
lavras dos exemplos de textos de noticias foram convertidas para mintsculo e a tokenizacao

foi baseada em espaco em branco e sinais de pontuacao.

Os metadados extraidos foram a URL (Uniform Resource Locator), a identificacao do
autor ou autores, a data de publicacao e o nimero de comentdrios e visualizacoes. Para este
experimento nao foram usados os metadados dos exemplos como features na construgao

dos classificadores.

https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
https://gl.globo.com/fato-ou-fake/
https://www.aosfatos.org/
https://www.boatos.org/
https://gl.globo.com/
https://www.folha.uol.com.br/
https://www.estadao.com.br/
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4.2 Algoritmos de Aprendizado Supervisionado e Semi-

supervisionado

Os algoritmos de aprendizado supervisionado utilizados no experimento sao os mes-
mos abordados no trabalho de Silva et al. (2020), como Regressao Logistica, traduzido do in-
glés Logistic Regression (LR) (YU; HUANG; LIN, 2011), SVM, DT, NB, RE Bootstrap Aggregating
(Bagging) (BREIMAN, 1994) e AdaBoost. Em relacdo aos algoritmos semi-supervisionados

foram aplicados self-training e co-training, por serem bastante utilizados na literatura.

Todos os algoritmos foram implementados utilizando a biblioteca de Aprendizado de
M4quina para linguagem de programacao Python chamada de scikit-learn'® (GERON, 2017),

sem qualquer tipo de ajuste dos parametros predefinidos pela mesma.

4.3 Algoritmos de Aprendizado Semi-Supervisionado Basea-

dos em PU Learning

Os algoritmos de aprendizado semi-supervisionado baseados em PU learning utiliza-

dos sao:

* Classic Elkanoto: apresentado no trabalho de Elkan e Noto (2008) que pertence a cate-

goria de métodos de PU learning baseados na incorporacdo da class prior.

» Weighted Elkanoto: apresentado no trabalho de Elkan e Noto (2008) que pertence a
categoria de métodos de PU learning baseados na incorporacao da class prior, especi-

ficando pesos individuais para os exemplos.

* Bagging baseado PU learning: apresentado no trabalho de Mordelet e Vert (2010) que

pertence a categoria de métodos de PU learning baseados no biased learning.

Todos os algoritmos foram implementados utilizando a biblioteca chamada de pu-
learn'!. Esses algoritmos foram escolhidos devido a constru¢do de seu cédigo estar bem
ajustada a biblioteca pulearn e sua versao se manter sempre atualizada no site do projeto,

cujas revisdes se encontram em Pypi.org'?.

A técnica de dois passos ndo foi utilizada pois durante o levantamento do estado da
arte nao foi encontrada uma biblioteca de classificacdao com esse método e os autores nao

disponibilizaram o cédigo.

10" https://scikit-learn.org/
11 https://pulearn.github.io/pulearn/doc/pulearn/
12 https://pypi.org/project/pulearn/#history
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Um ponto importante a destacar em relacao aos algoritmos selecionados é que a fina-
lidade do trabalho ndo é encontrar o melhor algoritmo de aprendizado semi-supervisionado
baseado em PU learning para deteccao de fake news a partir de poucos exemplos rotulados.
O propésito é comparar o desempenho destes algoritmos selecionados com os algoritmos

de aprendizado supervisionado descritos na Secao 4.2.

4.4 Features

Em relacdo a extracdo de features, a técnica empregada para mapear cada palavra
(termo) do texto em um vetor numérico, foi o TF-IDE O TF-IDF é uma forma de representa-
¢do vetorial que tem relacdao com os vetores one-hot encode (BILBRO; OJEDA; BENGFORT,
2018).

O TF-IDF representa as palavras pelo produto da frequéncia do termo, traduzido in-
glés term frequency (TF) pela frequéncia inversa do documento (texto), traduzido do inglés

inverse document frequency (IDF).

As palavras com muita ocorréncia recebem um peso menor. Esta abordagem de codi-
ficagdo realca as palavras que sdo mais relevantes para um exemplo especifico do conjunto
de dados, conforme ilustra na Figura 4.1, onde a palavra (foken) “estidio”tem maior rele-
vancia para o texto sendo que ela aparece apenas uma vez (BILBRO; OJEDA; BENGFORT,
2018).

Figura 4.1 - Codificacdo com TD-IDF

Morcegos podem ver

O elefante espirrou ao via ecolocalizagéo. Pensando ela abriu a
ver as batatas. Veja a mira do porta para o estudio.
morcego espirrar.
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Fonte:(BILBRO; OJEDA; BENGFORT, 2018)

Seja o nimero de vezes que um termo aparece no documento e 7 o numero de ter-

mos no documento, o resultado do TF é encontrado pela equacao 4.1 (SRINIVASA-DESIKAN,
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2018):

t
TF=—, 4.1
T (4.1)

Seja N o numero de documentos e n o numero de documentos que um termo apa-
rece, o resultado do IDF é encontrado pela equacdo 4.2 (SRINIVASA-DESIKAN, 2018):

N
IDF =log—, 4.2)
n

Segundo Srinivasa-Desikan (2018), esse dois fatores juntos armazenam mais informa-
¢oes em um vetor de caracteristicas, no lugar de contar as palavras, igual a técnica de bag of

words.

Um ponto importante a ressaltar é que foram extraidas apenas 3.000 caracteristicas
de cada exemplo, devido as limitacoes do hardware utilizado para execucdo deste traba-
lho, onde o fator limitante foi a quantidade de memoria RAM (Randon Access Memory). Pois,
quanto maior o nimero de caracteristicas, maior o consumo de RAM (KOZHEVNIKOV; PAN-
KRATOVA, 2020).

4,5 Métricas

Para andlise dos resultados obtidos foi calculado em cada classificador (modelo) a

métrica de F; score (equacao 2.10).

Os valores obtidos serdo comparados entre todos os classificadores gerados pelos al-
goritmos de Aprendizado de Mdquina do experimento, de modo a avaliar o grau de capaci-
dade de generalizacao de cada um, em cada execuc¢do conforme o sefup da configuracao do

experimento.

4.6 Ajuste dos classificadores

O ajuste envolve encontrar os melhores valores para os hiperparametros, de modo
elevar a taxa de acerto dos algoritmos selecionados para o experimento. Uma forma de en-
contrar € alterar manualmente e testar todas as combinacoes possiveis, mas seria um traba-

lho rigoroso identificar as melhores combinagoes.

De acordo com Géron (2017), a técnica de busca aleatéria é a mais apropriada para
otimizacao de hiperparametros, quando o espac¢o de busca dos valores é muito amplo. A

biblioteca scikit-learn implementa esta técnica com RandomizedSearchCV'3.

13 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html
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Com RandomizedSearchCV, se uma distribuicdo (lista) de valores é especificada, ele
gera amostras aleatoriamente sem repeticdo dos valores daquela distribuicdo. Um exemplo
geral seria 10 valores (pontos flutuantes) de uma distribuicao uniforme de 0 até 4. Mas se a
lista de distribuicao é pequena, as amostras podem ter repeticdo quando combinadas com
outros hiperparametros (ALBON, 2018). O numero de amostras de combinacdes de hiper-

parametros é especificado pelo parametro n_iter no RandomizedSearchCV.

4.7 Setup da Configuracao

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia dos algoritmos semi-supervisionados baseados
em PU learning na detecc¢do de fake news no idioma Portugués Brasileiro a partir de poucos
exemplos rotulados, como configuracao inicial, o conjunto de dados Fake.Br foi alterado

com a descri¢do do rétulo de classe true para not_fake.

A partir da mudanca aplicada, os exemplos com rétulo de classe fake receberam o
valor 1 para representar os exemplos positivos, e os exemplos com rétulo de classe not_fake

receberam o valor 0 para representar os exemplos sem rétulo de classe.

O conjunto de dados foi dividido inicialmente em 80% para treino e 20% para teste.
Ap6s o treinamento e teste de todos os algoritmos com a primeira configuracao do conjunto
de dados, o mesmo foi dividido novamente em 60% para treino, 20% para validacao (oti-
mizacdo dos hiperparametros) e 20% para teste, para aplicar o ajuste de hiperparametros.
A porcentagem de exemplos positivos e exemplos sem rotulo de classe foram modificados
durante todos os experimentos. O percentual inicial de exemplos positivos e exemplos sem

rétulo de classe é balanceada (aproximadamente 50% para cada conjunto de exemplos).

Todos os experimentos foram executados 8 vezes. Para cada execucdo, uma porcen-
tagem de exemplos positivos deve ser selecionada para alterar o rétulo de classe de 1 (fake)
para 0 (not_fake). A porcentagem selecionada de exemplos com rétulo de classe modifi-
cada é adicionada ao conjunto de exemplos com rétulo de classe “not_fake" (exemplos sem

rotulo).

O parametro de porcentagem varia entre os valores 0, 5, 10, 20, 40, 60, 80 e 90% do

numero de exemplos positivos selecionados em cada execucao.

Para evitar problemas de baixo desempenho (como overfitting e underfitting) , ou
seja, baixa generalizacdo dos algoritmos de Aprendizado de Mdquina, o procedimento ado-

tado é:

1. Em cada execucgdo, treinar o algoritmo por 10 vezes e extrair a média da métrica de F;

score e de desvio padrao.
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2. Manter o valor padrdao da semente em cada execucao, no qual é a hora atual do sis-

tema.

. Em cada execucdo manter os mesmos exemplos positivos selecionados da execugao
anterior e acrescentar novos exemplos positivos para atender o valor do parametro
de porcentagem. Exemplo: Apds finalizar a segunda execucdo, manter os dados que
foram selecionados (5% de exemplos positivos) e para a terceira execucao selecionar
mais 5%, de modo que sejam somados, conforme o valor do parametro de porcenta-
gem que € 10%.

A Figura 4.2 ilustra a distribuicdo percentual de exemplos positivos (fatia na cor clara)

e exemplos sem rétulo (fatia na cor escura) em cada execucao, onde:

Execucdo 01: ilustra que os exemplos positivos e exemplos sem rétulos possuem a

mesma proporcao.

Execucao 02: ilustra que 5% dos exemplos positivos sdo modificados para exemplos

sem rotulo e adicionados a por¢do de exemplos sem rétulo.

Execucao 03: ilustra que 10% dos exemplos positivos sao modificados para exemplos

sem rotulo e adicionados a por¢do de exemplos sem rotulo.

Execucao 04: ilustra que 20% dos exemplos positivos sao modificados para exemplos

sem rotulo e adicionados a por¢do de exemplos sem rétulo.

Execucao 05: ilustra que 40% dos exemplos positivos sao modificados para exemplos

sem rotulo e adicionados a por¢do de exemplos sem rotulo.

Execucdo 06: ilustra que 60% dos exemplos positivos sao modificados para exemplos

sem rotulo e adicionados a por¢dao de exemplos sem rétulo.

Execucdo 07: ilustra que 80% dos exemplos positivos sao modificados para exemplos

sem rotulo e adicionados a por¢do de exemplos sem rotulo.

Execucao 08: ilustra que 90% dos exemplos positivos sao modificados para exemplos

sem rotulo e adicionados a por¢do de exemplos sem rétulo.

Para cada execucao foram treinados todos os algoritmos descritos na Secao 4.2 e Se-

¢ao 4.3 e por fim, aplicado o teste e a coleta dos resultados de cada classificador gerado.
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Figura 4.2 - Distribui¢do percentual dos exemplos para treino em cada execucao
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Fonte: O autor.

4.8 Fluxo Geral do Experimento

A arquitetura do experimento descrita em uma visao de alto nivel é ilustrada na Figura
4.3, de modo a favorecer o entendimento da metodologia aplicada. No processo de treina-
mento, os exemplos positivos (fake) e os exemplos sem rotulo (not_fake) sao codificados
com a técnica de TF-IDF (item 1) e sdo submetidos como entrada para aplicacao dos para-
metros percentuais em cada execucdo (item 2). A etapa de preparacao dos dados (item 2),
envolve selecionar aleatoriamente os exemplos positivos que serdao modificado o rétulo de
classe e adicionados ao conjunto de exemplos sem rétulo de classe, conforme os parametros
percentuais (0, 5, 10, 20, 40, 60, 80 e 90%).

Os dados processados (item 3) conforme o parametro percentual aplicado é utilizado
como entrada para o processo de Aprendizado de Mdquina (item 4), com todos os algoritmos
escolhidos para experimento (item 5). Na etapa de teste, todos os classificadores (item 6)
construidos a partir do treinamento dos algoritmos de Aprendizado de Maquina recebem

novos exemplos sem rétulo como entrada (item 7) para determinar qual classe pertencem.

Os novos exemplos ap6s serem classificados, ou seja, receberem um rétulo de classe,
sdo avaliados pelas métricas (item 8) de F; score e o desvio padrdo. Finalizado a avaliacdo da
capacidade de generalizacao do algoritmo, é escolhido o pr6ximo parametro percentual na
lista de parametros. O processo € repetido (treinamento e teste) até utilizar todos os para-

metros percentuais definidos e encerrar o fluxo do experimento.

Todo esse fluxo ocorre em duas fases que sao:
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* Quando nao € aplicado os ajustes (otimizacdo de hiperparametros) nos classificado-

Ies;

* E quando é aplicado os ajustes de hiperparametros.

Figura 4.3 - Fluxo Geral do Experimento
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Fonte: O autor.
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Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSAOQO

Neste capitulo sdao apresentados os resultados dos experimentos realizados com todos

os algoritmos descritos no capitulo anterior.

Os resultados foram obtidos inicialmente utilizando o Google Colab' para o treina-
mento dos algoritmos supervisionados mencionados na Se¢ao 4.2. Mas devido a limitagdo
de memoria RAM da plataforma onde se € liberado de forma gratuita apenas 12 GB, ao se
utilizar os algoritmos semi-supervisionados baseados em PU learning, foi percebido que
a quantidade disponibilizada foi insuficiente, sendo necessario optar por outro meio para

executar o treinamento dos algoritmos.

Assim sendo, para eliminar o problema de limitacao de memoria RAM, todos os al-
goritmos propostos para uso no experimento foram executados em um computador cuja

configuracao de hardware é:
* Processador Intel Core i5-9300H 92 geracao (2.4 GHz até 4.1 GHz) cache de 8 MB;
* Placa de video dedicada NVIDIA GeForce GTX 1650 com 4 GB de GDDR5;
* Memoria RAM de 16 GB DDR4 2666 MHz.
Além da mudanca de hardware para executar o experimento, foram extraidas so-
mente 3.000 caracteristicas dos exemplos pertencentes ao conjunto de dados Fake.Br. Cujo
propésito da quantidade extraida é de ndao consumir toda memoéria RAM (KOZHEVNIKOV;

PANKRATOVA, 2020). Iniciou-se usando todas as caracteristicas, avaliando o consumo de

RAM e reduzindo gradualmente até chegar em 3.000.

1" https://colab.research.google.com/
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5.1 Resultados da Metodologia Proposta

Para melhor visualizacao de cada legenda dos resultados exibidos nas tabelas a seguir,

os nomes de alguns algoritmos serao sintetizados conforme as abreviaturas abaixo:

* BG: Bagging

* AB: AdaBoost

e ST: Self-Training

» ST + AB: Self-Training + AB

e ST + SVM: Self-Training + SVM

* CT: Co-Training

* CT + AB: Co-Training + AB

* CT + SVM: Co-Training + SVM

* PUCE + RF: PU Learning based Classic Elkanoto combinado com Random Forest

* PUCE + SVM: PU Learning based Classic Elkanoto combinado com Support Vector Ma-
chines

e PUCE + AB: PU Learning based Classic Elkanoto combinado com AdaBoost
* PUCE + LR: PU Learning based Classic Elkanoto combinado com Logistic Regresssion
* PUWE + RF: PU Learning based Weighted Elkanoto combinado com Random Forest

* PUWE + SVM: PU Learning based Weighted Elkanoto combinado com Support Vector
Machines

e PUWE + AB: PU Learning based Weighted Elkanoto combinado com AdaBoost

* PUWE + LR: PU Learning based Weighted Elkanoto combinado com Logistic Regress-

sion
* BPU + RF: Bagging based PU learning combinado com Random Forest
* BPU + SVM: Bagging based PU learning combinado com Support Vector Machines
* BPU + AB: Bagging based PU learning combinado com AdaBoost

* BPU + LR: Bagging based PU learning combinado com Logistic Regresssion
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A Tabela 5.1 mostra o score dos algoritmos supervisionados, abordados no trabalho
de Silva et al. (2020), aplicados nas duas versoes do conjunto de dados Fake.Br. Sendo que
uma versao possui exemplos de textos completos das noticias e outra constitui-se de exem-
plos de textos truncados das noticias, ou seja, somente 200 tokens por exemplo. Os valores
representam a métrica F; Score e o desvio padrdo de cada algoritmo. Considerando os trés
melhores algoritmos treinados, ao aplicar os mesmos na versao onde os exemplos sdo textos
completos das noticias, destaca-se o RE o SVM e o AB que tiveram desempenho superior.
Enquanto que na versdo do conjunto de dados que possui exemplos de textos truncados das
noticias, foram os algoritmos RE SVM e LR que tiveram melhor resultado.

Tabela 5.1 — Scores obtidos com cada algoritmo no conjunto de dados com textos completos de noticias e no
conjunto de dados com textos truncados de noticias

Algoritmo | Textos Completos | Textos Truncados
RF 0.956 (+ 0.002) 0.872 (+ 0.004)
NB 0.8872 (+ 0.000) 0.849 (+ 0.000)
SVM 0.960 (+ 0.000) 0.914 (+ 0.000)
LR 0.950 (£ 0.000) 0.907 (+ 0.000)
DT 0.910 (£ 0.003) 0.739 (£ 0.008)
BG 0.956 (£ 0.003) 0.851 (£ 0.006)
AB 0.957 (+ 0.000) 0.839 (£ 0.000)

Uma vez encontrados os trés melhores resultados com algoritmos supervisionados
em cada versao do conjunto de dados. Estes algoritmos serdo combinados com os algorit-
mos de aprendizado semi-supervisionado baseados em PU learning. Como requisito eles
devem possuir internamente a implementacao dos métodos fit()* e predict_proba()* . O mé-
todo fit() é utilizado para treinar o classificador e o método predict_proba() prediz a proba-

bilidade de classe de cada exemplo.

A Tabela 5.2 mostra os resultados dos algoritmos combinados com o algoritmo semi-
supervisionado baseado em PU Learning Classic Elkanoto representado pelas letras PUCE.
A coluna de nome “Execucao” representa a ordem das execucdes para cada treinamento,
de modo que, em cada execucdo os exemplos positivos devem ser alterados para exemplos
sem rétulo de classe. Essa mudanca durante a execucao é conforme o parametro percentual
descrito no capitulo anterior. A combina¢do de PUCE com RF permitiu detectar em média
92% das noticias falsas, quando aplicados no conjunto de dados que possui exemplos de
textos completos de noticias.

O resultado da combinacdo de PUCE com RF mostra que o PUCE consegue identi-
ficar os exemplos positivos modificados, aplicar o r6tulo de classe correto e permitir que o
RF mantenha a mesma taxa de acerto quando o mesmo foi aplicado no conjunto de dados
balanceado. A Tabela 5.2 mostra que o RF teve média de 92% e a Tabela 5.1 teve média de

95%. O fato do PUCE combinado com RF ter um bom resultado comparado aos demais na

2 https://pulearn.github.io/pulearn/doc/pulearn/elkanoto.html
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Tabela 5.2, mostra que ele se mantém com um bom resultado na Tabela 5.1. O resultado dos
demais pode ter relacdo com o parametro hold_out_ratio do PUCE que reserva uma parte
dos exemplos de treinamento para estimar a probabilidade de um exemplo ser positivo.

Tabela 5.2 — Scores obtidos combinando PUCE + RE PUCE + SVM e PUCE + AB no conjunto de dados com
exemplos de textos completos de noticias

Execucao | PUCE + RF PUCE + SVM | PUCE + AB

1 0.951 (+ 0.002) | 0.950 (+ 0.003) | 0.661 (£ 0.001)
2 0.953 (+ 0.002) | 0.928 (+ 0.003) | 0.661 (£ 0.001)
3 0.952 (+ 0.002) | 0.910 (+ 0.002) | 0.661 (£ 0.001)
4 0.952 (+ 0.003) | 0.875 (+ 0.009) | 0.661 (£ 0.001)
5 0.953 (+ 0.003) | 0.822 (+ 0.005) | 0.661 (£ 0.002)
6 0.944 (+ 0.003) | 0.782 (+ 0.005) | 0.661 (£ 0.003)
7 0.899 (+ 0.005) | 0.726 (+ 0.011) | 0.668 (£ 0.005)
8 0.800 (+ 0.012) | 0.706 (+ 0.006) | 0.681 (£ 0.034)
Média 0.926 (+ 0.004) | 0.837 (£ 0.005) | 0.664 (£ 0.002)

A Tabela 5.3 exibe os resultados dos algoritmos combinados com o algoritmo semi-
supervisionado baseado em PU Learning Weighted Elkanotorepresentado pelas letras PUWE.
O melhor resultado se conseguiu com RE que foi capaz de detectar em média 70% das noti-
cias falsas quanto aplicado no conjunto de dados que possui exemplos de textos completos
de noticias. Somente a combinacdo PUWE e SVM que teve um resultado abaixo da média de
60% na 82 execucao, em que 90% dos exemplos positivos removeu-se o rotulo de classe e os

acrescentou a porcao de exemplos sem rotulo de classe.

Uma hipétese, quanto aos resultados baixos dos algoritmos combinados com PUWE
em relacao PUCE pode ser a cardinalidade atribuida ao conjunto de treinamento, que € um
parametro do PUWE.

Tabela 5.3 — Scores obtidos combinando PUWE + RE PUWE + SVM e PUWE + AB no conjunto de dados com

textos completos de noticias

Execucao

PUWE + RF

PUWE + SVM

PUWE + AB

0.665 (+ 0.001)

0.661 (+ 0.000)

0.661 (£ 0.000)

0.666 (+ 0.001)

0.661 (£ 0.000)

0.661 (£ 0.000)

0.666 (+ 0.001)

0.661 (+ 0.000)

0.661 (+ 0.000)

0.667 (£ 0.001)

0.661 (+ 0.000)

0.661 (+ 0.000)

0.688 (+ 0.002)

0.661 (£ 0.000)

0.661 (£ 0.000)

0.701 (£ 0.003)

0.661 (£ 0.000)

0.661 (£ 0.000)

0.834 (+ 0.005)

0.676 (£ 0.006)

0.661 (+ 0.000)

RN |G| W~

0.685 (+ 0.034)

0.426 (+ 0.054)

0.661 (+ 0.000)

Média

0.697 (£ 0.006)

0.634 (£ 0.008)

0.661 (£ 0.000)

A Tabela 5.4 apresenta os resultados dos algoritmos combinados com o algoritmo
semi-supervisionado Bagging baseado em PU Learning representado pelas letras BPU. Ao

utilizar o Bagging baseado em PU Learning combinado com AB (AdaBoost) no conjunto de
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dados que possui exemplos de textos completos de noticias, sdo identificadas em média de
63% das noticias falsas. No geral todas as combinacoes dos algoritmos tiveram um resultado
mais baixo a partir da 62 execucao. Na 62 execucao, cerca de 60% dos exemplos positivos sao
modificados para exemplos sem rétulo de classe e adicionados a por¢ao de exemplos sem

rotulo.

O parametro oob_score (valor padrao igual True) do BPU pode ser considerado como
um ponto relevante perante aos resultados encontrados, pois o algoritmo Bagging possui o
mesmo parametro (valor padrdo igual a False) e teve bom resultado ilustrado na Tabela 5.1.
O BPU é uma adaptacao do Bagging para PU learning.

Tabela 5.4 — Scores obtidos combinando BPU + RE BPU + SVM e BPU + AB no conjunto de dados com textos
completos de noticias

Execucao | BPU + RF BPU + SVM BPU + AB

1 0.952 (£ 0.001) | 0.954 (£ 0.001) | 0.967 (+ 0.002)
2 0.953 (£ 0.001) | 0.944 (£ 0.002) | 0.967 (+ 0.002)
3 0.955 (£ 0.001) | 0.929 (£ 0.001) | 0.960 (£ 0.002)
4 0.957 (+ 0.001) | 0.902 (£ 0.003) | 0.938 (+ 0.004)
5 0.926 (+ 0.003) | 0.746 (£ 0.004) | 0.834 (+ 0.007)
6 0.254 (+ 0.012) | 0.286 (£ 0.012) | 0.390 (+ 0.018)
7 0.000 (+ 0.000) | 0.008 (£ 0.001) | 0.026 (+ 0.004)
8 0.000 (£ 0.000) | 0.000 (£ 0.000) | 0.015 (£ 0.003)
Média 0.625 (£ 0.002) | 0.596 (£ 0.003) | 0.637 (+ 0.005)

A Tabela 5.5 destaca que a combinacdo entre os algoritmos PUCE e LR obteve melhor
desempenho na identificacdo de noticias falsas. Ao serem aplicados no conjunto de dados
que possui exemplos de textos truncados de noticias, atingiu em média 85% de acerto. Em
todas as execugoes as combinacdes dos algoritmos conseguiram identificar mais de 60% das

noticias falsas.

Tabela 5.5 — Scores obtidos combinando PUCE + RE PUCE + SVM e PUCE + LR no conjunto de dados com textos

truncados de noticias

Execucdao | PUCE + RF PUCE + SVM PUCE + LR

1 0.813 (+ 0.000) | 0.888 (+ 0.000) | 0.885 (+ 0.000)
2 0.815 (+ 0.000) | 0.867 (£ 0.000) | 0.884 (+ 0.000)
3 0.816 (£ 0.000) | 0.849 (£ 0.000) | 0.886 (£ 0.000)
4 0.822 (+ 0.000) | 0.821 (£ 0.000) | 0.885 (+ 0.000)
5 0.819 (+ 0.000) | 0.786 (£ 0.000) | 0.878 (+ 0.000)
6 0.786 (£ 0.000) | 0.742 (£ 0.000) | 0.861 (£ 0.000)
7 0.743 (+ 0.000) | 0.701 (£ 0.000) | 0.817 (+ 0.000)
8 0.621 (+ 0.000) | 0.685 (£ 0.000) | 0.767 (+ 0.000)
Média 0.780 (+ 0.000) | 0.792 (£ 0.000) | 0.858 (+ 0.000)

A Tabela 5.6 mostra que em média 64% das noticias falsas foram detectadas através

da combinacao de PUWE e LR no conjunto de dados que possui exemplos de textos trunca-
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dos de noticias. Na 82 execucdo todas as combinacdes de algoritmos tiveram um resultado

abaixo de 60%.

Tabela 5.6 — Scores obtidos combinando PUWE + RE PUWE + SVM e PUWE + LR no conjunto de dados com

textos truncados de noticias

Execucao | PUWE + RF PUWE + SVM | PUWE + LR

1 0.661 (£ 0.000) | 0.661 (£ 0.000) | 0.661 (+ 0.000)
2 0.661 (+ 0.000) | 0.661 (£ 0.000) | 0.661 (+ 0.000)
3 0.661 (+ 0.000) | 0.662 (£ 0.000) | 0.661 (+ 0.000)
4 0.661 (£ 0.000) | 0.663 (£ 0.000) | 0.661 (+ 0.000)
5 0.662 (£ 0.000) | 0.661 (+ 0.000) | 0.661 (+ 0.000)
6 0.663 (£ 0.000) | 0.661 (+ 0.000) | 0.662 (+ 0.000)
7 0.723 (£ 0.000) | 0.674 (+ 0.000) | 0.700 (+ 0.000)
8 0.400 (£ 0.000) | 0.366 (+ 0.000) | 0.453 (+ 0.000)
Média 0.637 (+ 0.000) | 0.626 (£ 0.000) | 0.640 (£ 0.000)

A Tabela 5.7 exibe que a média de deteccao de noticias falsas entre todas as combi-
nacoes dos algoritmos ficou abaixo de 60% e que todos tiveram baixo resultado a partir da
62 execucdo. A combinag¢do BPU e SVM teve média de 54% de acerto, ficando acima das

demais.

Tabela 5.7 — Scores obtidos combinando BPU + RE BPU + SVM e BPU + LR no conjunto de dados com textos

truncados de noticias

Execucao | BPU + RF BPU + SVM BPU + LR

1 0.852 (£ 0.000) | 0.900 (£ 0.000) | 0.906 (+ 0.000)
2 0.861 (+ 0.000) | 0.891 (£ 0.000) | 0.905 (£ 0.000)
3 0.868 (£ 0.000) | 0.877 (£ 0.000) | 0.898 (£ 0.000)
4 0.872 (+ 0.000) | 0.844 (£ 0.000) | 0.857 (£ 0.000)
5 0.728 (+ 0.000) | 0.643 (£ 0.000) | 0.588 (£ 0.000)
6 0.077 (£ 0.000) | 0.208 (£ 0.000) | 0.109 (£ 0.000)
7 0.000 (£ 0.000) | 0.000 (£ 0.000) | 0.000 (+ 0.000)
8 0.003 (£ 0.000) | 0.000 (£ 0.000) | 0.000 (+ 0.000)
Média 0.533 (+ 0.000) | 0.545 (+ 0.000) | 0.533 (£ 0.000)

ATabela 5.8 e aTabela 5.9 mostram a combinacao dos algoritmos semi-supervisionados
com os algoritmos supervisionados. Essa combinacao ao ser aplicada no conjunto de dados
que possui exemplos com textos completos de noticias, o ST com AB e CT com AB tiveram
melhores resultados. No entanto, ao se usar as combinacoes dos algoritmos mencionados
no conjunto de dados que possui exemplos com textos truncados de noticias, os melhores
resultados sao ST com SVM e CT com SVM.

Ap6s finalizar as execucdes com todas as combinacdes dos algoritmos e identificar
qual das combinacdes possuem o melhor resultado, foi executado um novo treinamento.
Esse treinamento foi executado com todos os algoritmos supervisionados, semi-supervisionados

e semi-supervisionados baseados em PU learning.
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Tabela 5.8 - Média dos scores obtidos combinando ST + RE ST + SVM, ST + AB, CT + RE CT + SVM e CT + AB no
conjunto de dados com textos longos de noticias.

RF SVM AB
ST | 0.571 (£ 0.003) | 0.652 (£ 0.000) | 0.663 (+ 0.000)
CT | 0.571 (£ 0.002) | 0.570 (+ 0.001) | 0.627 (+ 0.000)

Tabela 5.9 - Média dos scores obtidos combinando ST + RE ST + SVM, ST + LR, CT + RE CT + SVM e CT + LR no
conjunto de dados com textos truncados de noticias.

RF SVM LR
ST | 0.461 (£ 0.006) | 0.607 (+ 0.000) | 0.526 (£ 0.000)
CT | 0.452 (£ 0.004) | 0.511 (+ 0.001) | 0.486 (£ 0.000)

Os resultados apresentados que antecedem as Tabelas 5.10 e 5.11, sdo de todos os

algoritmos sem qualquer tipo de ajuste de hiperparametro.

Ambas Tabelas 5.10 e 5.11 representam o resultado de todos os algoritmos propostos
neste trabalho, sendo que apenas parte deles foi possivel aplicar o ajuste de hiperparame-
tros. Somente 8 algoritmos de Aprendizado de Médquina selecionados para o experimento
foram aplicados otimizacao dos hiperparametros que sdao ST, RE NB, LR, DT, BG e AB. Para
os algoritmos PUCE, PUWE, BPU e CT nao foi possivel ajustar, pois eles nao implementam o
método get_parameters que retorna os parametros do classificador. O RandomizedSearchCV

utiliza esse método para iniciar o processo de ajuste dos hiperparametros.

A Tabela 5.10 destaca que a combinac¢do dos algoritmos PUCE com RF identificou em
média 92% das noticias falsas em todas as execuc¢des, quando treinado no conjunto de dados
que possui exemplos com textos completos de noticias. A Tabela 5.11 exibe que em média
82% das noticias falsas foram detectadas usando a combinag¢do PUCE com LR no conjunto

de dados que possui exemplos com textos truncados de noticias.

As Figuras 5.1 e 5.2 exibem a mediana, as distancias entre os quartis e a variacao (va-
lor mdximo e minimo) com niveis diferentes da porcentagem de média dos scores obtidos
por cada algoritmo de Aprendizado de Mdquina do experimento. O PUCE combinado com
RF quando aplicado no conjunto de dados com textos completos de noticias ndo tem uma
dispersao tdo grande quanto os outros algoritmos ao se observar a distancia entre a mediana

e o terceiro quartil.

A Figura 5.3 compara os resultados da métrica de F; Score entre algoritmos basea-
dos em PU learning e os algoritmos supervisionados. O eixo das abscissas (x) representa o
percentual dos exemplos positivos cujo rétulo de classe é removido durante as execucoes.
Esses exemplos positivos pertencem ao conjunto de dados que possui exemplos de textos

completos de noticias.

A Figura 5.4 se diferencia da Figura 5.3, pois compara os resultados de F; Score entre

algoritmos baseados em PU learning e os algoritmos semi-supervisionados. A Figura 5.5 e a
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Figura 5.6 em relagdo as Figuras 5.3 e 5.4, se distinguem, pois, apresentam resultados a partir

do uso do conjunto de dados que possui exemplos com textos truncados de noticias.
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Figura 5.1 — Distribui¢@o dos scores para todos os algoritmos aplicados no conjunto de dados com exemplos de
textos completos de noticias.

PUCE+RF PUWE+RF BPU+AB ST+AB  CT+AB RF N3 EYY A DT BG 25

10

Fonte: Autor

Figura 5.2 — Distribui¢@o dos scores para todos os algoritmos aplicados no conjunto de dados com exemplos de
textos truncados de noticias.

PUCE + LR PUWE + LR BPU+SVM ST+SVM  CT +5VM RF N2 EYY A DT BG 2B

Fonte: Autor
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Figura 5.3 — Scores dos algoritmos supervisionados e semi-supervisionados baseados em PU learning a medida
que exemplos positivos de textos completos de noticias é removido o rétulo de classe.
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—— Support Vector Machine
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—— Decision Tree
Bagging
—— AdaBoost
00 02 04 06 0.a

Porcentagem de exemplos positives com rotulo de classe removido

Fonte: Autor

Figura 5.4 — Scores dos algoritmos semi-supervisionados e semi-supervisionados baseados em PU learning a
medida que exemplos positivos de textos completos de noticias é removido o rétulo de classe.
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Figura 5.5 — Scores dos algoritmos supervisionados e semi-supervisionados baseados em PU learning a medida
que exemplos positivos de textos truncados de noticias é removido o rétulo de classe.
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Figura 5.6 — Scores dos algoritmos semi-supervisionados e semi-supervisionados baseados em PU learning a
medida que exemplos positivos de textos truncados de noticias é removido o rétulo de classe.
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5.2 Interpretacao dos Resultados

Os resultados demonstram que os métodos (algoritmos) baseados em PU learning
podem ser aplicados em conjuntos de dados que possuem exemplos de noticias de outros

idiomas como o Portugués Brasileiro.

Além disso, os métodos baseados em PU learning revelam que é possivel alcancar
uma capacidade de generalizacao eficiente em um cenério onde se hd poucos dados (exem-

plos) rotulados.

As Tabelas de 5.2 a 5.7 demonstram que o BPU utilizando seus parametros com va-
lor padrao, ndo apresenta bons resultados ao ser comparado com os mesmos obtidos pelo
PUCE e pelo PUWE. Assim faz-se necessario ajustar tais parametros de modo que se encon-
tre os valores mais adequados para que o BPU obtenha melhores resultados no experimento.
O PUCE e PUWE quando combinados com SVM nao tiveram bons resultados, embora na li-
teratura seja citado o SVM como um bom algoritmo para tratar problemas de classificacao
de texto. De acordo com Batuwita e Palade (2013), o SVM é sensivel ao desequilibrio no con-
junto de dados, ou seja, produz classificadores (modelos) abaixo do ideal quando aplicado
em um conjunto de dados desbalanceado. Essa sensibilidade faz com que o hiperplano do

SVM se incline mais para a classe minoritdria (exemplos sem rétulo de classe).

A Tabela 5.10 mostra que o classificador gerado apds treinar o algoritmo de aprendi-
zado semi-supervisionado PU learning Classic Elkanoto combinado com RF (PUCE + RF)
obteve um melhor desempenho em todos os cendrios. A medida que um percentual de
exemplos positivos é removido o rétulo de classe em cada execucdo no experimento, o clas-

sificador atingiu um nivel de acerto em média de 92%.

O trabalho de Silva et al. (2020) mostrou que o classificador LR obteve melhor resul-
tado entre os classificadores gerados a partir do treinamento dos algoritmos supervisiona-
dos e utilizando o mesmo conjunto de dados deste trabalho. Mas neste trabalho quando o
cendrio muda em cada execucao o LR perde desempenho, obtendo em média apenas 58%
de acerto. O LR possui a mesma fraqueza que o SVM quando aplicado em conjunto de da-
dos desbalanceados, pois trata-se de um classificador linear como o SVM. O LR subestima
a probabilidade de eventos raros (exemplos positivos com rétulo de classe), porque esses
eventos tendem a ser enviesados por exemplos da classe menos importante (exemplos sem
rétulo de classe) (MAALOUF; SIDDIQI, 2014).

A Tabela 5.11 mostra que o classificador PUCE + RF tem um resultado um pouco infe-
rior se comparado ao resultado da Tabela 5.9. Esse resultado é questionado no trabalho de
Silva et al. (2020) que identifica que os textos quando truncados podem perder caracteristi-

cas importantes para o treinamento de um algoritmo.

A partir dos resultados encontrados é possivel responder as seguintes perguntas abaixo:
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1. E possivel identificar fake news em noticias do idioma Portugués Brasileiro, levando
em conta que o conjunto de dados analisado possui uma menor parte dos dados que
sdo conhecidos (com rotulo) e uma maior parte dos dados que sdao desconhecidos

(sem rétulo)?

Resposta: Sim, a partir do uso de algoritmos semi-supervisionados baseados em PU
learning. Esse tipo de algoritmo mantém um nivel de acerto alto a medida que se

torna escasso o niumero de dados conhecidos (exemplos positivos).

2. Qual o grau da capacidade de generalizacao dos algoritmos supervisionados e semi-
supervisionados em relagcdo aos algoritmos de PU learning, aplicados em problemas
de classificacao de textos de noticias, onde o conjunto de dados possui poucos exem-

plos com rétulo fake?

Resposta: Como esperado é abaixo em relacdo aos demais. Pois, a medida que o nu-
mero de exemplos com rétulo fake é reduzido em relacao ao todo conjunto de dados, o

desempenho tende a diminuir dos algoritmos supervisionados e semi-supervisionados.
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Capitulo 6

CONCLUSAO E TRABALHOS
FUTUROS

Durante a producdo deste trabalho foi verificado que ha diversas pesquisas com in-
tuito de desenvolver técnicas para identificar fake news em noticias publicadas na Internet.
Grande parte destas técnicas dependem de informacdes adicionais (metadados) para obter
bons resultados. Um dos problemas é conseguir identificar fake news em um universo de
noticias, em que sua fonte de criacdo busca esconder seu verdadeiro contetido, passando

por mudan(;as recorrentes para se ocultar cada vez mais.

Diversas técnicas e ferramentas foram avaliadas para fazer o ajuste dos hiperparame-
tros dos algoritmos em questao, entre elas se destaca-se o irace (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016)
e a biblioteca pycaret'. No caso do irace sua implementacéo é feita na linguagem R?, en-
quanto que todo trabalho foi feito utilizando a linguagem Python, logo seria necesséario fazer
um modifica¢do no cédigo do trabalho para ocorrer a integracao de ambos. Ja o pycaret nao
possui internamente implementado os algoritmos de aprendizado semi-supervisionados
como o self-training e co-training. Por fim, optou-se pelo RandomizedSearchCV por fazer

parte da biblioteca scikit-learn.

O Aprendizado de Mdquina é uma ferramenta para o desenvolvimento de técnicas
para identificar fake news, sendo que cada algoritmo tem suas vantagens e desvantagens
quando aplicados em tarefas de classificacdo de texto. H4d uma escassez de informacoes so-
bre os dados que serdo utilizados para treinamento desse algoritmos, pois os algoritmos de
aprendizado supervisionado dependem da necessidade de ter rétulo de classe. Rotulos de

classe sdo muitas vezes caros e dependentes de conhecimento de especialistas de dominio.

Os algoritmos baseados em PU learning superam essa barreira de escassez de con-

juntos de treinamento anotados com roétulo de classe, pois conseguem atuar em cenarios

1
2

https://pycaret.org/
https://www.r-project.org/
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onde se tem poucas informag¢des sobre uma classe majoritéria, ou seja, onde se tem poucos
exemplos de noticias com rétulo de fake news e a presenca de apenas uma classe (positiva)

no conjunto de dados.

Nos experimentos, os algoritmos baseados em PU learning utilizados foram o Classic
Elkanoto, o Weighted Elkanoto e o Bagging baseado em PU learning. Com base nos expe-
rimentos conclui-se que o Classic Elkanoto e o Weighted Elkanoto tiveram melhores resul-
tados, ou seja, conseguiram detectar fake news quando se tem poucos dados conhecidos,
isto é, conseguiram manter a taxa de acerto mesmo com poucos dados com rétulo de classe
fake news. Embora o Bagging baseado PU learning esteja na mesma categoria de algoritmos

baseados em PU learning, ndo teve bons resultados nos experimentos.

6.1 Trabalhos Futuros

No decorrer da producao deste trabalho, desde o levantamento dos trabalhos relacio-
nados ao tema até a realizacdo dos experimentos, foram encontradas diversas outras técni-
cas ou abordagens para detec¢do de fake news que podem ser aplicadas futuramente nesse
trabalho de modo a contribuir para comunidade cientifica. Tais atividades podem ser pon-

tuadas como:

1. Desenvolver um algoritmo que faz automaticamente ajustes do hiperparametros para
os algoritmos que nao foram aplicados o RandomizedSearcCV. Lembrando que para
o algoritmo semi-supervisionado co-training sao necessarias duas views, assim se faz

necessdrio ter dois parametros como entrada para cada fatia do conjunto de dados,

2. Fazer uso dos metadados do conjunto de dados Fake.Br e outras ferramentas de lin-
guistica para extrair mais caracteristicas que possam ser relevantes para melhorar o

desempenho dos classificadores,

3. Utilizar todas as caracteristicas ao aplicar a técnica de TF-IDF e ndo apenas 3.000 como

foi feito no trabalho,

4. Identificar os hiperparametros que nao podem ser combinados, pois alguns algorit-

mos implementados pela biblioteca scikit-learn tém isso como critério,

5. Fazer uso de outras ferramentas para otimizacdo de parametros como GridSearchCV?
da biblioteca scikit-learn, em um ambiente que ndo tenha problemas de complexi-

dade computacional, ou seja, limitacdo de recursos de hardware,

6. Aplicar métodos de deep learning e comparar com os algoritmos baseados em PU le-

arning.

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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