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Resumo

A desinformação tem se espalhado de forma alarmante nos últimos anos, causando impac-

tos negativos substanciais em áreas sensíveis, como política e saúde. Uma contramedida

popular é a verificação de fatos conduzida por agências de notícias e veículos jornalísti-

cos, que se baseia em evidências para confirmar ou refutar a veracidade de uma alegação.

Entretanto, a verificação de fatos feita de forma quase-manual dificilmente acompanha a

taxa de geração de notícias falsas. Assim, ferramentas automáticas de verificação de fatos

(Automatic Fact-Checking - AFC) podem ajudar a lidar com o grande número de ale-

gações falsas compartilhadas rapidamente. A AFC está longe de ser trivial, pois integra

áreas desafiadoras, como recuperação de informação (IR, do inglês Information Retrie-

val), processamento de linguagem natural (NLP, do inglês Natural Language Processing)

e aprendizado de máquina (ML, do inglês Machine Learning). Além disso, embora haja

um grande corpo de pesquisa em AFC, apenas alguns focam no idioma português, apesar

de comumente a língua portuguesa ser listada como a quinta língua mais falada. Este

trabalho apresenta um sistema de verificação de fatos para alegações brasileiras, abran-

gendo técnicas de IR, NLP e ML. Ele se baseia em um conjunto de dados de alegações

do mundo real verificadas por fontes respeitáveis. O critério para definição de fontes res-

peitáveis para verificar alegações também é uma contribuição deste trabalho. O sistema

coleta evidências da web e verifica automaticamente se as evidências suportam, refutam

ou são insuficientes para classificar a alegação. O sistema atinge 81% de acurácia preditiva

e 86% de F1-score. Em uma análise qualitativa, notamos que o sistema classifica corre-

tamente as alegações com as evidências adequadas em 80% dos casos. Esses resultados

e a construção cuidadosa de uma definição de fontes confiáveis apontam o potencial do

sistema para evitar a disseminação massiva de desinformação.

Palavras-chave: Verificação automática de fatos, Notícias em Português, Fake News

Brasileiras, Desinformação.



Abstract

Misinformation has spread alarmingly in recent years, causing substantial negative im-

pacts in sensitive areas such as politics and health. A popular countermeasure is fact-

checking conducted by news agencies, which relies on evidence to confirm or refute the

veracity of a claim. However, almost-manual fact-checking methods cannot keep the pace

of misinformation generation and spread. Thus, automated fact-checking (AFC) tools

can help deal with the large number of false claims shared quickly. AFC is far from tri-

vial, as it integrates challenging areas such as information retrieval (IR), natural language

processing (NLP), and machine learning (ML). Besides, although there is a large body of

research on AFC, only a few focus on the Portuguese language, even though Portuguese

is commonly listed as the fifth most spoken language. This work presents a fact-checking

system for Brazilian claims, covering IR, NLP and ML techniques. It is based on a data-

set of real-world claims verified by reputable sources. This dissertation also contributes

with a criteria for defining reputable sources. The system gathers evidence from the

web and automatically checks whether the evidence supports, refutes, or is insufficient

to classify the claim. The system achieves 81% of predictive accuracy and 86% of F1-

score. In a qualitative analysis, we noticed that the system correctly classifies claims with

adequate evidence in 80% of cases. Those results and the careful building of a reliable

source definition point out the system’s potential to prevent the massive dissemination of

misinformation.

Keywords: Automated Fact-checking, Portuguese Claims, Brazilian Fake News, Disin-

formation, Misinformation
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1 Introdução

Com o aumento do alcance das mídias digitais e suas facilidades na divulgação de informa-

ções, uma das preocupações tem sido a grande disseminação de desinformação, que, nos

últimos anos, tem se espalhado em taxas alarmantes (VOSOUGHI; ROY; ARAL, 2018).

Um caso particular de desinformação são as chamadas Fake News, cujo conteúdo, criado

com a intenção de enganar, imita artigos de notícias (GUESS; LYONS, 2020). As Fake

News ganharam terreno com o surgimento da mídia digital informal e atingem qualquer

pessoa com facilidade porque é fácil para qualquer pessoa postar qualquer coisa na inter-

net. Os efeitos negativos variam de influência política e social(ALLCOTT; GENTZKOW,

2017) a impactos na saúde pública (SAAKYAN; CHAKRABARTY; MURESAN, 2021).

Várias tentativas de combater a desinformação surgiram nos últimos anos, como agên-

cias de verificação de fatos, avisos em redes sociais como Facebook em conteúdos iden-

tificados como desinformação, etc. No entanto, todas elas enfrentam desafios para (i.)

evitar a disseminação, visto que a disseminação de falsas alegações costuma ser muito

mais rápida do que sua correção (VOSOUGHI; ROY; ARAL, 2018), (ii.) avaliar a credi-

bilidade das Fake News, visto que elas podem conter informações confusas e enganosas e

evidências refutadoras podem ser escassas (VASCONCELLOS-SILVA; CASTIEL, 2020;

GLOCKNER; HOU; GUREVYCH, 2022); e (iii.) convencer o cidadão comum de que uma

informação não é verdadeira, dada a influência de aspectos humanos sociais, cognitivos

e psicológicos, incluindo viés de confirmação, mudança nos sistemas de crenças e conse-

quente efeitos de backfire1 (SWIRE et al., 2017; SCHEUFELE; KRAUSE, 2019; NYHAN,

2021). Dessa forma, diferentes ações devem ser realizadas em diferentes áreas, incluindo

verificação antecipada, alertas aos cidadãos, investigações jornalísticas e abordagens edu-

cacionais. Em algum momento, todas elas incluem verificar a veracidade das informações.

Dado o enorme volume de informações espalhadas em taxas alarmantes hoje em dia, é

essencial desenvolver abordagens automáticas para ajudar a identificar a desinformação.
1Viés cognitivo no qual confrontar as crenças incorretas de uma pessoa leva a um fortalecimento ainda

maior dessas crenças. Em vez de corrigir a compreensão incorreta, a pessoa pode resistir à informação
correta e se apegar ainda mais às suas crenças falsas.
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Técnicas de Inteligência Artificial (IA) têm sido utilizadas para abordar vários pro-

blemas relacionados à desinformação, incluindo classificação, identificação da fonte (re-

conhecer o autor da notícia, ou a página em que foi criada) e padrões de disseminação

(o modo como a notícia se espalha entre os usuários numa rede social, que pode ser uti-

lizado para identificar se ela é falsa ou adotar estratégias para contê-la) (CYBENKO;

CYBENKO, 2018), entre outras tarefas. A abordagem de classificação tem dois ramos

principais: classificar a informação como verdadeira ou falsa (ou algo intermediário, como

“meia-verdade”, “impreciso”, etc.) com base em seu conteúdo ou características externas,

ou seguir um processo semelhante à checagem de fatos jornalísticos, visando verificar a

autenticidade de uma afirmação, comparando-a com fatos conhecidos (ZHOU; ZAFA-

RANI, 2020). O primeiro ramo é o mais comum e envolve a extração de características do

texto, como a frequência de palavras, sentimento, subjetividade, etc. ou características

latentes identificadas por redes neurais. Já a verificação automática de fatos (Em inglês

Automatic Fact-Checking - AFC) visa classificar automaticamente as informações com

base em evidências (ZHOU; ZAFARANI, 2020). Comparado à primeira abordagem, o

uso de evidências favorece a maior interpretabilidade e facilita a validação por indivíduos,

mesmo que não tenham conhecimento em computação, o que pode ajudar no objetivo de

convencê-los do resultado da classificação.

Embora existam vários trabalhos de AFC, a maioria deles conta com recursos e bases

de dados em inglês. O foco maior no inglês negligencia que a desinformação é um pro-

blema universal e que os aspectos linguísticos e culturais podem influenciar a disseminação

da informação e sua verificação. A disseminação desse problema em um país grande e

populoso como o Brasil revela-se notavelmente perigosa. Um relatório do Ministério da

Saúde sobre mensagens compartilhadas em fevereiro de 2020 indicou que 85% das mensa-

gens sobre o coronavírus eram falsas (FORTE MARTINS et al., 2021). Dentre as diversas

mensagens espalhadas, muitas incentivaram o auto-medicamento de curas supostamente

milagrosas 2; negaram a letalidade da doença 3; trouxeram teorias da conspiração que em

alguns casos se espalharam globalmente 4; desaconselharam medidas preventivas como o

uso de máscaras, associando-as a efeitos nocivos sem embasamento científico 5; promove-

ram o medo sobre as vacinas 6, em alguns casos atribuindo discursos falsos a autoridades
2https://g1.globo.com/fato-ou-fake/noticia/2020/04/01/e-fake-que-limao-e-bicarbonat

o-evitam-morte-por-coronavirus.ghtml
3https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2020/04/29/verificamos-foto-caixao-vazio-enter

ros-covid-19-amazonas/
4https://www.bbc.com/portuguese/brasil-52671442
5https://www.sanarmed.com/fake-news-uso-prolongado-de-mascara-causa-hipoxia
6https://www.boatos.org/saude/30-dos-vacinados-morrerao-dentro-tres-meses.html

https://g1.globo.com/fato-ou-fake/noticia/2020/04/01/e-fake-que-limao-e-bicarbonato-evitam-morte-por-coronavirus.ghtml
https://g1.globo.com/fato-ou-fake/noticia/2020/04/01/e-fake-que-limao-e-bicarbonato-evitam-morte-por-coronavirus.ghtml
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2020/04/29/verificamos-foto-caixao-vazio-enterros-covid-19-amazonas/
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2020/04/29/verificamos-foto-caixao-vazio-enterros-covid-19-amazonas/
https://www.bbc.com/portuguese/brasil-52671442
https://www.sanarmed.com/fake-news-uso-prolongado-de-mascara-causa-hipoxia
https://www.boatos.org/saude/30-dos-vacinados-morrerao-dentro-tres-meses.html
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da área de saúde 7 8; combateram medidas de isolamento eficazes 9; foram utilizadas como

meio de atacar políticos 10 11 12; etc. Embora os brasileiros sejam consumidores ávidos

de publicações nas redes sociais 13 e o português seja a língua oficial de cerca de 265

milhões de pessoas 14, apenas alguns trabalhos se concentram em AFC para notícias em

português (SANTOS; PARDO, 2020).

Desenvolver um sistema AFC do zero não é trivial, dada a quantidade de processos e

decisões que ele abrange. O AFC engloba os seguintes passos (GUO; SCHLICHTKRULL;

VLACHOS, 2022): diante de uma alegação que pode ser verdadeira ou falsa, ou algo inter-

mediário, o sistema deve decidir se vale a pena conferi-la, considerando, por exemplo, se

é uma notícia ou apenas uma opinião. Em seguida, são recuperados diversos documentos

que podem ser utilizados para refutar ou confirmar a veracidade das informações. A partir

desses documentos, são selecionadas possíveis evidências. Por fim, o sistema classifica au-

tomaticamente as evidências como corroborando, refutando ou insuficientes para dar um

veredito à alegação. No entanto, para executar cada uma dessas etapas, cada componente

deve ser treinado usando dados históricos, anotados e confiáveis, adotando técnicas de

aprendizado de máquina (Machine Learning - ML)(MELLO; PONTI, 2018), recuperação

de informações (Information Retrieval - IR)(MANNING; RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008)

e processamento de linguagem natural (Natural Language Processing - NLP) (DENG; LIU,

2018).

1.1 Objetivos

Esta dissertação tem como foco o desenvolvimento de um sistema de checagem de fatos

para alegações na língua portuguesa do Brasil, abrangendo as três últimas etapas do pro-

cesso descrito acima (recuperação de documentos, seleção de evidências e classificação).

Dada a alta taxa de disseminação de notícias falsas e o alto custo computacional do trei-

namento de modelos de aprendizado de máquina, visamos a escalabilidade e a facilidade

de adaptação.
7https://www.boatos.org/saude/diretor-presidente-anvisa-diz-populacao-corre-risco-g

rave-ao-tomar-vacinas.html
8https://www.boatos.org/saude/26-pessoas-morreram-causa-vacinas-contra-covid-19-nas

-ultimas-24-horas.html
9https://www.bbc.com/portuguese/geral-56733366

10https://www.boatos.org/saude/governadores-prefeitos-jogam-respiradores-mato-prejud
icar-bolsonaro.html

11https://www.boatos.org/mundo/prefeito-de-londres-finge-tomar-vacina-foto.html
12https://www.boatos.org/politica/governadores-escondem-respiradores-em-galpoes.html
13https://www.statista.com/statistics/1307747/social-networks-penetration-brazil/
14https://www.unesco.org/en/days/portuguese-language

https://www.boatos.org/saude/diretor-presidente-anvisa-diz-populacao-corre-risco-grave-ao-tomar-vacinas.html
https://www.boatos.org/saude/diretor-presidente-anvisa-diz-populacao-corre-risco-grave-ao-tomar-vacinas.html
https://www.boatos.org/saude/26-pessoas-morreram-causa-vacinas-contra-covid-19-nas-ultimas-24-horas.html
https://www.boatos.org/saude/26-pessoas-morreram-causa-vacinas-contra-covid-19-nas-ultimas-24-horas.html
https://www.bbc.com/portuguese/geral-56733366
https://www.boatos.org/saude/governadores-prefeitos-jogam-respiradores-mato-prejudicar-bolsonaro.html
https://www.boatos.org/saude/governadores-prefeitos-jogam-respiradores-mato-prejudicar-bolsonaro.html
https://www.boatos.org/mundo/prefeito-de-londres-finge-tomar-vacina-foto.html
https://www.boatos.org/politica/governadores-escondem-respiradores-em-galpoes.html
https://www.statista.com/statistics/1307747/social-networks-penetration-brazil/
https://www.unesco.org/en/days/portuguese-language
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Os objetivos específicos são:

• Definir o método para a construção de uma base de dados que possa ser utilizada

por trabalhos de checagem de fatos em português, e construir uma base conforme

este método.

• Definir critérios para confiabilidade de documentos de evidência, e gerar uma lista

de domínios segundo esses critérios.

• Implementar um método para obter documentos e evidências a partir de uma ale-

gação.

• Treinar um modelo para classificação de uma alegação, dado um conjunto de evi-

dências.

• Analisar os resultados do processo, de forma a validar cada componente do sistema.

1.2 Questões de pesquisa

Dados os objetivos acima, pretendemos responder às seguintes questões de pesquisa:

1) Qual o desempenho de um sistema AFC desenvolvido especificamente para verifi-

cação de alegações em português do Brasil?

2) Qual a influência do componente de seleção de evidências na classificação final?

3) Quais são as limitações e pontos de melhoria?

4) Que vantagens o sistema proposto pode oferecer apesar das suas limitações?

O desempenho será medido por meio de uma avaliação quantitativa e qualitativa dos

resultados, tanto nas etapas individuais quanto no processo completo. A influência do

componente de seleção de evidências será avaliada testando diferentes métodos na seleção

de evidência e comparando os resultados com uma solução sem essa etapa (utilizando

apenas o título do documento como evidência). Através da análise dos resultados também

pretendemos identificar limitações e pontos de melhoria, e refletir sobre as vantagens do

sistema proposto.

1.3 Contribuições

As principais contribuições deste trabalho são:
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• Um sistema de checagem automática de notícias brasileiras.

• Critérios para definição de fontes confiáveis, e uma lista inicial de fontes criada

segundo esses critérios.

• Uma metodologia para coletar e atualizar um conjunto de dados para checagem de

fatos automática brasileira, composto de treinamento, validação e teste, de alegações

e evidências anotadas15.

• Uma análise detalhada dos resultados do processo, desafios e direções para melhorias

futuras.

1.4 Organização do trabalho

O restante da dissertação está organizado da seguinte forma:

O Capítulo 2 apresenta o embasamento teórico essencial para o desenvolvimento desta

pesquisa, abordando os tipos de desordem na informação, a importância da checagem de

fatos, a representação da linguagem e a checagem de fatos automatizada, incluindo suas

principais etapas e tarefas.

No Capítulo 3 detalharemos a metodologia empregada neste trabalho para a checagem

de fatos automatizada, apresentando como construímos o conjunto de dados para treinar

e avaliar nosso sistema e explicando as etapas de treinamento do classificador, recuperação

de documentos, seleção de evidências e inferência de classificação.

No Capítulo 4, apresentaremos os resultados obtidos em nossa pesquisa, incluindo a

configuração experimental, a avaliação de cada etapa e análise qualitativa.

O Capítulo 5 inclui os principais trabalhos relacionados em AFC para a língua por-

tuguesa, comparando-os com a nossa abordagem.

No Capítulo 6 concluiremos o trabalho com uma síntese dos principais resultados, as

implicações deles e possíveis direções para trabalhos futuros.

15O código está disponível em https://github.com/feliperibeirouff/brazilianfactchecking

https://github.com/feliperibeirouff/brazilianfactchecking


2 Referencial Teórico

Neste capítulo são abordados os conceitos e definições relevantes para o entendimento

do trabalho feito nesta dissertação. Na Seção 2.1 são explicadas as definições utilizadas

em trabalhos relacionados a checagem de fatos (como “desinformação” e “Fake News”),

situando-as num contexto mais amplo como tipos de desordem da informação. Na seção

2.2 descrevemos como é feito o trabalho de checagem de fatos no jornalismo. Na Seção

2.3 são abordados os métodos para representar a linguagem da forma que uma máquina

possa processar, para que um sistema de AFC possa ser implementado de forma eficiente.

Na seção 2.4 são descritos os procedimentos para a criação de um sistema de AFC, com

exemplos de como diversos trabalhos implementaram cada etapa do processo.

2.1 Tipos de desordem na informação

Desordem na informação se refere à divulgação de conteúdo prejudicial, sendo divida em

três grupos principais (em inglês): “disinformation”, “misinformation” e “malinformation”

(WARDLE; DERAKHSHAN, 2017). O termo “disinformation” refere-se a uma infor-

mação falsa ou imprecisa que é espalhada intencionalmente com o objetivo de enganar

alguém. Já o termo “misinformation” costuma ser definido como um conteúdo falso com-

partilhado por uma pessoa que não sabe que é falso ou enganoso. E “malinformation”

é uma informação genuína compartilhada com o intuito de prejudicar alguém, como por

exemplo, o vazamento de dados privados. Alguns autores, no entanto, definem “misin-

formation” simplesmente como um conteúdo falso compartilhado, independentemente da

intenção (GUESS; LYONS, 2020), dessa forma tendo “disinformation” como um subcon-

junto de “misinformation”. Outro termo comum é “Fake news”, que tem sido definido como

um subconjunto de “disinformation” cujo conteúdo é feito para se parecer com artigos de

notícia (GUESS; LYONS, 2020). Em português tanto o termo “disinformation” como

“misinformation” são comumente traduzidos como “desinformação”1, então alguns artigos
1https://www.linguee.com/english-portuguese/translation/misinformation.html
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utilizam o termo “desinformação” em português se referindo também a “misinformation”

(COUTO et al., 2021; CANTUÁRIO, 2020). Porém, também há trabalhos utilizando

a tradução “misinformação” como tradução de “misinformation”(VIGNOLI; RABELLO;

ALMEIDA, 2021). A mesma afirmação que é compartilhada como desinformação pode

igualmente ser categorizada como misinformação. Isso ocorre porque, quando um criador

intencionalmente distribui informações falsas em plataformas de mídia social, as pessoas

podem não saber que são falsas e compartilhá-las em suas comunidades (SHU; WANG

et al., 2020).

O trabalho de checagem de fatos, presente nesta dissertação, tem como principal

objetivo evitar a disseminação de conteúdo falso, portanto englobando o combate à desin-

formação e misinformação. Por praticidade, estaremos adotando o termo “desinformação”

de maneira ampla, referindo-se a qualquer alegação falsa, pois não está no escopo desta

dissertação discernir a intenção do divulgador.

2.2 Checagem de fatos

No domínio do jornalismo, a checagem de fatos (ou fact-checking) é a tarefa de verificar se

uma afirmação dita ou escrita é verdadeira (THORNE; VLACHOS, 2018). Normalmente,

isso é feito por profissionais treinados, que buscam validar ou refutar a afirmação por meio

de fatos encontrados em fontes consideradas confiáveis. Alguns exemplos de agências de

checagem de fatos brasileiras podem ser vistos na Tabela 1. A checagem manual demanda

tempo e é pouco escalável. A dificuldade acontece desde a identificação do que será che-

cado. Jornalistas podem levar horas analisando discursos e debates para identificar quais

afirmações precisam ser verificadas. Depois, há o tempo para procurar as informações

relevantes e para organizar todas as evidências de uma maneira convincente para ser

publicada. O processo pode levar de alguns minutos a alguns dias dependendo da com-

plexidade da notícia (HASSAN; ADAIR et al., 2015), por isso é necessário investimento

em métodos automatizados para conter a disseminação de desinformação.

2.3 Representação da linguagem

Embora o formato textual seja o padrão mais natural para um ser humano extrair infor-

mação e adquirir e induzir conhecimento, para um sistema computacional esse não é o

melhor formato. Isso acontece pois um texto contém menções a pessoas, locais, organi-
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Nome URL
Agência Lupa https://lupa.uol.com.br/
Boatos.org https://www.boatos.org/
Aos Fatos https://www.aosfatos.org/noticias/checamos/
Projeto Comprova https://projetocomprova.com.br/
E-farsas https://www.e-farsas.com/
AFP Checamos https://checamos.afp.com/
Publica https://apublica.org/checagem/
Estadão Verifica https://politica.estadao.com.br/blogs/estadao-verifica/

Tabela 1: Agências de checagem de fatos brasileiras

zações, etc., ou seja, entidades, bem como relações e especificações a respeito delas. Tais

menções e relações são diretamente observáveis por um ser humano, mas não pela má-

quina. Assim, para que sistemas computacionais consigam entender e processar sobre tais

informações com mais precisão, é importante que elas sejam representadas em um formato

estruturado e processável. Uma boa representação dos dados consegue reduzir o volume

de dados sem perder as características essenciais da informação original, facilitando seu

uso pela máquina (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

Uma forma de representar documentos textuais é por meio da transformação de cada

documento em um vetor numérico (MANNING; RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008). Isso

permite, por exemplo, estimar quais documentos são similares entre si ao comparar a

similaridade entre os vetores desses documentos. Um método simples de transformação é o

Bag-of-Words (BoW). A ideia é ter um vetor em Rn por documento, onde n é a quantidade

de palavras distintas em todos os documentos a serem considerados da base de dados.

Cada posição do vetor contém a quantidade de vezes que a palavra correspondente se

repete no documento. Para que não haja uma quantidade excessiva de posições no vetor,

um preprocessamento pode ser feito nos documentos, como a remoção de stop-words,

lematização e stemização.

Uma desvantagem do BoW é que ele não diferencia o grau de relevância das palavras,

desconsiderando que palavras que são frequentes em todos os documentos são menos úteis

para discriminar o documento em relação aos outros. O método Term Frequency-Inverse

Document Frequency (TF-IDF) (MANNING; RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008) visa tratar

essa limitação. Nele, para cada termo t, são calculadas duas medidas:

• Term Frequency (TF): A frequência da palavra no documento atual = (número de

vezes que o termo t aparece no documento) / (número de termos no documento)

• Inverse document frequency (IDF): A raridade da palavra nos documentos = log(N/n),
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onde N é o número de documentos e n é o número de documentos que o termo t

apareceu.

O valor armazenado no vetor é a multiplicação das duas medidas, indicando a importância

da palavra de um documento em relação a uma coleção de documentos.

Uma limitação dessas abordagens é que elas não levam em consideração o significado

dos termos, nem a relação semântica entre eles, ou mesmo a ordem das palavras. Por

exemplo, se um documento possui frequentemente a palavra “felinos” e outro possui a

palavra “gatos”, intuitivamente isso deveria contar como indicativo de similaridade entre

eles, porém, como são palavras diferentes, não haverá correspondência desses termos nos

dois vetores gerados pelo bag-of-words ou TF-IDF. Outra desvantagem é que os vetores

resultantes normalmente são esparsos, ou seja, com muitas posições zeradas. Isso acontece

porque a maioria dos documentos contém apenas uma parte do vocabulário.

Uma outra abordagem é a representação das palavras por meio de vetores numéricos

densos de baixa dimensionalidade e aprendidos através dos dados, chamados embeddings

(TURIAN; RATINOV; BENGIO, 2010). Podem ser criados embeddings de palavras, de

sentenças ou mesmo de documentos inteiros. Um modelo de embeddings aprende as

características das palavras de modo a colocar as que possuem significados semelhantes

com uma representação similar. É possível utilizar vetores já pré-treinados por esses

modelos em grandes bases de dados como Wikipedia. Alguns exemplos de modelos que

extraem embeddings são:

• Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013): aprende representações distribuídas de pala-

vras usando rede neural feed-forward. Ele é baseado na ideia de que palavras que

ocorrem em contextos semelhantes tendem a ter significados semelhantes. O treina-

mento pode ser feito por duas abordagens: CBOW (Continuous Bag-of-Words) ou

Skip-gram. A arquitetura CBOW busca maximizar a probabilidade de prever cor-

retamente a palavra atual usando as palavras ao redor (contexto). Já o Skip-Gram

visa prever o contexto com base na palavra atual. O treinamento do Skip-Gram

tende a ser mais lento que o CBOW, por envolver a previsão de múltiplas palavras,

porém, tende a capturar melhor as nuances e relacionamentos complexos entre pa-

lavras. O Word2Vec agrupa palavras semanticamente semelhantes próximas umas

das outras no espaço vetorial e representa associações entre palavras relacionadas.

Por exemplo, “homem” está para “mulher” assim como “rei” está para “rainha”.

• GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014): Utiliza uma matriz de co-
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ocorrência global para gerar as representações vetoriais das palavras, capturando

a frequência com que palavras específicas aparecem próximas umas das outras no

texto. O processo de treinamento costuma ser mais rápido que o do Word2Vec,

porém exige maior espaço de armazenamento.

• FastText (GRAVE et al., 2018): Uma extensão do Word2Vec que incorpora a re-

presentação de sub-palavras (n-gramas) em vez de apenas palavras completas. Por

exemplo, utilizando trigramas, a arquitetura incluiria para a palavra “gasto” as sub-

palavras <ga, gas, ast, sto, to>. Como o modelo considera sub-palavras, ele pode

inferir relações entre palavras com base em partes semelhantes em sua estrutura.

Isso permite lidar com palavras desconhecidas e raras de forma mais eficiente, além

de capturar informações morfológicas e relacionamentos entre palavras de forma

mais granular.

Os embeddings acima possuem a desvantagem de serem estáticos, isto é, cada palavra

possui uma única representação. Por exemplo, ao considerar uma única representação

vetorial para a palavra “banco”, temos o mesmo vetor para esta palavra em contextos

distintos: (1) “Fui ao banco receber o pagamento.”; (2) “Dormi no banco da praça.”.

Contudo, o sentido do termo “banco” difere entre essas duas frases. Logo, a atribuição

de um único vetor numérico é um equívoco. Para solucionar esse problema surgiram

os embeddings contextualizados, que são capazes de gerar diferentes representações para

a mesma palavra, dependendo do contexto em que ela aparece. Alguns exemplos de

embeddings contextualizados são:

• BERT (DEVLIN et al., 2019): Baseado na arquitetura de Transformer, o BERT

leva em consideração tanto o contexto à esquerda quanto o contexto à direita de

uma palavra durante o treinamento, permitindo uma compreensão mais profunda do

texto e conseguindo lidar com ambiguidades. Ele foi treinado num grande corpus de

texto em dois tipos de tarefas: prever palavras mascaradas numa sentença, e prever

uma sentença com base na anterior. No BERT, primeiro o texto é convertido em

tokens, que representam subpalavras. Por exemplo, “Dormi no banco da praça” se

torna os tokens [‘[CLS]’, ‘Dor’, ‘##mi’, ‘no’, ‘banco’, ‘da’, ‘praça’, ‘[SEP]’], onde

cada token será representado por um número. O token [CLS] é sempre colocado no

início do texto de entrada, e o embedding de saída dele representa o texto como um

todo. O token [SEP] é colocado entre duas sentenças ou textos diferentes, indicando

a separação entre eles, e também é colocado no final do texto. Na Figura 1 é

mostrado um esquema simplificado do modelo BERT. Ele suporta até 512 tokens de
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entrada, que são codificados por 12 camadas Transformer, gerando os embeddings

de saída no final.

• RoBERTa (LIU, Yinhan et al., 2019): Uma variação do BERT com algumas oti-

mizações na forma como foi feito o treinamento, além de ter sido treinado com um

conjunto de dados maior.

• SBERT (Sentence-BERT) (REIMERS; GUREVYCH, 2019): Uma variação do BERT

especializada em gerar embeddings de sentenças que capturem a similaridade semân-

tica entre elas. A saída do BERT são os embeddings de cada token. Embora seja

costume utilizar a saída do token ‘[CLS]’ ou fazer uma média de todas as saídas

para representar a sentença inteira, essa abordagem não gera bons resultados para

a tarefa de similaridade de sentenças. O SBERT foi desenvolvido visando resolver

esse problema. Após gerar os vetores das sentenças, eles podem ser comparados uti-

lizando a medida de similaridade de cosseno, que quanto mais próxima de 1, mais

semelhantes são as sentenças.

Figura 1: Esquema simplificado do modelo BERT

Outra forma de estruturar a informação é através de uma base de conhecimento, que

pode ser definida manualmente por especialistas, ou criada a partir de textos e/ou ou-

tras bases, de forma automática (BOLLACKER et al., 2008; NAVIGLI; PONZETTO,

2010; SPEER; HAVASI, 2013). Muitos sistemas computacionais utilizam bases de co-

nhecimento no formato de um grafo pois dessa forma é possível organizar, gerenciar e

recuperar as informações de maneira eficiente (LIU, Ye et al., 2019), criando o que cha-

mamos de grafo de conhecimento. No grafo de conhecimento (Knowledge Graph, KG) os

vértices representam entidades e as arestas representam relações entre a entidade sujeito e

a entidade objeto. Cada aresta do grafo de conhecimento pode ser representada por uma

tripla (h, r, t), onde r é a relação, h é o sujeito (head) e t o objeto (tail). Alguns utilizam
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a notação (s, r, o), com s e o indicando, respectivamente, sujeito e objeto. Um exemplo

de grafo de conhecimento pode ser visto na Figura 2. Além disso, literais como números,

imagens e texto podem estar associados a entidades, como na Figura 3.

Na tarefa de checagem de fatos, o grafo de conhecimento pode ser utilizado extraindo-

se as triplas da afirmação a ser verificada e realizando queries na base. Por exemplo, da

afirmação “Paris é a capital da França” gera-se a tripla <Paris, capitalDe, França> e

podem ser feitas as buscas <Paris, capitalDe, ?> ou <?, capitalDe, França> e o resul-

tado será comparado com a tripla gerada pela afirmação. A desvantagem dos grafos de

conhecimento é a dificuldade de mantê-los completos e atualizados (LIN et al., 2015;

PAULHEIM, 2017).

Figura 2: Exemplo de grafo de conhecimento

2.4 Checagem de fatos automática

Alguns métodos automatizados de verificação de fatos utilizam grafos de conhecimento

para avaliar a veracidade das informações (ZHOU; ZAFARANI, 2020; CIAMPAGLIA et

al., 2015) enquanto outros adotam apenas bases textuais não estruturadas. Esta disser-

tação concentra-se em trabalhos que usam bases textuais não estruturadas, com foco nos

dois elementos principais da construção do sistema AFC: criação dos conjuntos de dados

anotados para treinamento e construção/projeto dos componentes do sistema.
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Figura 3: Exemplo de grafo de conhecimento com literais. Exemplo obtido de (HITZLER
et al., 2021).

Um dos trabalhos de destaque na checagem de fatos automática é o projeto FEVER

(Fact Extraction and VERification)(THORNE; VLACHOS; COCARASCU et al., 2018).

Nele, anualmente é lançado um desafio compartilhado, onde os pesquisadores devem re-

solver problemas relacionados à verificação de fatos automática. Os trabalhos submetidos

são ranqueados de acordo com a pontuação que obtiveram na realização da tarefa exigida.

Além do projeto FEVER, há outros projetos como o SciFact (WADDEN et al., 2020),

focado na verificação de informações científicas; o ClaimBuster (HASSAN; ZHANG et

al., 2017), que foi o primeiro sistema a realizar todo o processo de verificação de fatos de

maneira automatizada; entre outros.

O processo de construção de sistemas de AFC geralmente depende de duas fontes de

dados para treinar e avaliar modelos subjacentes:

1. Uma fonte confiável de documentos D.

2. Um conjunto de alegações classificadas, anotadas com as respectivas evidências dis-

poníveis em documentos de D.

Nesse contexto, um documento é um conjunto de sentenças que possa ser referenciado,

por exemplo por uma URL ou citação de artigo científico.

A organização de checagem de fatos Full Fact define alegação (ou claim) como uma
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“uma afirmação sobre o mundo que pode ser verificada” (KONSTANTINOVSKIY et al.,

2021). Ou seja, uma alegação é uma sentença ou conjunto de sentenças a respeito de

algum fato e que possa ser verificado com informações públicas.

Exemplos que não estão incluídos nessa definição são:

• Experiência pessoal - Ex.: “Não consigo economizar para comprar um carro.”

• Opinião pessoal - Ex.: “Sou contra o porte de armas.”

• Questionamentos - Ex.: “Como resolver o problema do desemprego?”

• Exclamações - Ex.: “Isso é um absurdo!”

• Direcionamentos - Ex.: “Veja aqui tudo sobre a covid-19.”

• Informações incompletas, que isoladamente não definem fatos - Ex.: “5 verdades

sobre a saúde pública”

Alguns exemplos incluídos na definição de alegação são:

• Informações a respeito de quantidades - Ex.: “O Brasil possui 210 milhões de habi-

tantes.”

• Causalidade - Ex.: “Vacinas causam autismo.”

• Estatísticas - Ex.: “1 em cada 4 pessoas possui obesidade.”

• Legislações - Ex.: “É contra a lei um restaurante cobrar pela perda da comanda.”

• Acontecimentos públicos - Ex.: “A Google faliu!”, “A covid-19 teve início na China

em 2019.”

Uma evidência é definida como um conjunto de sentenças suficiente para classificar

uma alegação. A evidência pode suportar ou refutar a alegação. As sentenças de uma

evidência podem ser todas do mesmo documento ou de documentos diferentes. Também

é possível que a mesma alegação possua mais de uma evidência. Assim, qualquer uma

delas serve para classificar a alegação, independentemente das outras. Ex.:

D: Conjunto de artigos da Wikipedia

Alegação: “Sócrates é imortal”

Evidência 1: [[doc: wiki/Socrates] “Sócrates é humano”, [doc: wiki/Humano] “Todo

humano é mortal”]
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Evidência 2: [[doc: wiki/Socrates] “Sócrates morreu em 399 a.C.”]

Classe: REFUTADA

No projeto FEVER, sentenças de artigos da Wikipédia compõem D. Um grupo

de anotadores humanos criou manualmente alegações dos 50.000 artigos mais populares

da Wikipédia, enquanto outro grupo procurou por evidências potenciais em todos os

artigos e, com base nelas, classificou as alegações como “SUPPORTED”, “REFUTED” ou

“NOT ENOUGH INFORMATION”. A Tabela 2 mostra alguns exemplos na base de dados

FEVER.

Tabela 2: Exemplos de alegações classificadas com suas respectivas evidências na base de
dados FEVER. Parte dos exemplos obtidos de (PORTELLI et al., 2020)

Claim: Susan Sarandon was nominated for five Emmy Awards.
Evidence: [wiki/Susan Sarandon] On television, she is a five-time Emmy Award nomi-

nee, including for her guest roles on the sitcoms Friends 2001 and Malcolm
in the Middle (2002), and the TV films Bernard and Doris (2007) and You
Don’t Know Jack (2010).

Label: SUPPORTED
Claim: Fantastic Beasts and Where to Find Them was released only in North

America on November 18, 2016.
Evidence: [wiki/Fantastic Beasts and Where to Find Them (film)] Fantastic Beasts

and Where to Find Them premiered in New York City on 10 November
2016 and was released worldwide on 18 November 2016 in 3D, IMAX 4K
Laser and other large format cinemas.

Label: REFUTED
Claim: Ian Brennan is a film screenwriter.

Evidence: n/a
Label: NOT ENOUGH INFORMATION

No SciFact, especialistas anotaram afirmações científicas e as juntaram com resumos

de artigos científicos que apoiam ou refutam cada alegação. As afirmações verdadeiras

foram obtidas a partir de citações que ocorrem em artigos científicos. As afirmações falsas

foram criadas por especialistas em NLP a partir da negação das afirmações verdadeiras.

Além disso, eles incluíram um texto de justificativa para cada decisão de apoio/rejeição.

Alguns trabalhos obtiveram as alegações automaticamente. No COVID-Fact (SA-

AKYAN; CHAKRABARTY; MURESAN, 2021), as alegações verdadeiras são títulos de

postagens do subreddit r/COVID19 filtrados por confiabilidade e alegações bem forma-

das. Cada postagem tem uma URL para o respectivo artigo. Um modelo de aprendizado

de máquina criou automaticamente alegações falsas invertendo o significado das alegações

verdadeiras. Um processo de duas etapas reuniu as evidências para cada alegação. Pri-

meiro, o documento de origem vinculado em cada postagem foi combinado com quatro
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fontes adicionais dos cinco principais resultados de pesquisa do Google usando o título

da postagem como consulta de pesquisa. Em seguida, as sentenças dos cinco documentos

associados foram ranqueadas, por ordem de semelhança, de acordo com a similaridade

de cosseno entre a alegação verdadeira e a sentença. Um processo de crowdsourcing

com o Amazon Mechanical Turk validou as cinco principais sentenças semelhantes. Em

(ALHINDI; PETRIDIS; MURESAN, 2018), as alegações foram obtidas do conjunto de

dados LIAR, que inclui declarações curtas rotuladas manualmente do portal de verificação

de fatos POLITIFACT2. As evidências foram extraídas automaticamente do sumário do

artigo de verificação de fatos associado à alegação. Em (LI; ZHOU, 2020), as alegações fo-

ram obtidas do conjunto de dados FakenewsNet (SHU; MAHUDESWARAN et al., 2020),

que consiste em artigos de notícias de dois portais de checagem de fatos, POLITIFACT

e GossipCop3. Karadzhov et al. (KARADZHOV et al., 2017) usaram um conjunto de

dados de declarações coletados do site de verificação de fatos https://www.snopes.com/.

A base de alegações classificadas serve para treinar e testar as tarefas do sistema de

verificação de fatos. Um sistema AFC completo, durante sua execução, engloba as quatro

tarefas a seguir:

1. Identificação de alegação consiste em classificar se um trecho é uma alegação pas-

sível de verificação ou extrair alegações passíveis de verificação em um texto. Um

trecho que não é passível de verificação inclui, por exemplo, opiniões e declarações

incompletas como “Amo pizza!” ou “Quem sabe”.

2. Recuperação de Documentos concentra-se em retornar uma lista de documentos de

fontes confiáveis que estão relacionados à alegação.

3. Seleção de evidências retorna uma lista de evidências dos documentos recuperados

na segunda tarefa que podem ser usadas para classificar a alegação.

4. Classificação visa determinar se a evidência suporta, refuta ou é insuficiente para

classificar a alegação.

Um diagrama das etapas, com suas entradas e saídas, pode ser visto na Figura 4.

Nem todos os trabalhos implementam todas as tarefas. Por exemplo, no projeto FEVER

não é feita a identificação de alegação, pois as alegações já são dadas como entrada do

sistema.

A seguir, resumimos os trabalhos encontrados na literatura que focam em cada tarefa.
2https://www.politifact.com/
3https://www.suggest.com/

https://www.snopes.com/
https://www.politifact.com/
https://www.suggest .com/
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Figura 4: Etapas da execução de um sistema AFC. Os retângulos arredondados brancos
são os módulos do sistema, e os retângulos cinzas são os dados de entrada ou saída.



2.4 Checagem de fatos automática 29

2.4.1 Identificação de alegação

O sistema ClaimBuster dá uma pontuação entre 0 e 1 para uma sentença, representando

a probabilidade de que a sentença seja uma afirmação passível de verificação. O modelo

de pontuação foi treinado usando um conjunto de dados de sentenças de debates eleitorais

rotulados manualmente. Konstantinovskiy et al. (KONSTANTINOVSKIY et al., 2021)

utilizaram InferSent (CONNEAU et al., 2017) para calcular os embeddings das sentenças

e testaram vários classificadores disponíveis na biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et

al., 2011) para identificar alegações passíveis de verificação, obtendo o melhor score F1

com a regressão logística. O modelo foi treinado em um conjunto de dados de sentenças

extraídas de legendas de quatro programas políticos de TV do Reino Unido e rotula-

dos por crowdsourcing. Li & Zhou(LI; ZHOU, 2020) extraíram declarações usando um

modelo de sumarização extrativo baseado em BERT4 para resumir o artigo de entrada

em uma declaração curta. Farinha & Carvalho (FARINHA; CARVALHO, 2018) usam

um conjunto de regras para descartar sentenças não verificáveis, por exemplo, senten-

ças com pronomes e advérbios indefinidos. Depois disso, eles calculam a pontuação da

verificabilidade da sentença de acordo com uma agregação de pontuação difusa de três

métricas: uma pontuação de sentimento/opinião, a entropia da sentença e uma pontuação

de palavras-chave.

2.4.2 Recuperação de documentos

Durante a execução do sistema AFC, existem duas maneiras de pesquisar documentos

relacionados a uma alegação. Uma é examinar diretamente todos os documentos disponí-

veis em um conjunto de dados (por exemplo, toda a Wikipédia), necessitando ter acesso

à lista completa de documentos. A outra é utilizar uma API de pesquisa5 para encontrar

documentos que correspondam a um conjunto de palavras-chave. Exemplos da primeira

abordagem incluem:

• Selecionar, do conjunto de todos os documentos, aqueles cujo título corresponde

a um conjunto de palavras-chave obtidas da alegação ou parte da alegação (NIE;

CHEN; BANSAL, 2018; ZHONG et al., 2020; PORTELLI et al., 2020). Depois

disso, outro método pode ser usado para refinar os resultados principalmente para

lidar com a ambiguidade, como Neural Semantic Matching Network, uma rede neural
4https://github.com/dmmiller612/bert-extractive-summarizer
5um programa intermediário que permite um sistema se comunicar com um mecanismo de busca na

internet, como o Google
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bidirecional que é treinada para mapear pares de sentenças para um espaço de

representação comum para calcular a semelhança semântica entre elas (NIE; CHEN;

BANSAL, 2018).

• Calcular a similaridade do cosseno entre os vetores Term Frequency-Inverse Docu-

ment Frequency (TF-IDF) de cada documento do conjunto de dados e a alegação,

retornando documentos com a maior similaridade com a alegação (MALON, 2018).

Outros exemplos de métodos que seguem esta abordagem são o baseline do FEVER

(THORNE; VLACHOS; COCARASCU et al., 2018) e SciFact (WADDEN et al.,

2020).

Exemplos da segunda abordagem incluem consultas com um mecanismo de busca na

web como Google ou Bing (SAAKYAN; CHAKRABARTY; MURESAN, 2021; HASSAN;

ZHANG et al., 2017; LI; ZHOU, 2020; KARADZHOV et al., 2017) ou ainda com meca-

nismos mais específicos como a API MediaWiki da Wikipedia (HANSELOWSKI et al.,

2018). A consulta é a alegação inteira ou um subconjunto de suas palavras coletado em

uma etapa de pré-processamento. Por exemplo, Li & Zhou(LI; ZHOU, 2020) primeiro ex-

traem palavras-chave da alegação com AllenNLP (GARDNER et al., 2018). Hanselowski

et al. (HANSELOWSKI et al., 2018) usam uma árvore analisadora de constituintes de

AllenNLP para determinar as entidades da alegação.

2.4.3 Seleção de evidências

Medidas de similaridade, como similaridade de cosseno, são geralmente adotadas para

encontrar sentenças referentes à alegação. Por exemplo, o baseline do FEVER calcula a

similaridade entre os vetores TF-IDF de unigrama e bigrama6 da alegação e cada sentença

nos documentos recuperados. Esta abordagem também foi feita em (MALON, 2018),

mas adicionando o título do documento no início de cada sentença para que as sentenças

relevantes do documento recebam mais crédito. A similaridade também pode ser calculada

a partir de embeddings gerados por modelos de linguagem, como SBERT (REIMERS;

GUREVYCH, 2019), como em (SAAKYAN; CHAKRABARTY; MURESAN, 2021).

Outra estratégia é calcular uma pontuação que indique a probabilidade de que a

sentença seja evidência da alegação. Para isso, um modelo de classificação é treinado com

amostras positivas e negativas. Uma amostra é geralmente um par (alegação, sentença).
6Unigrama é cada palavra do documento, e bigrama é o par de palavras consecutivas. Por exemplo,

na frase “O garoto dançou muito”, os unigramas são [“0”, “garoto”, “dançou”, “muito”] e os bigramas são
[“O garoto”, “garoto dançou”, “dançou muito”].
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Às vezes, outras informações, como o título do documento, para resolução de co-referência,

também são consideradas (STAMMBACH; NEUMANN, 2019; SOLEIMANI; MONZ;

WORRING, 2020). Uma amostra positiva significa que a sentença é evidência de suporte

ou refutação da alegação. Soleimani et al. (SOLEIMANI; MONZ; WORRING, 2020)

usam duas estratégias com BERT:

1. Uma estratégia pontual (pointwise strategy) utiliza o BERT com uma camada de

classificação. Cada amostra é classificada como “Evidência” ou “Não evidência”. O

modelo é treinado com a função Cross-Entropy Loss. Durante o teste, são selecio-

nadas as sentenças com maior probabilidade de serem evidências.

2. Uma estratégia pareada (pairwise strategy) compara um par de amostras positiva e

negativa, usando BERT concatenado com uma camada de classificação. O modelo

é treinado com a função Ranknet Loss ou Hinge Loss.

Zhong et al. (ZHONG et al., 2020) calculam a pontuação usando uma estratégia

pontual com RoBERTa ou XLNet concatenada com uma camada MLP e softmax. Han-

selowski et al. (HANSELOWSKI et al., 2018) utilizam uma estratégia pairwise com o

Enhanced Sequential Inference Model (ESIM)(CHEN et al., 2017), um modelo que tem

por objetivo identificar inferência textual, com uma camada de classificação e função de

perda Hinge Loss. Stammbach & Neumann (STAMMBACH; NEUMANN, 2019) utili-

zam dois modelos BERT para abordar exemplos cuja segunda sentença de evidência está

condicionada à afirmação e à primeira sentença de evidência.

2.4.4 Classificação

Alguns modelos de classificação recebem todo o conjunto de evidências junto com cada

alegação. Em contraste, outros classificam cada par (alegação, evidência) separadamente

e agregam os resultados para obter a classificação final da alegação. A regra de agregação

geralmente é assim (MALON, 2018; SOLEIMANI; MONZ; WORRING, 2020): se houver

alguma evidência de suporte, classifique a alegação como ‘SUPORTADA’. Caso contrário,

se houver alguma evidência de rejeição, preveja a afirmação como ‘REFUTADA’. Se não

houver evidências de apoio ou refutação, preveja a alegação como ‘INFORMAÇÕES

INSUFICIENTES (Not enough information - NEI)’. As arquiteturas que obtiveram o

melhor desempenho na primeira tarefa compartilhada do FEVER foram Bi-Directional

Attention Flow (BiDAF) (SEO et al., 2017), NSMN (NIE; CHEN; BANSAL, 2018), que

é uma variação do modelo ESIM, e BERT (DEVLIN et al., 2019; PORTELLI et al.,
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2020). Nem todos os trabalhos de verificação de fatos utilizam todos as três classes. Um

sistema de verificação de fatos anterior desenvolvido para o português faz uma classificação

binária (SANTOS; PARDO, 2020). Eles primeiro utilizam a API do Google para pesquisar

páginas da web relacionadas à alegação. Em seguida, os snippets (trechos do texto que

aparecem destacados no resultado da busca) são verificados para ver se possuem palavras

que indiquem falsidade, como “falso”, “fake”, etc. Se algum snippet possuir uma dessas

palavras, a afirmação é considerada falsa; caso contrário, é considerado verdadeira. Uma

desvantagem dessa abordagem ocorre nos casos em que a alegação é recente e ainda não

teve uma alegação semelhante negada em um site de verificação de fatos, pois não há

distinção entre as alegação verdadeiras daquelas que ainda não se sabe se são verdadeiras

ou falsas.

2.4.5 Avaliação das tarefas de verificação de fatos

Para avaliar o desempenho de um AFC, os trabalhos avaliam cada componente separada-

mente ou todo o fluxo em conjunto. FEVER (THORNE; VLACHOS; CHRISTODOULO-

POULOS et al., 2018) avalia a etapa de recuperação de documentos com a porcentagem de

alegações que podem ser corretamente suportadas ou refutadas pelos documentos recupe-

rados (excluindo NEI). Para isso, compara os documentos recuperados com os documentos

utilizados pelas evidências anotadas. O FEVER também avalia o desempenho da recu-

peração de documentos utilizando um classificador oráculo simulado, de acordo com as

seguintes regras:

1. Se a classe real for NEI, classifica como NEI

2. Se a classe real for SUPORTADA: se houver evidências de suporte em algum dos do-

cumentos recuperados, classifique-a como SUPORTADA. Caso contrário, classifica

como NEI

3. Se a classe real for REFUTADA: se houver evidências refutadoras em algum dos

documentos recuperados, classifique-o como REFUTADA. Caso contrário, classifica

como NEI

Semelhante à etapa de recuperação de documentos, o FEVER mede a etapa de se-

leção de evidências com o percentual de alegações que podem ser corretamente suporta-

das/refutadas com as evidências selecionadas, de acordo com a anotação das evidências

anteriores e pela respectiva precisão do classificador oráculo. Já o módulo de classificação
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é avaliado com métricas comumente utilizadas em tarefas de classificação, como acurá-

cia, precision, recall e F1. Essas métricas também podem ser aplicadas para avaliar o

componente de identificação da alegação. Como a classificação é a etapa final, todo o pro-

cesso também pode ser avaliado com métricas de classificação. Outra métrica comumente

utilizada na literatura é o FEVER score: a porcentagem de alegações classificadas corre-

tamente e pelo menos uma das evidências extraídas está na lista de evidências informadas

pelos anotadores (THORNE; VLACHOS; COCARASCU et al., 2018).

No próximo capítulo mostraremos em detalhes como implementamos o nosso sistema

de AFC. A base de alegações foi construída a partir de alegações reais coletadas de canais

de notícia e agências de checagem de fatos, em parte por outros trabalhos. Em relação ao

sistema, implementamos as etapas de recuperação de documentos, seleção de evidências

e classificação, e avaliamos tanto as etapas individualmente como o processo todo. A

representação da linguagem foi feita por meio de embeddings contextualizados, utilizando-

os para a seleção de evidências e classificação.



3 Metodologia da criação do sistema
AFC

Este capítulo apresenta os procedimentos e abordagens adotados nas diferentes etapas

do processo da criação do nosso sistema AFC, incluindo a coleta de dados, treinamento

do classificador, recuperação dos documentos, seleção de evidências e a inferência de

classificação.

A Figura 5 mostra cada etapa do processo. Nas próximas seções, abordaremos deta-

lhadamente essas etapas. Resumidamente, o processo é o seguinte:

1. É necessário construir uma base de dados para o treinamento do classificador. A

base deve conter alegações e evidências que as suportam, refutam ou são insufi-

cientes. Para construir essa base, verificamos bases já existentes que podem ser

utilizadas e extraímos dados de páginas de sites de checagem de fatos para comple-

mentar a base. Foram feitos alguns ajustes para a base ficar no formato adequado

para o treinamento, como por exemplo, descartar registros sem evidência, alegações

incompletas, etc. Com isso obtivemos a base onde cada registro possui uma alega-

ção, uma evidência e a classe SUPORTADA ou REFUTADA. Após isso, populamos

a base com registros onde a evidência não tem informação suficiente para classificar

a alegação (classe NOT ENOUGH INFORMATION - NEI).

2. É preciso implementar o módulo de classificação, fazendo o treinamento do modelo

classificador com a base construída. Treinamos um modelo que recebe como entrada

o par (alegação, evidência) e retorna a classe SUPORTADA, REFUTADA ou NEI.

Durante a execução do sistema, a mesma alegação terá várias evidências, então

foi implementada uma regra lógica para agregar o resultado da classificação das

evidências e obter a classe final da alegação. Com o modelo treinado e essa regra

de agregação temos o módulo de classificação.

3. É necessário implementar um módulo de recuperação de documentos, que depende

de uma lista de fontes confiáveis. Então definimos um critério para confiabilidade
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das fontes e implementamos esse módulo.

4. Deve ser implementado um método para seleção de evidências.

5. Juntando os 3 módulos, temos o sistema construído.

Figura 5: As estapas do processo da criação do sistema. Os retângulos arredondados
brancos são as atividades, e os retângulos cinzas são os produtos.

3.1 Base de dados

Nesta seção é discutida a abordagem proposta nesta dissertação para definir um conjunto

confiável de evidências e criar uma base de dados sólida de alegações classificadas para

treinar o modelo. Vários trabalhos anteriores coletaram dados para explorar a classifica-

ção automática de notícias falsas em português brasileiro, incluindo domínios específicos,
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como COVID-19 (SAAKYAN; CHAKRABARTY; MURESAN, 2021; FORTE MARTINS

et al., 2021), e domínios gerais. Exemplos de conjuntos de dados de domínio público geral

são x-fact (GUPTA; SRIKUMAR, 2021), FakeNewsSet (SILVA, F. R. M. da et al., 2020),

Central de Fatos (COUTO et al., 2021), FakeTweet.Br (CORDEIRO; PINHEIRO, 2019),

Fake.BR (MONTEIRO et al., 2018; SILVA, R. M. et al., 2020), FakeWhatsApp.Br (CA-

BRAL et al., 2021), BRACIS2019_FAKENEWS (FAUSTINI; FERREIRA COVÕES,

2019), FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022), FakePedia (CHARLES; RU-

BACK; OLIVEIRA, 2022) e Factck.BR (MORENO; BRESSAN, 2019). Os conjuntos

de dados de domínio geral foram analisados para ver se poderiam ser aproveitados para

treinar o modelo. Como a maioria deles é voltada à tarefa de classificação, primeiro era

essencial verificar se poderíamos reunir evidências associadas às alegações. Após uma

primeira inspeção, vimos que seria necessário fazer ajustes e coletar mais dados, o que

será explicado com mais detalhes nas próximas subseções.

3.1.1 Base de dados para treinar o classificador

A coleta ou seleção da base para treinar um modelo de verificação de fatos baseado em

IA deve considerar os seguintes aspectos:

• A criação e atualização da base de treinamento deve, idealmente, exigir baixo esforço

humano. Isso é necessário para acompanhar a rápida disseminação de notícias falsas.

Além disso, seu conteúdo muda ao longo do tempo com novos tópicos e novos termos.

Portanto, pode ser necessário atualizar o classificador com frequência.

• Os exemplos devem ser como foram divulgados no mundo real, sendo editados o

mínimo necessário. Algumas das base de dados coletadas de sites de agências de

verificação de fatos às vezes incluem a classificação dentro do exemplo (por exemplo,

É falso que ...), introduzindo correlação espúria no classificador.

• Cada exemplo deve conter os seguintes campos: (i.) alegação, (ii.) URL do docu-

mento da evidência, (iii.) texto da evidência, (iv.) classe (‘suportado’, ‘refutado’ ou

‘informação insuficiente’), (v.) data.

Para simplificar, foram considerados apenas os casos em que a evidência em um único

documento é suficiente para classificar a alegação como suportada, refutada ou informação

insuficiente. Os casos que exigem a combinação de mais de um documento para suportar

ou refutar a alegação são mais complexos para os classificadores automáticos manipularem

e construírem a base de dados com o mínimo de esforço humano.
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A maioria das bases de dados brasileiras de domínio geral mencionadas anteriormente

não possuem uma separação clara entre a alegação e o texto da evidência, especialmente

para afirmações falsas. Por exemplo, uma instância recuperada da Fakepedia é “Mensagem

falsa aponta que WhatsApp vai cobrar 0.37 centavos”. Isso já indica que a alegação é

falsa. Para piorar a situação, alguns deles não possuem o texto ou URL da evidência, ou

a alegação está incompleta. É importante observar que a maioria dos trabalhos anteriores

não se direciona à verificação automática de fatos a partir de evidências, mas sim à

classificação de notícias falsas. Portanto, eles não são obrigados a manter alguma evidência

definida como este trabalho.

Após a análise, foram selecionadas as bases Factck.BR, FakePedia e FakeRecogna, por

atenderem aos critérios mencionados, embora algum tratamento tenha sido necessário. A

seguir está o resultado da análise de cada base:

• FakeTweet.Br, Fake.BR, FakeWhatsApp.Br, BRACIS2019_FAKENEWS

e x-fact: não possuem o documento que possa ser utilizado como evidência para

refutar ou suportar a alegação.

• Central de Fatos: não há uma clara distinção entre a alegação e a evidência.

A base possui os campos “title”, “subtitle” e “text_news”. O campo “text_news”

contém todo o texto da checagem de fatos, não sendo trivial separar a alegação

da evidência automaticamente. Já os campos “title” e “subtitle” não puderam ser

utilizados como alegação porque há casos onde a classificação já está sendo indicada.

Por exemplo, no seguinte caso, o título e subtítulo já estão indicando que a alegação

original é falsa:

title: “Críticas aos direitos dos professores não foram feitas por João Amoêdo”

subtitle: “Texto é de André Capella, filiado ao Novo. Amoêdo afirma que as críticas

não representam a sua opinião sobre os professores”

• Factck.BR: Os campos “claimReviewed”, “URL”, “reviewBody”, “alternativeName”

e “datePublished” possuem, respectivamente, a alegação, URL do documento de

evidência, texto da evidência, classe e data. Utilizamos essa base, porém, existem

alguns registros com o reviewBody vazio ou uma classe diferente de “FALSE” e

“TRUE”. Esses foram descartados.

• FakeNewsSet: Assim como o Factck.BR, possui os campos “claimReviewed”, “URL”,

“reviewBody”, “alternativeName” e “datePublished”. A maioria dos registros já ti-

nham sido incluídos na nossa base pois estão presentes também no Factck.BR. Dos
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registros que não estão na outra base, há alegações verdadeiras que foram extraí-

das da mídia convencional. Porém, para esses casos, o campo “claimReviewed” está

idêntico ao “reviewBody”. Como a evidência é um fato extraído de uma fonte con-

fiável, pela definição ela poderia ser idêntica à alegação, pois nesse caso estamos nos

respaldando na autoridade da fonte. Então se a evidência for igual à alegação, a ale-

gação deve ser classificada como SUPORTADA. Porém a classificação nesses casos

é trivial, o que pode fazer com que o classificador treinado nessa base aprenda erro-

neamente que evidências diferentes da alegação provavelmente não são de suporte,

sem examinar o conteúdo da evidência. Por isso não incluímos esses registros.

• FakeRecogna: A última versão da base inclui muito pré-processamento, como

colocar todos os verbos no infinitivo. Foi utilizada um versão anterior para que a

alegação se parecesse com a versão original. A base de dados possui os campos

textuais “title”, “subtitle” e “news”. Consideramos apenas os registros de notícias

rotulados como verdadeiros, porque a alegação original não estava presente nos

registros de notícias falsas. Além disso, em muitos casos, o texto inclui a classe

implicitamente. Por exemplo, o título “Tuíte engana ao sugerir que vacina contra a

covid-19 é desnecessária.” já inclui a informação de que a alegação deve ser refutada.

FakeRecogna extraiu as alegações de diferentes canais de notícias, como uol.com.br1,

globo.com2 e gov.br 3). As instâncias em FakeRecogna não separam claramente a

alegação e a evidência. Para resolver esse problema, no caso de afirmações rotuladas

como verdadeiras, consideramos a coluna “title” como a alegação e a coluna “news”

como a evidência, pois a coluna “title” representa uma afirmação resumida e a coluna

“news” contém informações que podem ser usadas para justificar o título. Uma

desvantagem dessa abordagem é que a evidência pode conter muita informação, ao

contrário de algumas estruturas de verificação de fatos bem estabelecidas, como

o FEVER, em que a evidência consiste em apenas algumas frases. No entanto,

selecionar evidências com poucas sentenças exigiria um processo manual para a

validação do resultado, reduzindo a escalabilidade e aumentando consideravelmente

o esforço humano. Também foi necessário remover algumas amostras cujos títulos
1De acordo com a Wikipedia, UOL (sigla para Universo Online) é um site brasileiro de conteúdo,

produtos e serviços da web empresa pertencente ao empreendimento Grupo Folha, que é uma empresa
jornalística. A Wikipédia também nomeia o UOL como o maior portal de internet do Brasil, com
mais de 50 milhões de visitantes únicos e 6,7 bilhões de visualizações de página todos os meses – fonte:
https://en.wikipedia.org/wiki/Universo_Online.

2Globo é uma empresa brasileira de mídia privada classificada como o maior grupo de mídia da América
Latina e um dos maiores conglomerados de mídia do mundo – fonte: https://en.wikipedia.org/wik
i/Grupo_Globo.

3Este é o domínio que contém todos os sites governamentais brasileiros.

https://en.wikipedia.org/wiki/Universo_Online
https://en.wikipedia.org/wiki/Grupo_Globo
https://en.wikipedia.org/wiki/Grupo_Globo
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não representavam alegações reais. Por exemplo “Coronavírus: Últimas notícias e

o que sabemos até esta quinta-feira (21)”ou “Mutação do coronavírus: oito coisas

que você precisa saber sobre a nova variante da Covid-19 ”. Algumas instâncias, com

partes escritas em espanhol, também foram removidas.

• FakePedia: não possui uma separação clara entre a alegação original e a evidência.

No entanto, as URLs são do site de verificação de fatos boatos.org, que possui

alguns padrões que podem ser usados para separar alegações e evidências, como a

cor vermelha ou a tag HTML “blockquote”, “i” ou “em” na alegação na maioria dos

casos. Foi desenvolvido um script com o Selenium 4 para obter o texto original

e a evidência das URLs informadas no FakePedia. O script está disponível em

https://github.com/feliperibeirouff/brazilianfactchecking.

Após a seleção das bases e os tratamentos mencionados, ficaram 960 registros de alega-

ções rotuladas como falsas e 2.003 de alegações rotuladas como verdadeiras. Então, para

aumentar o número de alegações falsas e ter um conjunto de dados mais equilibrado, novas

instâncias coletadas do site de checagem de fatos agência Lupa 5, com dados de janeiro de

2020 até junho de 2021, foram incluídas na base. Os textos do Lupa, como o Boatos.org,

possuem alguns padrões que permitem separar a alegação da evidência automaticamente.

A Agência Lupa divide uma notícia em partes e classifica cada uma separadamente, pois

um mesmo texto pode conter afirmações verdadeiras e falsas. Cada parte foi considerada

como uma alegação. Para simplificar, foram consideradas apenas alegações rotuladas

como “VERDADEIRO” ou “FALSO”, embora a agência Lupa também considere outras

classes menos frequentes, como “VERDADEIRO, MAS”, “EXAGERADO”, “É MUITO

CEDO PARA DIZER”, entre outros.

Depois de reunir todos os dados, foram eliminadas as alegações duplicadas. Foram

descartados registros inválidos, incluindo alegações incompletas como “Washington DC

hoje”, alegações que não estão em português e casos não relacionados a desinformação,

como verificar se promessas feitas por políticos foram cumpridas. Além disso, foram

descartadas alegações com mais de 300 caracteres. Uma das razões para esse descarte é

que o classificador utilizado, baseado em BERT, aceita no máximo 512 tokens, sendo 3

deles para demarcar as sentenças. O restante será utilizado para a alegação e o texto de

evidência. Se a alegação for muito grande, pode sobrar pouco espaço para representar

corretamente a evidência, prejudicando o treinamento. Além disso, um texto grande tem
4https://www.selenium.dev/
5https://lupa.uol.com.br/

https://github.com/feliperibeirouff/brazilianfactchecking
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maior probabilidade de conter múltiplas alegações e sentenças que não são alegações.

Nesse caso seria necessário implementar uma etapa anterior para identificar as alegações

do texto, o que ficou fora do escopo deste trabalho.

As alegações rotuladas como verdadeiras compuseram os exemplos da classe ‘SU-

PORTADA’, enquanto as alegações rotuladas como falsas compuseram os exemplos da

classe ‘REFUTADA’. A Tabela 3 mostra as estatísticas do conjunto de dados resultante.

Observa-se que os domínios ‘lupa’ e ‘apublica’ possuem mais alegações do que documentos,

devido aos casos em que um mesmo documento possui mais de uma alegação.

Tabela 3: Amostras classificadas como SUPORTADA e REFUTADA para treinar o clas-
sificador

Classe Origem Domínio Documento Alegação

REFUTADA

Lupa lupa.uol.com.br 1109 1477

Factck.BR aosfatos.org 293 293
apublica.org 93 135

FakePedia www.boatos.org 533 533
Total 2028 2438

SUPORTADA

Lupa lupa.uol.com.br 201 435

Factck.BR aosfatos.org 1 1
apublica.org 51 79

FakeRecogna

economia.uol.com.br 98 98
educacao.uol.com.br 16 16

entretenimento.uol.com.br 16 16
extra.globo.com 67 67
g1.globo.com 340 340

noticias.uol.com.br 1135 1135
tvefamosos.uol.com.br 23 23

www.gov.br 76 76
www.uol.com.br 152 152

Total 1923 2438

O próximo passo foi preencher a base com registros da classe ‘INFORMAÇÕES INSU-

FICIENTES’ (NOT ENOUGH INFORMATION - NEI). Uma maneira de obter amostras

de NEI é associar a evidência de uma alegação com outra alegação que não esteja re-

lacionada a essa evidência. No entanto, tal ação pode levar ao vazamento de dados da

base de treinamento para a base de teste. Assim, primeiro, a base foi dividida em trei-

namento, teste e validação. Em seguida, essas divisões são preenchidas com amostras

NEI separadamente. A divisão foi feita por documento para manter todas as alegações

de um mesmo documento no mesmo conjunto (lembrando que foi dito anteriormente que

a agência Lupa possui várias alegações em um mesmo documento). Após a divisão, em

cada base X(treinamento, teste ou validação), foram criadas cinco instâncias para cada
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alegação, associando essa alegação com evidências de outros documentos de X. Ou seja,

para cada tupla (alegação, evidência) (cij, eij) ∈ X, onde i é o índice do documento em X

e j é o índice do par (alegação, evidência) no documento i, cinco novas instâncias foram

amostradas contendo cij e evidências do conjunto E ′ = {ekl ∈ E(X)|k ̸= i}, onde E(X)

é o conjunto das evidências de X. A decisão de incluir mais instâncias da classe NEI do

que das outras classes tem como finalidade treinar o classificador para ser mais criterioso

antes de dizer que a evidência é suficiente para classificar a alegação, reduzindo o risco de

falsos positivos. O número cinco foi escolhido para esta versão inicial, mas futuramente

pode ser feita uma análise de outras possibilidades de valores para esse parâmetro.

As evidências ekl ∈ E ′ que se apresentam como evidências para a classe NEI são as

cinco evidências mais semelhantes à afirmação cij. Dessa forma, tem-se evidências relaci-

onadas ao mesmo assunto, exigindo que o classificador seja mais preciso para distinguir

evidências suficientes de evidências insuficientes. Para calcular a similaridade, foi uti-

lizado o SBERT (REIMERS; GUREVYCH, 2019), uma extensão do BERT (DEVLIN

et al., 2019) treinado para distinguir sentenças semelhantes de diferentes. A arquitetura

BERT dentro do SBERT é o BERT pré-treinado em português do Brasil, ou seja, BER-

Timbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Além disso, o SBERT foi ajustado

com uma base de dados brasileira de similaridade semântica e inferência textual 6.

3.1.2 Definindo o conjunto de documentos de evidência

Definir uma lista de fontes confiáveis para apresentar como evidência é um desafio, uma

vez que a credibilidade compreende componentes subjetivos de confiança. A credibilidade

está relacionada à percepção do caráter do emissor, que por sua vez é influenciada pelos

vieses do emissor e receptor da mensagem (MCCROSKEY; YOUNG, 1981). É difícil

encontrar uma fonte totalmente ou mesmo parcialmente isenta de viés em relação às

opiniões políticas, crenças pessoais e interesses dos editores. O mesmo problema pode

ocorrer com a pessoa, grupo, sistema ou instituição que recebe uma informação de alguma

fonte. Outro desafio é que as fontes mudam com o tempo e podem perder ou ganhar

credibilidade devido a mudanças de proprietário, políticas editoriais ou outros fatores.

Em relação a esses desafios, estabelecemos uma regra inicial para avaliar a confia-

bilidade de uma fonte, antes de considerar considerar suas informações como evidência.

Dessa forma, definimos os seguintes critérios para obter uma lista de sites confiáveis:
6http://nilc.icmc.usp.br/assin/
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1. O site deve estar em uma das seguintes categorias: agência de checagem de fatos,

órgão do governo, universidade, enciclopédia ou portal de notícias.

2. Deve estar registrado há mais de um ano.

3. Não pode ter sido previamente acusado de espalhar notícias falsas mais de uma vez

e por mais de uma fonte.

Para entrar na lista, a fonte deve atender a todas as condições acima. A escolha das

categorias para o primeiro critério se deve a duas razões. A primeira é que essas categorias

normalmente são vistoriadas por profissionais especializados e sofrem uma pressão para

que as informações disponibilizadas sejam verdadeiras e criteriosas, ao contrário de outras

categorias como redes sociais, blogs e sites pessoais, que são mais informais e opinativas

e seguem uma metodologia menos rigorosa. A segunda razão para a inclusão dessas

categorias está no benefício prático devido às atividades destas contra a desinformação

e a divulgação de dados de utilidade pública atualizados 7. Há uma consideração da

relação risco/benefício: A inclusão de uma fonte na lista poderá aumentar ou reduzir a

probabilidade de desinformação ser disseminada? Esta não é uma pergunta simples e

requer investigações posteriores, mas há princípio temos o parecer de que essas categorias

serão mais benéficas do que prejudiciais.

O critério do registro há mais de um ano foi baseado na ferramenta https://www.

siteconfiavel.com.br/, que informa que sites muito novos requerem maior cuidado

por terem maior probabilidade de serem fraudes ou golpes. Mesmo se o site for legítimo,

sua credibilidade pode não ter sido avaliada por outras fontes, devido ao pouco tempo de

registro.

O terceiro critério serve para evitar que fontes muito controversas entrem na lista.

As acusações devem ser de clara falsidade, e não apenas de parcialidade ou informações

imprecisas. Exemplos desses casos são a acusação de mentir sobre a fonte de uma notícia

falsa 8 e utilizar imagens de falsas como se fossem reais 9. Entendemos que esse critério

ainda possui um grau de subjetividade e pode ser difícil de avaliar, ou pode vir a se

mostrar restritivo de mais ou de menos. Portanto, esse e os outros critérios podem vir a

ser refinados futuramente.
7Exemplo de políticas de combate à desinformação: https://www.gov.br/saude/pt-br/assun

tos/noticias/2018/agosto/ministerio-da-saude-lanca-servico-de-combate-a-fake-news,
https://butantan.gov.br/covid/butantan-tira-duvida/tira-duvida-fato-fake

8https://www.diariodocentrodomundo.com.br/jovem-pan-bolsonaro-vacina/
9https://www.metropoles.com/colunas/guilherme-amado/jovem-pan-reproduz-imagem-de-vi

deogame-como-sendo-de-guerra-na-ucrania

https://www.siteconfiavel.com.br/
https://www.siteconfiavel.com.br/
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/noticias/2018/agosto/ministerio-da-saude-lanca-servico-de-combate-a-fake-news
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/noticias/2018/agosto/ministerio-da-saude-lanca-servico-de-combate-a-fake-news
https://butantan.gov.br/covid/butantan-tira-duvida/tira-duvida-fato-fake
https://www.diariodocentrodomundo.com.br/jovem-pan-bolsonaro-vacina/
https://www.metropoles.com/colunas/guilherme-amado/jovem-pan-reproduz-imagem-de-videogame-como-sendo-de-guerra-na-ucrania
https://www.metropoles.com/colunas/guilherme-amado/jovem-pan-reproduz-imagem-de-videogame-como-sendo-de-guerra-na-ucrania
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É importante ressaltar que uma fonte que não atenda a esses critérios não é necessari-

amente enganosa ou não confiável, apenas não será utilizada nesse trabalho, devido a uma

necessidade de avaliação mais complexa. Além disso, uma fonte estar na lista não significa

necessariamente que ela é confiável. Existe a possibilidade de que existam acusações de

falsidade que não foram encontradas durante a busca, ou que haja outras evidências de

não confiabilidade que ainda não estão sendo consideradas. A lista não deve ser vista como

algo estático. Domínios podem ser incluídos ou excluídos ao longo do tempo, conforme os

critérios são aperfeiçoados ou ocorrem mudanças que possam impactar na confiabilidade

de algum domínio.

A primeira amostra para a lista de fontes confiáveis foi obtida em sites utilizados para

reunir os corpora de fake news em português do Brasil cedidos pelos trabalhos citados

anteriormente. Por exemplo, Factck.BR compôs dados das agências de checagem de fatos

https://aosfatos.org/, https://apublica.org/ e https://piaui.folha.uo

l.com.br/lupa/. A Fakepedia utilizou a agência https://www.boatos.org/. O

FakeRecogna também utilizou portais populares de notícias, como https://g1.globo

.com/, https://www.uol.com.br/ e https://extra.globo.com. Todos os sites

utilizados nesses trabalhos anteriores atenderam aos nossos critérios e foram incluídos em

nosso conjunto de documentos de evidência. Essa lista também foi aumentada depois que

reunimos as instâncias de alegações. Um subconjunto de alegações em nosso conjunto

de dados foi pesquisado no Google para obter sugestões de mais sites de evidência e,

em seguida, os resultados foram analisados para obter mais amostras. Por exemplo,

alguns resultados da pesquisa retornaram a Wikipedia, algumas universidades brasileiras

e portais de notícias que não estavam na lista anteriormente, mas atendem aos nossos

critérios. Exemplos de sites que apareceram em alguns resultados, mas não seguem nossos

critérios, são youtube.com, facebook.com e twitter.com. A lista está no Apêndice A.

3.2 Treinamento do classificador

Para gerar o classificador, adotamos o procedimento clássico de fazer fine-tuning de um

modelo de linguagem pré-treinado em corpora genéricos. No nosso caso, foi utilizado

o modelo de linguagem brasileira baseado em BERT, o BERTimbau10 (SOUZA; NO-

GUEIRA; LOTUFO, 2020). Dado que temos uma tarefa de classificação, uma camada de

classificação foi incorporada no final do modelo de linguagem e fizemos o fine-tuning dos

pesos do modelo de linguagem com nossos dados. A entrada do classificador é um vetor
10https://huggingface.co/neuralmind/bert -base-portuguese-case

https://aosfatos.org/
https://apublica.org/
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
https://www.boatos.org/
https://g1.globo.com/
https://g1.globo.com/
https://www.uol.com.br/
https://extra.globo.com
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composto pelos tokens “ [CLS] + tokensclaim+ [SEP ] + tokensevidence+ [SEP ]”, limitando

a 512 tokens se necessário, pois o BERT suporta apenas 512 tokens de entrada.

Nas próximas seções será explicado como cada módulo irá funcionar quando o sistema

receber uma alegação de entrada durante a execução. A Figura 6 mostra como será a

execução do sistema.

Figura 6: Execução do sistema para classificar uma alegação recebida como entrada.

3.3 Recuperação de documentos

O componente de recuperação de documentos recebe uma alegação c e a pré-processa

para remover emojis, URLs e caracteres especiais. Em seguida, a alegação processada é

colocada como entrada na API de pesquisa do Google. Coletamos os primeiros k resul-

tados e descartamos aqueles que não vêm de sites que obedecem os critérios de domínios

confiáveis. Além disso, consideramos apenas os documentos cujo tipo de conteúdo seja

HTML, ignorando arquivos pdf e doc, por exemplo. Após esta etapa, temos uma lista

de documentos (páginas web) D = {D1, . . . , Dl}, onde l é o número de resultados não

descartados (l ⩽ k), que podem ser selecionados como evidência para apoiar ou refutar a

afirmação na próxima etapa.



3.4 Seleção de evidências 45

3.4 Seleção de evidências

Depois de extrair o conteúdo de cada documento recuperado Dj (1 ⩽ j ⩽ l), ele é

pré-processado e separado em sentenças pelo tokenizador de sentença NLTK11(BIRD;

KLEIN; LOPER, 2009). Em seguida, calculamos a similaridade de cosseno entre cada

sentença sjx do documento Dj e a alegação c por meio do SBERT treinado conforme

descrito na última seção. Na primeira versão do nosso seletor de sentenças, denominado

“ES1”, as cinco sentenças mais semelhantes a c foram consideradas cada uma como uma

evidência. No entanto, em muitos casos, um documento cita a notícia antes de refutá-la.

Como a citação é naturalmente muito semelhante à alegação, se apenas as sentenças com

mais semelhanças fossem obtidas, o classificador poderia classificar erroneamente uma

alegação falsa como ‘SUPORTADA’. Portanto também desenvolvemos e avaliamos outras

estratégias, listadas a seguir.

• ES1: as cinco sentenças mais semelhantes foram consideradas cada uma como uma

evidência.

• ES2: Ignore sentenças com uma similaridade de mais de 95% com a alegação c

porque é muito similar e provavelmente está apenas citando a alegação.

• ES3: Acrescente o título do documento antes de cada uma das sentenças seleciona-

das, pois o título pode indicar que a alegação foi refutada. Assim, cada evidência

será a concatenação do título com a sentença.

• ES4: Obtenha as quatro sentenças subsequentes porque, se um documento refuta

uma alegação, a refutação pode ocorrer depois de citar a alegação.

• ES5: Obtenha as quatro sentenças subsequentes e remova a sentença com uma

similaridade de mais de 95%. Desta forma, podemos obter a refutação sem obter a

citação.

• ES6: Combine ES3 com ES4, adicionando o título e obtendo as quatro sentenças

seguintes.

• ES7: Combine ES3 com ES5, acrescentando o título, obtendo as quatro sentenças

subsequentes e removendo a sentença com similaridade maior que 95%.

• ES8: Utilize apenas o título do documento. Essa estratégia ajuda a avaliar a van-

tagem da etapa de seleção de evidências.
11https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.html
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3.5 Inferência de classificação

Para classificar a alegação referente à lista de evidências selecionadas, classificamos cada

par (alegação, evidência) separadamente e agregamos os resultados para obter a classifi-

cação final. A tarefa do classificador ternário é decidir se uma evidência ei refuta, suporta

ou é neutra em relação a uma alegação c. Aqui há duas terminologias que representam a

mesma informação. Pode-se dizer que a evidência ei, em relação à alegação c, foi classi-

ficada como ‘REFUTA’/‘SUPORTA’/‘NEI’ ou que a alegação c, em relação à evidência

ei, foi classificada como ‘REFUTADA’/‘SUPORTADA’/‘NEI’.

Após extrair a classe do classificador, o resultado final é definido de acordo com a

seguinte regra: se houver alguma evidência de refutação, ou seja, se para qualquer par

(c, skj), o classificador retorna ‘REFUTADA’, então a afirmação c é marcada como ‘RE-

FUTADA’. Caso contrário, se houver alguma evidência de suporte, classifique a alegação

como ‘SUPORTADA’. Se para todos os pares (c, skj), o classificador não retornar ‘SU-

PORTADA’ nem ‘REFUTADA’, então a alegação é marcada como ‘NEI’.

Tendo em vista que cada etapa do sistema foi definida, no próximo capítulo faremos

uma avaliação dos resultados da execução do sistema.



4 Resultados

Neste capítulo será avaliado o desempenho do sistema construído com a metodologia

explicada no capítulo anterior. A Seção 4.1 descreve os parâmetros e ambiente utilizados

nos experimentos. As Seções 4.2 e 4.3 descrevem os resultados na etapa de recuperação

de Documentos e Classificação, respectivamente. A Seção 4.4 mostra uma avaliação do

processo completo. Algumas análises precisaram ser feitas manualmente, então foi criado

um subconjunto de amostra da base, e na Seção 4.5 são descritas as análises nesse conjunto.

A Seção 4.6 apresenta uma análise qualitativa dos resultados.

4.1 Configuração Experimental

Dividimos os (documentos/alegações) na base de dados descrita em 3.1 em 20% dos

documentos para o conjunto de teste; do restante, 15% foi utizado para validação e 85%

para treinamento. A Tabela 4 mostra o número de alegações em cada divisão.

Tabela 4: Quantidade de alegações em conjuntos de dados de treinamento, teste e vali-
dação.

classe treinamento validação teste
SUPORTADA 1680 290 468
REFUTADA 1665 295 478

NEI 16725 2925 4730
Total 20070 3510 5676

Para a etapa da recuperação de documentos, utilizamos k=5, obtendo cinco resultados

em cada consulta do Google. Para a etapa de seleção de evidências, também utilizamos

k=5, retornando as cinco sentenças mais semelhantes à alegação. O valor de k=5 foi

inspirado no desafio compartilhado FEVER, onde as alegações podem ser verificadas

com no máximo cinco sentenças de evidência. Porém, é possível a realização de testes

com valores alternativos em trabalhos futuros. O classificador foi ajustado para três
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épocas 1, com uma etapa de aquecimento2 de 500 e o decaimento de peso da taxa de

aprendizado de 0,01 3. A avaliação foi feita para cada componente do sistema de verificação

de fatos (recuperação de documentos, seleção de evidências e classificação) e para todo o

processo utilizando a base de testes. A base de validação foi utilizada para configurar os

hiperparâmetros e escolher o modelo treinado com um regime de parada antecipada. O

treinamento foi feito em uma máquina com CPU Core i7-3930k, 8GB de RAM e placa de

vídeo NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti.

4.2 Recuperação de documentos

Como no FEVER, medimos a porcentagem de alegações que são suportadas ou refutadas

pelos documentos recuperados. Sem verificar manualmente cada documento recuperado,

conhecemos apenas um documento que pode suportar ou refutar a alegação: o documento

associado à alegação na base de dados (campo URL do documento). Essa métrica mede

a porcentagem de casos em que o documento com evidências para apoiar ou refutar

a alegação está entre os documentos retornados pelo mecanismo de busca. Se aquele

documento específico não foi encontrado, não significa que a busca falhou porque, na

internet, muitas vezes existem documentos diferentes com as mesmas informações, e outros

documentos podem ter as mesmas evidências. Por exemplo, o documento em https:

//noticias.uol.com.br/confere/ultimas-noticias/2020/07/29/homem-em-fot

o-com-lula-nao-e-irmao-de-adelio-bispo-que-esfaqueou-bolsonaro.htm de

título “FALSO: Homem em foto com Lula não é irmão de Adélio Bispo, que esfaqueou

Bolsonaro” possui a mesma evidência que o documento em https://piaui.folha.uo

l.com.br/lupa/2020/01/09/verificamos-lula-irmao-adelio, de título “Homem ao

lado de Lula em fotografia não é irmão de Adélio Bispo”. No entanto, essa métrica ajuda

a fornecer um limite inferior para o desempenho da recuperação de documentos.

Foi feito um tratamento nas URLs para descartar diferenças irrelevantes: O ca-

ractere “/” no final das URLs e o “www” foram removidos; as URLs iniciadas com

“piaui.folha.uol.com.br/lupa/” são redirecionadas ao “lupa.uol.com.br/jornalismo/”, por

isso as consideramos idênticas; da mesma forma, as URLs que se iniciam por “apu-
1Épocas são as vezes que todo o conjunto de treinamento é passado por uma rede neural no processo

de treinamento, onde os pesos da rede são atualizados com base no erro calculado.
2Etapa de aquecimento é um parâmetro utilizado para diminuir a taxa de aprendizagem nas primeiras

iterações. Sem ele, o modelo pode sofrer um sobreajuste aos primeiros exemplos do treinamento.
3O decaimento de peso (weight decay) é um termo de regularização adicionado à função de perda do

modelo durante o treinamento. Ele faz os pesos do modelo treinado tendam a ficarem baixos. Isso ajuda
a evitar o sobreajuste do modelo aos dados de treinamento.

https://noticias.uol.com.br/confere/ultimas-noticias/2020/07/29/homem-em-foto-com-lula-nao-e-irmao-de-adelio-bispo-que-esfaqueou-bolsonaro.htm
https://noticias.uol.com.br/confere/ultimas-noticias/2020/07/29/homem-em-foto-com-lula-nao-e-irmao-de-adelio-bispo-que-esfaqueou-bolsonaro.htm
https://noticias.uol.com.br/confere/ultimas-noticias/2020/07/29/homem-em-foto-com-lula-nao-e-irmao-de-adelio-bispo-que-esfaqueou-bolsonaro.htm
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2020/01/09/verificamos-lula-irmao-adelio
https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/2020/01/09/verificamos-lula-irmao-adelio
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blica.org/checagem/” foram consideradas idênticas às URLs que se iniciam por “apu-

blica.org/”; as versões mobile do site (iniciados por “https://m.” ou terminados em

“.amp.htm”) foram substituídas pela versão desktop, removendo o “m.” e “.amp”.

Em 67% das alegações no conjunto de teste, o documento relevante estava na lista

de documentos recuperados. O resultado por classe é: 68% de documentos relevantes são

recuperados para alegações falsas e 66% para alegações verdadeiras.

4.3 Classificação

Neste experimento é feita a avaliação de classificação de cada par (alegação, evidência)

do conjunto de teste. A regra de agregação não se aplica nesse caso, pois na base só há

uma evidência por alegação. A Tabela 5 mostra a matriz de confusão preditiva obtida do

conjunto de teste e do classificador treinado. A acurácia preditiva obtida pelo classificador

foi de 96%. Se considerarmos apenas os exemplos sem NEI, a acurácia foi de 81%.

Tabela 5: Classificação da base de teste
Previsto

SUPORTADA REFUTADA NEI Recall

Real
SUPORTADA 404 10 54 86%
REFUTADA 30 360 88 75%

NEI 31 36 4663 99%
Precision 87% 89% 97%

Uma questão que levantamos é o que mais influenciou os resultados da classificação:

a evidência ou o estilo do texto na alegação. Para investigar isso, fizemos um experimento

para verificar se a alegação já possui elementos no texto que permitam classificá-la como

verdadeira ou falsa sem a necessidade de verificação das evidências. Para isso, um classi-

ficador binário foi treinado com BERTimbau sem as instâncias NEI. A Tabela 6 mostra

a matriz de confusão preditiva do classificador. A acurácia foi de 88%, e a precisão e

recall também foram altas, indicando que o estilo do texto é um bom indicador para a

classificação. A acurácia foi ainda melhor do que a obtida do classificador que considerou

as evidências (descartando as amostras da classe NEI). Isso pode ser explicado pelo fato

de que, além do estilo do texto ser um bom indicador para a classificação, o classificador

sem evidência possui menos classes, o que facilita o treinamento. Portanto, a vantagem

mais significativa de considerar a evidência não é necessariamente aumentar a acurácia,

mas permitir a interpretabilidade do processo de classificação e permitir mais informações

quando os resultados do processo automático são apresentados a uma pessoa.
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Tabela 6: Classificação de amostras das classes SUPORTADA e REFUTADA, sem con-
siderar evidências

Previsto
SUPORTADA REFUTADA Recall

Real SUPORTADA 424 44 91%
REFUTADA 73 405 85%

Precision 85% 90%

4.4 Avaliando todo o processo

No experimento anterior, apenas o classificador foi executado, passando a evidência junto

com a alegação como entrada. No experimento atual inserimos apenas a alegação como

entrada e executamos todo o processo, verificando os resultados.

A Tabela 7 mostra as métricas Precisão (P), Recall (R) e F1 para as classes relevantes

SUPORTADA e REFUTADA, e a Acurácia (Acc), Precisão média (Average Precision -

AP), Recall médio (Average Recall - AR) e F1 média (Average F1 - AF1), explicadas

mais detalhadamente abaixo4:

• Classe relevante REFUTADA:

– P(%): Das alegações marcadas como “REFUTADA”, quantas são realmente

falsas?

– R(%): Das alegações falsas, quantas foram marcadas como “REFUTADA”?

– F1(%): Média harmônica entre a precisão e o recall.

• Classe relevante SUPORTADA:

– P(%): Das alegações marcadas como “SUPORTADA”, quantas são realmente

verdadeiras?

– R(%): Das alegações verdadeiras, quantas foram marcadas como “SUPOR-

TADA”?

– F1(%): Média harmônica entre a precisão e o recall.

• Geral:
4O termo “classe relevante” deriva das definições de precisão e recall, sendo a classe que se deseja

avaliar com essas métricas. A precisão é a fração de instâncias recuperadas que são relevantes, e o recall
é a fração de instâncias relevantes que são recuperadas. Não foi feita uma avaliação considerando a classe
‘NEI’ como relevante, pois não temos amostras em que essa seria a classe esperada, visto que todas as
alegações da base possuem evidência de suporte ou refutação que pode ser encontrada na internet.
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– Acc(%): De todas as alegações, quantas foram classificadas corretamente?

– AP(%): Média entre as precisões das duas classes relevantes.

– AR(%): Média entre os recalls das duas classes relevantes.

– AF1(%): Média entre as F1s das duas classes relevantes.

Tabela 7: Avaliação de todo o processo de checagem de fatos com diferentes estratégias
para selecionar as evidências

Classe relevante
“REFUTADA”

Classe relevante
“SUPORTADA” Geral

P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) Acc(%) AP(%) AR(%) AF1(%)
ES1 94 73 82 84 86 85 80 89 80 84
ES2 94 74 83 85 85 85 79 89 79 84
ES3 95 73 82 85 86 85 79 90 79 84
ES4 93 79 86 90 83 86 81 92 81 86
ES5 93 79 85 90 82 85 80 91 80 85
ES6 93 78 85 90 84 87 81 92 81 86
ES7 93 77 84 91 83 87 80 92 80 85
ES8 99 59 73 83 83 83 71 91 71 78

As estratégias ES4 (obtendo a sentença mais semelhante e as próximas quatro sen-

tenças) e ES6 (adicionando o título do documento, obtendo a sentença mais semelhante

e as próximas quatro sentenças) alcançaram os melhores resultados gerais.

Para entender melhor esse resultado, foi analisada a classificação das evidências das

alegações falsas e verdadeiras. Um sistema ideal traria apenas evidências suficientes para

a classificação e classificaria todas as evidências de alegações falsas como ‘REFUTA’, e

todas as evidências de alegações verdadeiras como ‘SUPORTA’. A Tabela 8 mostra o

percentual de evidências para cada classe, considerando cada grupo de alegações (falsas

e verdadeiras).

Tabela 8: Classificação das evidências de alegações falsas e verdadeiras
Evidências de alegações falsas Evidências de alegações verdadeiras
SUP. REF. NEI SUP. REF. NEI

ES1 33% 48% 19% 74% 1% 25%
ES2 30% 49% 21% 60% 2% 39%
ES3 22% 60% 18% 86% 2% 12%
ES4 16% 64% 20% 73% 2% 25%
ES5 15% 63% 22% 65% 2% 33%
ES6 14% 66% 20% 84% 2% 14%
ES7 13% 66% 21% 82% 2% 16%
ES8 19% 45% 36% 66% 1% 33%
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Nota-se que a estratégia ES8, que utiliza apenas o título do documento como evidência,

teve a pior performance nas alegações falsas (45% de acerto). Na Tabela 7 isso se reflete na

mais baixa acurácia e recall, o que mostra a vantagem da etapa de seleção de evidências.

O ES1 possui muitas evidências classificadas como ‘SUPORTA’ em alegações falsas

(33%). Uma explicação para isso é que nos sites de checagem de fatos a sentença com

maior similaridade da alegação é a própria citação da alegação. O ES2, que desconsidera a

similaridade maior que 95%, teve uma redução desses casos ao descartar citações diretas.

Porém, há casos onde a evidência é uma citação indireta da alegação, fazendo com que a

similaridade não ficasse tão alta quanto uma citação direta e mantendo o problema dos

falsos negativos. Por exemplo:

Alegação: “Presidente de Madagáscar denúncia que a OMS ofereceu um suborno de $

20 milhões de dólares para envenenar a cura COVID-19 baseada na planta”

Evidência: “Circula nas redes sociais que o presidente de Madagascar teria acusado a

Organização Mundial da Saúde (OMS) de oferecer um suborno de US$ 20 milhões para

“envenenar a cura da Covid-19”.”

Similaridade: 87,5%

Acrescentar o título do documento às sentenças mais similares (estratégia ES3) trouxe

melhoras no resultado, embora nem sempre o título indique a classificação, como por

exemplo no documento “Veja as mensagens que andam circulando sobre coronavírus.”.

As estratégias que acrescentaram quatro sentenças subsequentes às mais similares

(ES4 a ES7) tiveram os melhores resultados na classificação das alegações falsas, o que

indica que esse contexto contribui para resolver o problema dos falsos negativos dados

pela citação da notícia. O ES5 também remove as sentenças com similaridade maior que

95%, o que impactou negativamente a classificação de alegações verdadeiras, fazendo com

que aumentasse o número de evidências classificadas como NEI. Isso indica que a remoção

dessas sentenças mais similares faz com que o classificador perca parte do contexto de que

a alegação e a evidência estão relacionados. O ES7 diminuiu esse problema ao adicionar

o título do documento.

Considerando então a estratégia de acrescentar as quatro sentenças (ES4), percebe-se

que acrescentar também o título (ES6) causou uma diferença pequena nas alegações falsas

(a classificação correta mudou de 64% para 66%), mas houve uma diferença maior nas

alegações verdadeiras (73% para 84%). Porém, na Tabela 7 nota-se que os resultados

são muito semelhantes entre as duas, tendo os mesmos resultados gerais. Isso pode ser

explicado pelo papel da função de agregação. Na função implementada, se não houver
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qualquer evidência de refutação, basta haver uma evidência de suporte para que a ale-

gação seja considerada suportada. Então mesmo que o ES4 tenha menos evidências de

alegações verdadeiras classificadas como ‘SUPORTA’, isso não faz diferença no resultado

final. A função de agregação também compensa parte do problema do ES1 e ES2 clas-

sificarem muitas evidências de alegações falsas como ‘SUPORTA’, pois basta haver uma

evidência de refutação para que a classificação final seja ‘REFUTADA’. Por isso o recall

das alegações falsas não ficou tão baixo (73% e 75%). Esse impacto da função de agre-

gação nos resultados também pode ser visto na Tabela 9, que mostra o percentual de

classificações por alegação ao invés de por evidência. Nela também pode ser observado

se a maior quantidade de erros de cada estratégia foi para a classe ‘NEI’ ou para a classe

oposta à correta, ou seja, suportando alegações falsas ou refutando alegações verdadeiras.

Isso é relevante porque os erros para a classe oposta são mais graves do que para a classe

‘NEI’, pois podem induzir o leitor ao engano, enquanto ‘NEI’ apenas deixa a questão

sobre a veracidade da alegação sem resposta. Nas melhores estratégias, a maioria dos

erros foi para a classe ‘NEI’. Somente 9% das alegações falsas foram classificadas como

‘SUPORTADA’ e 6% das alegações verdadeiras foram classificadas como ‘REFUTADA’.

Tabela 9: Classificação das alegações falsas e verdadeiras
Alegações falsas Alegações verdadeiras

SUP. REF. NEI SUP. REF. NEI
ES1 16% 73% 11% 86% 5% 9%
ES2 15% 74% 12% 85% 5% 10%
ES3 15% 73% 12% 86% 4% 10%
ES4 9% 79% 12% 83% 6% 11%
ES5 9% 79% 12% 82% 6% 12%
ES6 9% 78% 13% 84% 6% 11%
ES7 8% 77% 14% 83% 6% 11%
ES8 17% 59% 24% 83% 1% 16%

A métrica de FEVER score, que mede a porcentagem de alegações classificadas corre-

tamente e com pelo menos uma das evidências selecionadas estando na lista de evidências

informadas na base, não foi adequada para nossa análise devido a diferenças na natureza

das evidências anotadas entre o conjunto de dados do FEVER e nosso estudo. A evidência

anotada do conjunto de dados FEVER consiste em sentenças extraídas de documentos da

Wikipédia. Como resultado, comparar as evidências coletadas pelo sistema com as sen-

tenças anotadas permite uma avaliação direta. No entanto, em nosso caso, a evidência do

documento original estava em parágrafos ou pequenos textos coletados automaticamente

de sites de checagem de fatos. Durante o processo de seleção de evidências, o sistema pode

não recuperar o parágrafo exato, mas retornar uma ou mais sentenças para cada evidên-
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cia, dependendo do método escolhido (ES1 a ES8). Consequentemente, uma comparação

direta e simples não foi possível. Portanto, utlizamos uma métrica alternativa semelhante,

a porcentagem de alegações que foram classificadas corretamente e pelo menos uma das

evidências extraídas pertence ao documento anotado e foi classificada corretamente (ou

seja, se a alegação for verdadeira, as evidências a suportam e, se a alegação for falsa, as

evidências a refutam). A Tabela 10 mostra os resultados para cada estratégia. ES4, ES6

e ES7 tiveram o melhor resultado geral.

Assim como na avaliação da busca de documentos, o fato de diversas alegações não

terem obtido resultado positivo para essa métrica não significa que não tenham sido classi-

ficadas corretamente, pois existem outros sites com as mesmas informações do documento

anotado. Ainda é necessário avaliar manualmente quantos dos resultados negativos tive-

ram desempenho equivalente.

Tabela 10: Porcentagem de alegações que foram classificadas corretamente e pelo menos
uma das evidências extraídas pertence ao documento anotado e foi classificada correta-
mente

Método Alegações verdadeiras Alegações falsas Geral
ES1 62% 56% 59%
ES2 61% 56% 58%
ES3 62% 59% 60%
ES4 61% 63% 62%
ES5 61% 62% 61%
ES6 62% 63% 62%
ES7 61% 63% 62%
ES8 61% 44% 52%

4.5 Avaliação de um conjunto de amostra

Os resultados anteriores não esclarecem se a classificação foi feita com evidências adequa-

das. É possível, por exemplo, que uma alegação seja falsa, e as evidências obtidas não

refutem a alegação, mas o classificador retorne incorretamente que as evidências a refu-

tam. Além disso, como comentado anteriormente, o critério de avaliação da recuperação

de documentos pode estar subestimando o real desempenho da busca, pois há casos em

que diferentes documentos na internet possuem as mesmas informações.

Para avaliar o desempenho real do sistema, é necessário verificar manualmente cada

classificação. Mas devido ao longo tempo necessário para avaliar todas as alegações,

separamos uma amostra escolhendo aleatoriamente 100 alegações. Dessas 100 alegações,
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475 evidências foram obtidas na etapa de seleção de evidências usando a estratégia ES6.

Em seguida, classifiquei cada uma dessas evidências manualmente.

Com isso, foram avaliados primeiramente os processos de recuperação de documentos

e seleção de evidências. O percentual de alegações em que o documento anotado estava

na lista de documentos obtidos foi de 72%, sendo 73% para alegações falsas e 71% para

verdadeiras. Esse resultado foi um pouco superior ao da lista completa (67% geral, 68%

para falsos e 66% para verdadeiros), mas ainda próximo (entre 5 e 6 pontos percentuais

de diferença). Ao verificar a porcentagem de alegações em que pelo menos uma das

evidências serve para suportar ou refutar a alegação, o resultado foi de 85%, sendo 84%

para alegações falsas e 85% para verdadeiras. Isso mostra que em pelo menos 13% dos

casos nesta amostra, mesmo que o mesmo documento não tenha sido obtido, ainda assim

foi possível selecionar a evidência apropriada. Um exemplo de alegação verdadeira onde

isso ocorre é “Marco zero do coronavírus, Wuhan veta consumo de animais selvagens”, que

foi obtida em https://noticias.uol.com.br/ultimas-noticias/ansa/2020/05/21/m

arco-zero-da-covid-wuhan-veta-consumo-de-animais-selvagens.htm e suportada

com o texto “Marco zero da Covid, Wuhan veta consumo de animais selvagens” em https:

//epocanegocios.globo.com/Mundo/noticia/2020/05/marco-zero-da-covid-wu

han-veta-consumo-de-animais-selvagens.html. Um exemplo de alegação falsa é

“Promotor manda prender lutadora de UFC que reagiu a assalto e espancou criminoso no

Rio de Janeiro”, obtida em https://aosfatos.org/noticias/nao-e-verdade-que-pr

omotor-pediu-prisao-de-lutadora-de-MMA-que-reagiu-assalto-no-rio e refutada

em https://lupa.uol.com.br/jornalismo/2019/01/08/verificamos-assalto-mma.

Para avaliar o desempenho de todo o sistema nesta amostra, pode-se agora utilizar

uma métrica semelhante ao FEVER Score: a porcentagem de alegações classificadas cor-

retamente e pelo menos uma das evidências extraídas pode ser utilizada para classificar

a alegação corretamente. O resultado geral foi de 80%. Para alegações falsas, foi de 78%

e, para alegações verdadeiras, foi de 82%.

4.6 Análise Qualitativa

Na amostra de 475 evidências, 33 foram classificadas incorretamente como ‘SUPORTA’

em alegações falsas. Destas, notamos que quatro delas tiveram uma parte verdadeira

na alegação. Por exemplo, “Um médico de Ribeirão Preto descobriu com células-tronco a

cura da diabetes e a Anvisa não liberou”. A evidência coletada informa que “Pesquisadores

https://noticias.uol.com.br/ultimas-noticias/ansa/2020/05/21/marco-zero-da-covid-wuhan-veta-consumo-de-animais-selvagens.htm
https://noticias.uol.com.br/ultimas-noticias/ansa/2020/05/21/marco-zero-da-covid-wuhan-veta-consumo-de-animais-selvagens.htm
https://epocanegocios.globo.com/Mundo/noticia/2020/05/marco-zero-da-covid-wuhan-veta-consumo-de-animais-selvagens.html
https://epocanegocios.globo.com/Mundo/noticia/2020/05/marco-zero-da-covid-wuhan-veta-consumo-de-animais-selvagens.html
https://epocanegocios.globo.com/Mundo/noticia/2020/05/marco-zero-da-covid-wuhan-veta-consumo-de-animais-selvagens.html
https://aosfatos.org/noticias/nao-e-verdade-que-promotor-pediu-prisao-de-lutadora-de-MMA-que-reagiu-assalto-no-rio
https://aosfatos.org/noticias/nao-e-verdade-que-promotor-pediu-prisao-de-lutadora-de-MMA-que-reagiu-assalto-no-rio
https://lupa.uol.com.br/jornalismo/2019/01/08/verificamos-assalto-mma


4.6 Análise Qualitativa 56

de Ribeirão Preto (SP) obtêm controle do diabetes tipo 1 por meio de células-tronco”, o

que suporta parcialmente a alegação. Ainda assim, não diz que a Anvisa não liberou o

medicamento, portanto deveria ter sido classificado como NEI. Outro exemplo foi uma

alegação questionando a necessidade de reforma da Previdência “Déficit Previdência: R$

149,7 bilhões. Dívidas de grandes empresas com o INSS R$ 426,07 bilhões. A culpa é do

trabalhador ”. A evidência dize que “Previdência tem déficit recorde de R$ 149,7 bilhões

em 2016 ”, porém não diz qual é a dívida das grandes empresas. Portanto, essa evidência

deveria ser classificada como NEI. Além disso, a evidência é antiga, pois a alegação foi

feita em 2019, portanto os valores estão desatualizados. Logo, um tratamento futuro para

que o classificador não seja confundido com meias-verdades ou notícias antigas com dados

desatualizados pode melhorar o desempenho da checagem de fatos.

Um ponto de melhoria também foi identificado nas alegações da base. Foram classifi-

cadas manualmente 37 evidências como insuficientes, em parte porque a alegação precisava

ser melhor contextualizada. Por exemplo, “Nossa cidade só tem apenas 14% de sanea-

mento básico”. Na alegação, não está claro qual cidade está sendo discutida. Apesar dos

esforços para não incluir alegações não contextualizadas na base, algumas ainda foram

utilizadas. Seria interessante no futuro ter uma forma automatizada de identificar ou

tratar essas alegações, para aumentar a escalabilidade na construção e atualização da

base.

Quanto às alegações que foram classificadas corretamente, apesar de conterem algumas

informações desnecessárias, as evidências podem ser corretamente compreendidas pelo

leitor. Abaixo está um exemplo de evidência obtida por uma alegação verdadeira e outra

por uma alegação falsa:

Alegação: “Governador de Goiás, Ronaldo Caiado é vacinado com a CoronaVac”

Evidência: “Ronaldo Caiado recebe primeira dose da vacina contra a covid. O governa-

dor de Goiás, Ronaldo Caiado (DEM), foi vacinado na manhã de hoje com a primeira

dose da vacina contra o novo coronavírus. . Caiado recebeu a CoronaVac, imunizante

produzido em parceria com o Instituto Butantã, de São Paulo, e o laboratório chinês

Sinovac. Ele, que tem 71 anos, foi vacinado na PUC Goiás (Pontifícia Universidade

Católica de Goiás). ‘Gratidão resume tudo o que estou sentindo neste momento ao re-

ceber a primeira dose da vacina CoronaVac. É muita emoção, minha gente.’ ” URL:

https://noticias.uol.com.br/saude/ultimas-noticias/redacao/2021/03/23/va

cinacao-ronaldo-caiado-goias-covid.htm Classe: SUPORTADA

Alegação: “Nós estamos com uma colega, médica, internada no Sul porque foi cobaia

https://noticias.uol.com.br/saude/ultimas-noticias/redacao/2021/03/23/vacinacao-ronaldo-caiado-goias-covid.htm
https://noticias.uol.com.br/saude/ultimas-noticias/redacao/2021/03/23/vacinacao-ronaldo-caiado-goias-covid.htm
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dessa vacina CoronaVac e hoje se encontra entubada” Evidência: “É falso que voluntá-

rios em testes de vacina chinesa não são avisados que estão sendo testados verificação.

Em nota enviada à Lupa, o instituto destacou que os voluntários são avisados de que eles

estão participando de um estudo e que a vacina aplicada ainda não está em sua fórmula

final. “Nós estamos com uma colega, médica, internada no Sul porque foi cobaia dessa

vacina CoronaVac e hoje se encontra entubada” . Vídeo publicado no Facebook, que até o

dia 14 de novembro de 2020, às 17h49, tinha mais de 66 mil compartilhamentos. Falso A

informação analisada pela Lupa é falsa. Não há nenhum caso registrado de uma pessoa

entubada como consequência da vacina.” URL: https://lupa.uol.com.br/jornal

ismo/2020/11/16/verificamos-voluntarios-testes-vacina-chinesa/ Classe:

REFUTADA

https://lupa.uol.com.br/jornalismo/2020/11/16/verificamos-voluntarios-testes-vacina-chinesa/
https://lupa.uol.com.br/jornalismo/2020/11/16/verificamos-voluntarios-testes-vacina-chinesa/


5 Trabalhos Relacionados

Este capítulo apresenta trabalhos relacionados à checagem de fatos em português brasi-

leiro, comparando-os com nossa abordagem.

Santos et al. (SANTOS; PARDO, 2020) desenvolveu duas estratégias para verificação

de fatos em português - uma baseada em grafos de conhecimento e outra baseada em

pesquisa na web. Não exploramos as estratégias do grafo de conhecimento devido aos

desafios de manter o grafo de conhecimento atualizado e completo diante da necessidade

de responder rapidamente às atualizações de informações antes que a desinformação se

espalhe. No método baseado na pesquisa do Google, eles utilizaram o Corpus Fake.Br. Em

nossa estratégia de treinar o classificador com base nas evidências, não poderíamos utilizar

o Fake.Br porque ele não informa o documento que pode ser utilizado como evidência das

alegações falsas. Além disso, a falta do documento dificultaria a avaliação individual da

etapa de recuperação do documento. No caso deles, a classificação foi realizada verificando

se os snippets retornados pela consulta do Google continham palavras que indicassem

falsidade, tendo assim um classificador binário (‘verdadeiro’ ou ‘falso’). Por outro lado,

treinamos um modelo com três classes (‘suportado’, ‘refutado’ e ‘NEI’), pois este tem a

vantagem de distinguir as notícias suportadas das inconclusivas. As alegações classificadas

como ’NEI’ são um ponto de atenção porque podem ser rumores ou alegações falsas

recentes e devem ser investigadas antes de serem compartilhadas.

Além disso, o uso de snippets teve um baixo recall para alegações falsas (0,24 no melhor

caso), pois a maioria das notícias falsas foi classificada como verdadeira. Eles concluíram

que os resultados indicaram a possibilidade de explorar o conteúdo dos documentos para

melhorar a classificação. Chegamos a uma conclusão semelhante quando consideramos

apenas a sentença mais semelhante à alegação. Isso levou a falsos negativos ao retornar

uma citação da alegação e ignorar a parte da refutação, o que resolvemos trazendo também

as próximas sentenças na evidência. Eles também relataram que a remoção de stopwords

trouxe melhores resultados de busca.
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Gupta et al. (GUPTA; SRIKUMAR, 2021) desenvolveram a base de dados X-FACT

para verificação multilíngue de fatos. O X-FACT tem 31.189 alegações de domínio ge-

ral não inglesas, de 25 idiomas, dos quais 7.941 são em português. A base possui seis

classes (‘falso’, ‘parcialmente verdadeiro/enganoso’, ‘principalmente verdadeiro’, ‘verda-

deiro’, ‘complicado/difícil de categorizar’ e ‘outro’) obtidos de três domínios de verificação

de fatos, conforme visto na Tabela 11.

Tabela 11: Alegações portuguesas no X-FACT

Classe Domínio
aosfatos lupa poligrafo Total

true 30 1077 676 1783
false 236 2381 1273 3890

partly true/misleading 171 847 199 1217
mostly true 465 254 719

complicated/hard to categorise 25 297 322
other 10 10
Total 472 5067 2402 7941

Não utilizamos esse conjunto de dados porque notamos alguns problemas com ele.

Por exemplo, todas as declarações do polígrafo foram cortadas em 69 caracteres. Isso

foi insuficiente para formar frases significativas na maioria das vezes. Aqui estão alguns

exemplos de frases:

“Circula nas redes sociais uma publicação denunciando que Portugal est......”

“É alegado numa publicação no Facebook que o vírus que está a causar a......”

“Publicação viral no Facebook lança alerta de que, em caso de acidente......”

“De acordo com uma publicação que está a circular no Facebook, a Franç......”

“Tem sido partilhado nas redes sociais uma informação segundo a qual q......”

Outro problema no conjunto de dados é que não conseguimos encontrar a URL do docu-

mento onde a alegação foi verificada originalmente, apenas o domínio.

Nos experimentos, eles procuraram a alegação por meio da busca no Google, obtendo

os cinco primeiros resultados. A diferença do nosso método é que filtramos apenas os

documentos que consideramos serem de fontes confiáveis. Em seguida, eles usaram os

snippets dos resultados da pesquisa como evidência. Para classificação, eles codificaram

os trechos da alegação e evidência separadamente por meio do mBERT, a variante mul-

tilíngue do BERT, obtendo o token CLS de saída para a alegação e cada evidência. Em

seguida, eles usaram pesos de atenção para calcular uma combinação linear dos tokens das

evidências e concatenaram o resultado com o token da alegação para alimentar a camada

de classificação. Uma diferença entre essa abordagem e a nossa é que a primeira utiliza as
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evidências obtidas na busca do Google durante o treinamento do classificador, tornando

o desempenho do módulo de classificação dependente do desempenho dos módulos de

recuperação de documentos e seleção de evidências. Já no nosso caso, o classificador foi

treinado com evidências que se sabe que são adequadas para suportar ou refutar a alega-

ção porque a evidência foi coletada da agência de checagem de fatos ou de notícia onde a

alegação foi obtida, então tratamos o problema da classificação de forma mais modulari-

zada. Por outro lado, eles não dependem da definição de uma função de agregação, pois

utilizam aprendizado de máquina para combinar as evidências. Outra diferença é que eles

não criaram amostras com evidências incorretas, para rotulá-las como ‘NEI’. No entanto,

seu método pode ser facilmente adaptado para incluir amostras ‘NEI’. A vantagem mais

significativa desse método é que ele pode ser treinado em amostras de vários idiomas.

Outra versão de seu classificador também incluía metadados adicionais: idioma, nome do

site, autor da alegação, data da alegação e data de revisão.

Kazemi et al.(KAZEMI et al., 2022) também trabalharam com um conjunto de dados

multilíngue. Seu objetivo é encontrar automaticamente verificações de fatos existentes

para alegações feitas em postagens de mídia social. O conjunto de dados foi construído

a partir de várias fontes, incluindo organizações de verificação de fatos, agregadores de

verificação de fatos, como Google Fact-check Explorer 1, GESIS(TCHECHMEDJIEV et

al., 2019), e Data Commons 2. Em seguida, obtiveram a alegação original nos links de

mídia social referenciados pela checagem de fatos, tendo 402 pares em português de (tweet,

checagem do fato) e 6131 pares de outros idiomas. Em contraste, obtivemos a alegação

original por meio de padrões no site de verificação de fatos.

Sua tarefa “recuperação da verificação de fatos”, definida como “dado um post de mídia

social (tweet), ranquear e retornar as verificações de fatos mais relevantes discutindo

as alegações feitas nele”, é semelhante à tarefa de recuperação de documentos. Eles a

abordaram utilizando a similaridade de cosseno entre o embedding de cada sentença e

documento, então eles precisaram armazenar os embeddings de todos os documentos. Em

nossa abordagem, optamos por utilizar uma API de pesquisa, eliminando a necessidade

de armazenar o conjunto completo de documentos.

1https://toolbox.google.com/factcheck/explorer
2https://datacommons.org/factcheck/faq
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Este trabalho investigou as etapas necessárias para criar um sistema de checagem de fatos

monolíngue, particularmente para notícias falsas em português do Brasil. Ao desenvolver

cada componente, buscamos escalabilidade e facilidade de adaptação. Temos as seguintes

respostas para as questões de pesquisa:

1) Qual o desempenho de um sistema AFC desenvolvido especificamente para verifi-

cação de alegações em português do Brasil?

Embora haja dificuldade em avaliar o processo completo em toda a base de dados,

devido à necessidade de análise manual, medimos o desempenho por amostragem, e por

algumas métricas que podem ser aplicadas a toda a base. Com uma amostra de 100

alegações, obtivemos uma pontuação de 80% no percentual de alegações que foram clas-

sificadas corretamente e pelo menos uma das evidências extraídas pode ser usada para

classificar corretamente a alegação. Essa é a métrica que melhor representa o desempe-

nho do sistema como um todo, mas outras métricas foram avaliadas, como o resultado

da classificação em toda a base (sem avaliar se as evidências encontradas estão corretas),

onde tivemos 81% de acurácia e um F1 médio de 86%. Esses resultados mostram que o

sistema pode ser útil no combate à desinformação.

2) Qual a influência da componente de seleção de evidências na classificação final?

Testamos oito formas de buscar evidências e vimos que o método de seleção de evi-

dências tem impacto no resultado final. A busca apenas pela sentença mais semelhante

leva ao engano nas notícias falsas, porque essa sentença pode ser uma citação da notícia.

O melhor resultado ocorreu por buscar também um contexto próximo à sentença encon-

trada. Vimos também que essa etapa melhora o resultado, em relação ao uso apenas do

título do documento.

3) Quais são as limitações e pontos de melhoria?

Embora seja possível criar e atualizar um banco de dados para treinamento e avalia-



6 Conclusões 62

ção do sistema automaticamente a partir de sites de checagem de fatos e notícias, ainda

é necessário um trabalho manual para garantir a qualidade da base. Algumas alegações

podem ficar fora de contexto, nem tudo que foi extraído pode ser considerado uma alega-

ção, e deve haver a preocupação de deixar a alegação próxima ao original e sem nenhuma

pista sobre a classificação.

Há dificuldade em avaliar automaticamente a busca de documentos e a seleção de

evidências. Embora a amostragem possa ser usada para avaliar melhor essas etapas, isso

pode afetar a escalabilidade do sistema.

A avaliação do sistema está limitada ao escopo da base que foi utilizada, que apesar de

ter sido preenchida com alegações coletadas por agências de checagem de fatos, não possui

garantia que represente a desinformação que mais tem sido disseminada e acreditada. Por

exemplo, é possível que alegações verificadas pelas agências de checagem de fatos teriam

pouco impacto na população e haja tipos de notícias falsas que causam grande impacto

mas não foram cobertas por essas agências. Também é possível que as considerações fei-

tas para o treinamento, como utilizar apenas alegações com até 300 caracteres e apenas

classificadas como verdadeiras ou falsas, descartando as classes intermediárias, cause um

falha de representatividade. Até mesmo a definição de alegação que utilizamos levanta

a questão se pode ser inadequada em certos contextos. Por exemplo, pode haver casos

em que uma sentença classificada como opinião seja interpretada como fato pelos leitores,

causando o mesmo impacto que teria se fosse uma alegação. É preciso haver uma investi-

gação maior do real impacto das alegações em que baseamos o treinamento, para termos

uma avaliação melhor do quanto o sistema pode contribuir no combate à desinformação.

Uma limitação dessa base é que todas as alegações já estão na internet, então pode

ser que o sistema não seja adequado para alegações que não foram verificadas previa-

mente. Esse desafio se torna ainda maior caso surjam novos assuntos, que não estavam

no histórico, como por exemplo, o surgimento de uma nova guerra ou uma nova doença.

O treinamento do sistema para novas alegações apresenta alguns desafios: Se as alega-

ções não estiverem na Internet, como serão obtidas? Uma possibilidade seria criá-las

sinteticamente, como em FEVER. Mas como garantir que as alegações criadas represen-

tem aquelas normalmente criadas pelos criadores de notícias falsas? Além disso, se as

alegações não estiverem na Internet, será necessário mais trabalho manual para coletar

as evidências e avaliar os resultados. É necessário fazer mais estudos para verificar se o

sistema conseguiria se adaptar a novos assuntos e como isso poderia ser feito e avaliado.

Há também uma limitação relativa a confiabilidade das fontes utilizadas para obter



6 Conclusões 63

as evidências. Todas as fontes consideradas estão sujeitas a vieses e controvérsias. Um

exemplo de controvérsia foi o site do Ministério da Saúde ter sido acusado de publicar

um relatório com uma tabela indicando que a cloroquina é segura e efetiva e vacinas não

são1. Porém, diante das acusações, o Ministério respondeu em nota que os dados foram

interpretados incorretamente e que foram descontextualizados. Depois foi feita uma revi-

são no relatório, removendo a tabela 2. Esse exemplo evidencia que há uma preocupação

da fonte com a repercussão das acusações de divulgação de notícias falsas, porém, não se

pode garantir que em todos os casos as afirmações dessa fonte serão verdadeiras. A mesma

preocupação deve se ter com os veículos jornalísticos considerados. Futuramente devem

ser feitos estudos sobre o impacto desses vieses e possíveis estratégias para reduzi-los.

Outra controvérsia se deve a um estudo, comparando três das principais agências de

checagem de fatos brasileiras, indicando que elas possuem uma taxa de concordância de

apenas 68,3% (LELO, 2023)3. No entanto, o estudo foi limitado apenas às alegações feitas

por candidatos nos debates presidenciais de 2022. É necessário mais estudos para verificar

qual seria a taxa de concordância contextos mais amplos, como mensagens que as pessoas

costumam compartilhar.

4) Que vantagens o sistema proposto pode oferecer apesar das suas limitações?

Uma das vantagens de um sistema de checagem automática de fatos que depende da

checagem prévia de fontes confiáveis é seu potencial para diminuir a propagação de desin-

formação. Muitas vezes, notícias falsas continuam a se espalhar mesmo depois de serem

refutadas por agências de verificação de fatos, porque os indivíduos falham em verificar

independentemente informações das quais inicialmente não duvidavam. Ao implementar

um sistema automatizado em plataformas de mídia social para detectar notícias falsas,

essa tecnologia pode desempenhar um papel crucial na prevenção da disseminação de de-

sinformação. Algumas possibilidades de aplicação incluem o envio de alertas automáticos

para mensagens suspeitas compartilhadas em grupos ou redes sociais, assim como a cria-

ção de ferramentas que facilitam os usuários a verificarem alegações e compartilharem os

resultados. Além disso, outros projetos de pesquisa podem utilizar o modelo treinado, a

lista inicial de fontes confiáveis, os scripts para coleta de dados e a metodologia definida

para criação das bases e treinamento e avaliação do sistema. Esse sistema representa uma
1https://g1.globo.com/saude/coronavirus/noticia/2022/01/22/ministerio-da-saude-diz-

que-hidroxicloroquina-e-segura-mas-vacinas-nao-nota-tecnica-contraria-oms-e-cientist
as.ghtml

2https://oglobo.globo.com/saude/ministerio-da-saude-recua-exclui-tabela-antivacina-
de-nota-tecnica-1-25366566

3https://desinformante.com.br/fact-checking-diverge-conteudo/

https://g1.globo.com/saude/coronavirus/noticia/2022/01/22/ministerio-da-saude-diz-que-hidroxicloroquina-e-segura-mas-vacinas-nao-nota-tecnica-contraria-oms-e-cientistas.ghtml
https://g1.globo.com/saude/coronavirus/noticia/2022/01/22/ministerio-da-saude-diz-que-hidroxicloroquina-e-segura-mas-vacinas-nao-nota-tecnica-contraria-oms-e-cientistas.ghtml
https://g1.globo.com/saude/coronavirus/noticia/2022/01/22/ministerio-da-saude-diz-que-hidroxicloroquina-e-segura-mas-vacinas-nao-nota-tecnica-contraria-oms-e-cientistas.ghtml
https://oglobo.globo.com/saude/ministerio-da-saude-recua-exclui-tabela-antivacina-de-nota-tecnica-1-25366566
https://oglobo.globo.com/saude/ministerio-da-saude-recua-exclui-tabela-antivacina-de-nota-tecnica-1-25366566
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versão inicial, que emprega inferências simples, mas com possibilidade de aperfeiçoamento

para lidar com casos mais complexos, como quando não houver fonte de checagem de fatos

disponível.

6.1 Considerações éticas

É importante considerar as implicações éticas deste trabalho. Devido ao limite de tempo,

esta dissertação teve maior foco nos aspectos computacionais, mas há algumas considera-

ções éticas que serão colocadas e devem ser melhor exploradas futuramente, com o apoio

de especialistas em ética:

Erros e vieses: Deve-se considerar que o sistema não está livre de erros e vieses.

Portanto, ao apresentar os resultados de uma alegação que foi verificada, deve-se ter um

aviso explicitando a possibilidade de falhas. Os resultados não devem ser apresentados

como vereditos finais, mas como probabilidades ou suspeitas, por exemplo: “Suspeitamos

que essa notícia seja falsa. Não compartilhe antes de verificar em fontes confiáveis.” Isso

visa minimizar os impactos de resultados incorretos. Além disso, visando a melhoria

contínua dos resultados, é útil ter uma maneira de os usuários darem feedbacks indicando

se concordam com o resultado e se consideram as evidências apresentadas relevantes.

Esses feedbacks podem ser analisados posteriormente para identificar pontos de melhoria

no processo. Ainda assim, é preciso fazer uma análise mais aprofundada de como lidar

com possíveis impactos dos erros.

Liberdade de expressão: Devido à possibilidade de erros e para evitar o risco

da restrição indevida à liberdade de expressão, é recomendável que o sistema não seja

utilizado para bloquear automaticamente a divulgação de mensagens. Ao invés disso, ele

pode apenas informar o resultado e as evidências obtidas e deixar a cargo dos leitores

avaliarem as evidências apresentadas e decidirem se concordam com o resultado.

Transparência: Para confiança do público, deve haver transparência quanto à me-

todologia utilizada na verificação de fatos.

Privacidade: Para o sistema funcionar num ambiente real, será preciso coletar dados,

como as alegações que serão verificadas. É preciso verificar como fazer a coleta adequada

dos dados para não violar a privacidade dos usuários.

Impactos ambientais: Sistemas computacionais consomem energia elétrica e des-

gastam componentes eletrônicos, o que pode gerar impactos ambientais, por meio da
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emissão de carbono e geração de lixo eletrônico. Deve haver uma preocupação com o

uso eficiente de energia, de modo a trazer economia. O uso do sistema para otimizar o

processo da verificação de fatos visa trazer um impacto ambiental positivo, reduzindo a

utilização de recursos.

6.2 Trabalhos futuros

Futuramente pode ser implementada a etapa da identificação de alegações. Também

podem ser feitas melhorias em algumas etapas do processo:

1. Base de dados do treinamento: Para que a atualização da base ocorra com menos

necessidade de validação manual, pode ser pensada uma maneira automatizada de

identificar e tratar ou descartar alegações descontextualizadas. Uma exemplo de

sinal de uma alegação descontextualizada é o uso da primeira pessoa sem a iden-

tificação do autor ou referências a localidades sem explicitar o local. Por exemplo:

“Minha cidade não teve casos de covid-19”.

2. Lista de fontes de evidência: Podem ser aperfeiçoados os critérios para a definição

de fontes confiáveis, conforme discutido sobre as limitações.

3. Recuperação de documentos: Pode-se verificar se a remoção de stop-words ou outros

tratamentos no texto poderiam melhorar a busca.

4. Seleção de evidências: Pode ser feita uma análise para determinar se a imposição

de um critério mínimo de similaridade para considerar evidências irá melhorar os

resultados e tornar o sistema mais eficiente, eliminando assim a necessidade de

classificar evidências com baixa similaridade.

5. Classificação: Pode ser investido um tratamento de casos problemáticos, como as

meias-verdades e uso de notícias antigas descontextualizadas. Também pode se

verificar se um modelo multilíngue treinado em outros idiomas poderia ser utilizado

e teria alguma melhora de desempenho.

6. Avaliação do sistema: Algumas avaliações precisaram ser feitas numa amostra devido

a necessidade de validação manual. Uma abordagem de crowd-sourcing poderia ser

utilizada para fazer uma avaliação mais abrangente.

No futuro também pode ser construída uma interface para o sistema, que permita

que os usuários façam verificações de notícias e deem o feedback do resultado. Também
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pode ser pensada uma integração com as redes sociais para que a verificação ocorra de

forma mais automatizada. Isso poderia ser feito, por exemplo, por meio de uma extensão

no navegador ou um aplicativo para smartphone. Mas para isso pode ser necessário

implementar a etapa de identificação de alegações. Além disso, como dito na seção de

limitações, há uma série de análises que podem ser feitas. Isso inclui a avaliação do

impacto dos tipos de alegações utilizadas na base; a adaptação do sistema a novos assuntos

e melhorias necessárias para que isso ocorra; o impacto dos vieses das fontes de evidência e

estratégias para reduzi-los; e a avaliação da taxa de concordância das agências de checagem

de fatos em contextos amplos.
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APÊNDICE A -- LISTA DE SITES PARA
EVIDÊNCIA

Este anexo apresenta a lista de domínios que foram considerados confiáveis para serem

utilizados como documentos de evidência. A lista está numa versão inicial e pode ser

atualizada em trabalhos futuros.

• Checagem de fatos: aosfatos.org; apublica.org; boatos.org; checamos.afp.com; e-

farsas.com; piaui.folha.uol.com.br/lupa; lupa.uol.com.br; projetocomprova.com.br

• Enciclopédia: pt.wikipedia.org;

• Governo: fiocruz.br; gov.br; jus.br

• Portal de notícias: abril.com.br; bbc.com; cnnbrasil.com.br; elpais.com; esta-

dao.com.br; exame.com; folhape.com.br; gazetadopovo.com.br; globo.com; ig.com.br;

istoe.com.br; metropoles.com; olhardigital.com.br; r7.com; tecmundo.com.br; terra.com.br;

uol.com.br; yahoo.com

• Universidade: ime.eb.br; ime.eb.mil.br; puc-rio.br; ufac.br; ufal.br; ufba.br; ufc.br;

ufcat.edu.br; ufersa.edu.br; ufes.br; uff.br; ufg.br; ufgd.edu.br; ufma.br; ufmg.br;

ufms.br; ufmt.br; ufpb.br; ufpe.br; ufpr.br; ufr.edu.br; ufrgs.br; ufrj.br; ufrn.br;

ufrpe.br; ufrr.br; ufs.br; ufsc.br; unb.br; uneb.br; unicamp.br; unifap.br; usp.br
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