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RESUMO

O aumento da desinformacao nas redes sociais e plataformas digitais representa um dos maiores
desafios da era da informacao, impactando a formag¢do da opinido publica e ameacando a confi-
anca em institui¢des e processos democréaticos. Noticias falsas t€ém se espalhado com rapidez
e alcance inéditos, impulsionadas pela dinamica dos algoritmos e pelo consumo acelerado de
conteudos online. Diante desse cendrio, este trabalho investigou o impacto do pré-treinamento
via Modelo de Linguagem Mascarado (Masked Language Model) no desempenho e na interpreta-
bilidade do modelo BERTimbau para a classificacdo de noticias falsas em portugués. Utilizando
o corpus FakeRecogna 2.0 e uma metodologia baseada em validacao cruzada StratifiedGroupK-
Fold com 10 folds, comparou-se um modelo de referéncia a uma versao especializada no dominio
jornalistico brasileiro. A aplicacdo da técnica de Inteligéncia Artificial Explicavel, o LIME,
permitiu auditar o comportamento do classificador frente ao fendmeno de deriva de conceito
em trés janelas temporais, marcos estes previamente identificados na literatura como pontos de
mudanga significativa para este conjunto de dados. Os resultados quantitativos indicaram um
ganho de desempenho com o uso do pré-treinamento via Modelo de Linguagem Mascarado,
com o FI-Score médio elevando-se de 0,8936 para 0,9708 e a revocacao média saltando de
0,8250 para 0,9479, sugerindo que a adaptacdo ao dominio pode ter ampliado a sensibilidade
do modelo a nuances textuais que anteriormente resultavam em falsos negativos. Sob a 6tica
qualitativa, a andlise levanta a hipdtese de que o classificador correlaciona a coesdo sintética e
a frequéncia de stopwords com a veracidade jornalistica, ao passo que parece utilizar padroes
estruturais de viralizagdo como indicativos de conteidos enganosos. Observou-se, ainda, uma
tendéncia de consisténcia temadtica sanitdria nas noticias verdadeiras ao longo dos trés periodos,
enquanto as falsas aparentaram migrar mais rapidamente para a polarizacdo politica. Apesar
dos métricas elevadas, notaram-se limitagdes na interpretacao de metaforas e possiveis ruidos
decorrentes de metadados de agéncias de checagem, refor¢cando que a especializacdo de dominio
e a explicabilidade sdo ferramentas relevantes para a busca por robustez e transparéncia na

classificacdo de noticias falsas em portugués.

Palavras-chave: Noticias falsas; BERTimbau; XAI; LIME; Deriva de conceito.



ABSTRACT

The surge of misinformation on social media and digital platforms constitutes one of the major
challenges of the information age, impacting public opinion formation and threatening trust in
democratic institutions and processes. Fake news has spread with unprecedented speed and reach,
driven by algorithmic dynamics and accelerated online content consumption. Given this scenario,
this work investigated the impact of Masked Language Model pre-training on the performance and
interpretability of the BERTimbau model for fake news classification in Portuguese. Using the
FakeRecogna 2.0 corpus and a methodology based on StratifiedGroupKFold cross-validation with
10 folds, a reference model was compared to a version specialized in the Brazilian journalistic
domain. The application of the eXplainable Artificial Intelligence technique, LIME, allowed
auditing the classifier’s behavior regarding the concept drift phenomenon across three temporal
windows, landmarks previously identified in the literature as significant change points for this
dataset. Quantitative results indicated a performance gain using MLM pre-training, with the
average F1-Score rising from 0.8936 to 0.9708 and average recall jumping from 0.8250 to
0.9479, suggesting that domain adaptation may have enhanced the model’s sensitivity to textual
nuances that previously resulted in false negatives. From a qualitative perspective, the analysis
raises the hypothesis that the classifier correlates syntactic cohesion and stopword frequency
with journalistic veracity, whereas it appears to use structural viralization patterns as indicators
of deceptive content. Furthermore, a trend of sanitary thematic consistency was observed in true
news throughout the three periods, while fake news appeared to migrate more rapidly towards
political polarization. Despite high metrics, limitations were noted in interpreting metaphors
and potential noise stemming from fact-checking agency metadata, reinforcing that domain
specialization and explainability are relevant tools in the pursuit of robustness and transparency

in fake news classification in Portuguese.

Keywords: Fake news; BERTimbau; XAI; LIME; Concept drift.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Exemplo de uma Rede Neural Classicade 3 Camadas . . . . . .. ... .. 22
Figura2 — Arquitetura Transformer. . . . . . . . . . . .. ... 23
Figura3 — Explica¢do de uma predi¢do individualcomLIME . . . . . . ... ... .. 29

Figura4 — Matriz de Confusdo Bindria de um conjunto de dados sobre cancer de mama. 31

Figura5 — Passos de execucdodotrabalho . . . . . . . .. .. ... ... ... 40
Figura 6 — Distribuicdo de classes no conjunto de dados final. . . . . . ... ... ... 49
Figura7 — Nuvem de palavras global do conjuntodedados . . . . .. ... ... ... 50
Figura8 — Nuvemde palavrasnoDrift1 . . . . . . .. .. .. .. ... ... ... 51
Figura9 — Nuvemde palavrasnoDrift2 . . . . . ... ... ... ... ... . .... 52
Figura 10 — Nuvem de palavrasno Drift3 . . . . . . . . ... ... .. .. ... .... 53
Figura 11 — Matriz de Confusao - Modelo de Referéncia (Fold 10) . . . . . . . ... .. 55
Figura 12 — Matriz de Confusao - Modelo Pré-treinado (Fold 10) . . . . . . . . . .. .. 56

Figura 13 — Explicagdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 1 - Verdadeiro 58
Figura 14 — Explica¢do gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 1 - Verdadeiro 59
Figura 15 — Explicagdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 1 - Falso . . 61
Figura 16 — Explicacdo gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 1 - Falso . . 62
Figura 17 — Explicagdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 2 - Verdadeiro 63
Figura 18 — Explica¢ao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 2 - Verdadeiro 65
Figura 19 — LIME - Explicacdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 2 -
Falso . . . . . . . 66
Figura 20 — Explica¢do gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 2 - Falso . . 67
Figura 21 — Explicacdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 3 - Verdadeiro 68
Figura 22 — Explicacdo gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 3 - Verdadeiro 70
Figura 23 — Explica¢do gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 3 - Falso . . 71
Figura 24 — Explica¢ao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 3 - Falso . . 73



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Comparativo detalhado das métricas de validagdo entre o Modelo de Refe-

réncia e o Modelo Pré-treinado. . . . . . . . . . . . .. ... ... ..



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — Quadro Comparativo entre Trabalhos Relacionados



AM
AP
BERT
FN
FP

IA
LIME
MLM
NSP
PLN
RNA
RNN
SHAP
VN
VP
XAl

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Aprendizado de Maquina

Aprendizado Profundo

Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Falsos Negativos

Falsos Positivos

Inteligéncia Artificial

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
Masked Language Model

Next Sentence Prediction

Processamento de Linguagem Natural

Rede Neural Artificial

Recurrent Neural Networks

SHapley Additive exPlanations

Verdadeiros Negativos

Verdadeiros Positivos

eXplainable Artificial Intelligence



1.1
1.1.1
1.1.2
1.2

2.1
2.2
23
24
24.1
2.4.2
24.2.1
2.5
2.5.1
2.5.2
2.6
2.6.1
2.7
2.7.1
2.7.2
2.7.3
2.74
2.7.5

3.1

3.2

3.3

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et
Objetivos . . . . . . . ..
Objetivo Geral . . . . . . . . . .. . . . ...
Objetivos Especificos . . . . . . . . . .. . . ... ...
Organizacaodotexto . . . . . . . . . ... ... ... ... .. ......
FUNDAMENTACAOTEORICA . . ... ... iiiiennnn..
Noticiasfalsas . . . . . . . ... ... ... ...
Aprendizado de Maquina . . . . . ... ... ... ... ...
Processamento de Linguagem Natural . . . . .. ... ... ... .. ..
Redes Neurais Artificiais e Aprendizado Profundo . . . . . . .. .. ..
Transformers . . . . . . . . . . . . . . e e
BERT . . . . . . . . e
BERTimbau . . . . . . . . . . . e e e
Deriva de Conceito em Fluxos de Informacao . . . . . . ... ... ...
Tipologia e Impacto na Desinformagcdao . . . . . .. ... ... .. ....
Detecgdo de Mudancgas Distribucionais . . . . . . . . .. ... ... ...
Inteligéncia Artificial Explicavel . . . . ... ... ... .........
LIME . . . . . . e
Métricas de Avaliacao dos Modelos . . . . . . .. ... ... .......
Matrizde Confusdo . . . . . . . . ... ... ... ... ... ...,
Acurdcia . . . . . . . . . ..
Precisdo . . . . . . . . . .. ...
Revocacdo . . . . . . . . ...
FI1-Score . . . . . . . . . . e
TRABALHOS RELACIONADOS ... ... ... ...
Comparando Técnicas de Explicabilidade sobre Modelos de Linguagem:
um Estudo de Caso na Deteccao de Noticias Falsas . . . . . . ... ...
Truth Is All You Need: Enhancing Fake News Detection with Interpretable

Language Models . . . . . . . .. .. . .. .. .. .. .. .. .. ...,

A New cross-domain strategy based XAI models for fake news detection . .



34

4.1
4.2
4.2.1
4.3
4.3.1
4.4
4.4.1
4.5
4.5.1
4.5.2
4.6
4.6.1

5.1
5.1.1
512
5.1.3
5.1.4
5.2
5.2.1
5.3
5.3.1
53.1.1
53.1.2
5.3.2
53.2.1
5322
533
5.3.3.1
5.3.3.2

Analise Comparativa . . . . . .. ... ... ... ... ... ... ... 38

METODOLOGIA . ... .. it ittt ittt e e 40
Selecdodosdados . . . . . . . ... ... o 40
Analise ExploratéoriadosDados . . . . . . ... ... ........... 41
Visualizagdo de Frequéncia e Definigcdo dos Pontos de Mudanca . . . . . . 41
Definicao e AdaptacaiodoModelo . . . . . . . . .. ... ... .. ... 42
Adaptacao de Dominiovia MILM . . . . . . . . ... ... ... ...... 43
Pré-processamento . . . . . . .. ... .. .. ... .. 43
Estratégia de Validacdo e Tratamento de Autoria . . . . . . . . ... ... 44
Treinamento dos Modelos . . . . . . . ... ... ... .......... 45
Congelamento de Camadas . . . . . . . ... ... ... ... ....... 45
Modelos Avaliados e Protocolo Experimental . . . . . . . ... ... ... 46
Avaliacaodos Resultados . . . . . . . . ... ... ... ... ....... 47
Protocolo de Selecdo e Aplicacd@o do LIME . . . . . . .. ... ...... 47
RESULTADOS . . . . o ittt it et ittt ettt i e e 49
Anadlise ExploratériadosDados . . . . . . ... ... ........... 49
Nuvem de Palavras Global . . . . .. ... ... .............. 50
Andlise Comparativa: Drift 1 - Inicio da Pandemia . . . . . . . . ... .. 51
Anadlise Comparativa: Drift 2 - Evolugdo do Cendrio . . . . . . ... ... 52
Anadlise Comparativa: Drift 3 - Ponto de Estabilizacdo . . . ... ... .. 53
Analise de Desempenho dos Classificadores . . . . . ... ... ... .. 53
Comparativo das Matrizes de Confusdo . . . ... ... ... ... .... 55
Anadlise de Interpretabilidade . . . . ... ... ... ........... 56
Andlisedo Drift1 . . . .. ... .. .. .. .. .. ... 57
Noticias Verdadeiras . . . . . . . . . . ... . 57
Noticias Falsas . . . . . . . . . . . . e 60
Andlisedo Drift2 . . . .. ... . . . . . .. ... 62
Noticias Verdadeiras . . . . . . . . . . . . . . .. ... .. 63
Noticias Falsas . . . . . . . . . . . . e 64
Andlisedo Drift3 . . . . . . . . . . .. . ... 68
Noticias Verdadeiras . . . . . . . . . . . . . ... ... 68
Noticias Falsas . . . . . . . . . . . . e 71



534

534.1
5.3.4.2
5.3.4.3
5344

Discussdo dos Padroes Identificados . . . . . . . ... ... ........ 74
Dindmica Temadtica e Validacdo dos Drifts . . . . . . . .. ... ... ... 74
Problema de rotulagem . . . . . ... .. .. ... .. ... ... .. ... 74
Sintaxe e Stopwords . . . . . . .. 75
Vieses de Entidades e Limitacoes Semdnticas . . . . . . . . . . . ... ... 75
CONCLUSAO E TRABALHOSFUTUROS . . . ... .......... 77

REFERENCIAS



16
1 INTRODUCAO

O aumento da desinformacao nas redes sociais e plataformas digitais representa um
dos desafios mais significativos da era da informacao, impactando diretamente a formacgao da
opinido publica e a dindmica social global. Esse fendmeno, que se intensificou nos ultimos anos,
ganhou proporg¢des globais com o crescimento explosivo da circulacio de noticias falsas (Shu et
al., 2020). Com o advento dessas plataformas, a velocidade de disseminacao de informacdes
nunca foi tdo alta, permitindo que contetdos falsos ou distorcidos alcancem milhdes de usudrios
em questdo de minutos. Estudos demonstram que informacdes falsas se espalham mais répido e
alcancam publicos maiores do que as verdadeiras, especialmente no contexto politico (Vosoughi
etal., 2018).

Diante dessa realidade, pesquisadores t€m recorrido a abordagens de Inteligéncia
Artificial (IA) como uma alternativa eficaz para a classificacdo automatizada de noticias falsas,
especialmente por meio de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) e Processamento de
Linguagem Natural (PLN) (Shu et al., 2020). Com o avango dessas dreas, observa-se uma
crescente ado¢do de modelos de linguagem pré-treinados baseados na arquitetura Transformer,
como o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), que alcangaram o
estado da arte em diversas tarefas textuais.

No entanto, um desafio critico na deteccao de desinformacao € a natureza dinamica
do contetdo: os topicos, o vocabuldrio e as estratégias de escrita mudam rapidamente ao longo
do tempo (fendmeno conhecido como deriva de conceito) (Wanderley et al., 2025). Modelos
treinados em dados estiticos podem sofrer degradacdo de desempenho ou aprender atalhos
linguisticos espurios que ndo se sustentam no futuro. Além disso, redes neurais profundas
operam frequentemente como ‘“‘caixas-pretas”, dificultando o entendimento dos critérios que
levam as suas decisoes (Silva et al., 2024). Essa opacidade compromete a confiabilidade dos
sistemas e levanta questionamentos éticos sobre o uso de IA em contextos sensiveis, como o
jornalismo e a justi¢a (Alves; Andrade, 2022).

Nesse cendrio, a area de eXplainable Artificial Intelligence (XAl) surge como uma
resposta necessdria. O objetivo da XAl € tornar os sistemas mais transparentes, explicando suas
decisdes de forma compreensivel para humanos. Mais do que apenas justificar uma predicao,
técnicas de explicabilidade local, como o Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
(LIME), podem atuar como ferramentas de diagndstico, permitindo investigar se 0 modelo esta

baseando suas decisdes em caracteristicas semanticas legitimas ou em vieses e ruidos do conjunto
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de dados (Molnar, 2025).

Este trabalho parte do argumento de que a aplicacao de técnicas de explicabilidade em
modelos de classificacdo de noticias falsas pode ndo apenas aumentar a confianga nos sistemas,
mas também contribuir para o desenvolvimento de solu¢des mais éticas e seguras. Considerando
que ainda s@o escassos os estudos voltados especificamente para o idioma portugués, mesmo
diante do alto volume de desinformacao presente nesse contexto linguistico, acredita-se que a
integracdo entre IA e XAl representa uma contribuicao significativa e transformadora para a area
(Shu et al., 2020).

Este trabalho investiga a hipétese de que a adaptagdo de modelos de linguagem ao
dominio jornalistico de noticias em portugués, por meio de técnicas como o pré-treinamento
via Masked Language Model (MLM), pode influenciar ndo apenas o desempenho quantitativo,
mas também a robustez dos critérios de decisdo do modelo ao longo do tempo. Considerando a
escassez de estudos que analisem a intersec¢cdo entre BERTimbau, pré-treinamento via MLM e
explicabilidade temporal, esta pesquisa busca preencher essa lacuna.

Para tanto, o presente trabalho explora a aplicacdo do modelo BERTimbau no
corpus FakeRecogna 2.0, comparando uma versao de referéncia com uma versao submetida
ao pré-treinamento via MLM. A anadlise utiliza o LIME para mapear a evolu¢ao dos padrdes
linguisticos e identificar padrdes de decisdo adotadas pelos classificadores, visando compreender
como pré-treinamento via MLM impacta a interpretacdo de noticias falsas em diferentes janelas

temporais.

1.1 Objetivos

Nesta secdo, sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos deste

trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar o impacto do pré-treinamento via MLM no desempenho e na interpretabili-
dade do modelo BERTimbau para a classificacao de noticias falsas, utilizando a técnica LIME
para investigar investigar a robustez do classificador e a evolugdo dos critérios de decisdo frente

ao fendmeno de deriva de conceito.
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1.1.2 Objetivos Especificos

— Comparar o desempenho quantitativo de um modelo BERTimbau de referéncia (sem
pré-treinamento adicional) com uma versao submetida ao pré-treinamento via MLM no
corpus FakeRecogna 2.0, utilizando métricas de acurécia, precisdo, revocacdo e F1-Score
para verificar se a técnica proporciona ganhos de eficiéncia na classificacao.

— Aplicar a técnica LIME para gerar explicacdes locais das decisdes de ambos os modelos
(referéncia e pré-treinado) em amostras de diferentes periodos temporais, investigando
possiveis alteracdes nos padrdes linguisticos e no vocabulario predominante ao longo dos
intervalos analisados.

— Analisar as explicagOes geradas para identificar padrdes linguisticos e discutir como o

pré-treinamento altera a sensibilidade do modelo a vieses e caracteristicas do texto.

1.2 Organizacao do texto

O restante deste texto estd organizado como descrito a seguir. No Capitulo 2, sdo
apresentados os fundamentos tedricos e conceitos que sustentam as abordagens propostas neste
trabalho. No Capitulo 3, sd@o abordados os trabalhos relacionados sobre o uso de métodos de
XAl na classificagdo de noticias falsas. No Capitulo 4, sdao descritos detalhadamente os passos
metodoldgicos deste trabalho. Posteriormente, no Capitulo 5, sdo apresentados os resultados
obtidos em nossos experimentos, abrangendo tanto as métricas de classificacdo quanto a andlise
de interpretabilidade. Por fim, o Capitulo 6 discute as conclusdes do estudo, destacando suas

principais contribui¢des, limitacdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento

deste trabalho.

2.1 Noticias falsas

A proliferacdo da desinformacdo e da informacao incorreta representa um desafio
significativo para a confianca da sociedade e a integridade do discurso publico na era digital
(Thakar; Bhatt, 2024). Nesse contexto, o termo “noticia falsa” emergiu como um problema
global (Kim et al., 2021). Embora nao haja uma definicao universalmente aceita que englobe
todas as formas de falsidade, como satira ou conteudo fabricado, o conceito continua a evoluir
com o tempo e varia conforme o foco de diferentes pesquisas (Kim ef al., 2021).

Uma definicdo comum caracteriza noticia falsa como informacgao fabricada que
mimetiza a forma da midia de noticias, mas que ndo segue os processos editoriais nem a inten¢do
dos meios de comunicacdo tradicionais (Lazer et al., 2018). Algumas abordagens a definem
estritamente com base na intencdo de enganar e na falsidade verificdvel da informagdo (Mendonga
et al., 2022). Por exemplo, Allcott e Gentzkow definem noticias falsas como “artigos de noticias
que sdo intencionalmente e verificavelmente falsos e que poderiam enganar os leitores” (Kim et
al., 2021). Assim, noticias falsas podem ser consideradas uma subcategoria da misinformation,
referindo-se especificamente a informacdes falsas que tém o potencial de iludir ou induzir ddvidas
sobre a verdade (Lazer et al., 2018; Mendonga et al., 2022). Além disso, essas informagdes
podem minar a credibilidade dos veiculos de noticias convencionais (Hamed et al., 2023).

O ambiente digital ampliou esse fendmeno, ao permitir que o publico selecione e
consuma conteddos alinhados a seus vieses cognitivos pessoais (Mendonca et al., 2022), facili-
tando que criadores de noticias falsas atinjam seus objetivos especificos. Com o desenvolvimento
das midias sociais, as fronteiras entre criadores e consumidores de noticias tornaram-se cada
vez mais ténues (Kim et al., 2021). A ascensao de tecnologias de inteligéncia artificial também
impulsionou esse processo, possibilitando o uso de ferramentas como bots sociais e midias falsas,
incluindo deepfakes, para gerar e distribuir desinformacdo com maior sofisticac¢do e alcance (Shu
etal.,2017).

A disseminacdo de noticias falsas impacta negativamente a politica, a economia e a

cultura, contribuindo para a instabilidade social (Kim et al., 2021). Durante periodos de crise,
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como epidemias, a propagacdo de rumores e dicas médicas falsas se intensifica nas redes sociais,
explorando o medo e a ansiedade das pessoas na auséncia de informacdes verificadas (Hamed et
al., 2023). A pandemia da COVID-19 € um exemplo claro: a circulacdo de informacdes falsas
afetou a sadde mental coletiva e provocou estados de ansiedade na populagdo (Kim et al., 2021).
Além disso, estudos mostram que a desinformacao tende a se espalhar mais rapidamente do que
informagdes verdadeiras, impulsionada por fatores como engajamento emocional € os proprios
algoritmos das plataformas digitais (Mouratidis ef al., 2025). Esse cendrio representa um risco

crescente para o bem-estar social, a confianca publica e a governanca democratica.

2.2 Aprendizado de Maquina

O AM € um dos pilares da Inteligéncia Artificial. Seu objetivo € desenvolver
algoritmos capazes de identificar padrdes e tomar decisdes com base em dados, sem a necessidade
de instrugdes explicitas para cada tarefa (Cerri, 2017). Esses sistemas aprendem por meio da
experiéncia, ajustando seus comportamentos conforme a exposi¢ao a novos dados, o que os torna
extremamente tteis em dominios onde solucdes tradicionais baseadas em regras ndo sdo vidveis
(Kiihl et al., 2022).

Em esséncia, o AM busca automatizar processos de inferéncia e generalizacao,
permitindo que maquinas adquiram conhecimento a partir de exemplos. Essa abordagem ¢é
amplamente utilizada em tarefas como reconhecimento de padrdes, predi¢do de tendéncias,
recomendacio de conteddo e, mais recentemente, na classificacdo automatizada de noticias falsas
(Reis et al., 2019).

O desenvolvimento de solucdes baseadas em AM envolve etapas fundamentais:
coleta e andlise exploratéria dos dados, pré-processamento, selecao de atributos relevantes,
particionamento em conjuntos de treinamento e teste, escolha do algoritmo apropriado e avaliaciao
dos modelos por meio de métricas como acurdcia, precisdo, revocacao e Fl-score (Reis et al.,
2019).

O aprendizado supervisionado é uma das categorias de algoritmos no Aprendizado
de Mdaquina. Nesse modelo, os algoritmos sao treinados com dados de entrada acompanhados
dos rétulos correspondentes, ou seja, das solugdes esperadas para cada exemplo apresentado. O
objetivo € permitir que o sistema aprenda a mapear as entradas para as saidas corretas, de modo
a generalizar esse conhecimento para novas instancias ndo vistas previamente (Géron, 2019).

Esse tipo de abordagem € empregado em tarefas de classificagdo, como a filtragem
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automdtica de spam, e em problemas de regressao, como a predi¢do de precos de imdveis com
base em suas caracteristicas. A classificacdo é uma tarefa em que o modelo atribui uma categoria
ou classe a cada dado, enquanto a regressdo visa prever um valor numérico continuo. Ambas as
tarefas sdo fundamentais para diversas aplicagdes praticas, desde o reconhecimento de padrdes
até a previsao de resultados (Géron, 2019).

Nesse contexto, o problema central deste trabalho, a classificacdo de noticias falsas,
enquadra-se precisamente na categoria de aprendizado supervisionado. A abordagem € supervi-
sionada porque os modelos de linguagem sdo treinados com um conjunto de dados em que cada
noticia ja possui um rétulo predefinido (ex: “falsa” ou “verdadeira”). A tarefa é de classificagao,
pois o objetivo € que o modelo aprenda a atribuir uma dessas categorias discretas a novas noticias,

ndo vistas durante o treinamento, automatizando assim a identificacao de desinformacao.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O PLN é uma subérea da IA que tem como objetivo capacitar maquinas a compreen-
der, interpretar, gerar e interagir com a linguagem humana de forma eficiente (Caseli; Nunes,
2024). O PLN busca reduzir a distancia entre a comunica¢do natural dos seres humanos e a
linguagem formal utilizada pelos sistemas computacionais, permitindo que algoritmos processem
grandes volumes de texto de maneira automatizada e contextualizada (Cambria; White, 2014).

Para alcancar seus objetivos, o PLN emprega técnicas que transformam o texto,
uma forma de dado ndo estruturado, em representagdes numéricas que podem ser processadas
por algoritmos de aprendizado de maquina. Abordagens modernas, especialmente com o
advento de modelos de linguagem profundos, focam na criagdo de representagdes contextuais
ricas, conhecidas como embeddings, que permitem uma compreensao muito mais nuangada do
significado das palavras e sentencas (Caseli; Nunes, 2024).

No contexto da classificagdo de noticias falsas, o PLN € crucial para a analise do
conteudo textual das noticias, possibilitando a identificacdo de padrdes linguisticos tipicos da
desinformacao, como o uso de linguagem sensacionalista, contradi¢cdes factuais ou auséncia de
fontes confidveis (Shu et al., 2017). O PLN também permite uma andlise semantica e pragmatica
mais profunda, que € essencial para identificar o contexto e as intengdes subjacentes a mensagem,
como manipulacao de informag¢des ou distor¢des do discurso. Além disso, técnicas avancadas
de modelagem semantica, como os embeddings de palavras e as representagdes contextuais,

possibilitam a captura de nuances complexas de significado, essenciais para discernir verdades
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parciais ou enganosas em textos (Caseli; Nunes, 2024).

2.4 Redes Neurais Artificiais e Aprendizado Profundo

A Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo computacional inspirado no funci-
onamento do cérebro bioldgico, projetado para aprender a partir de dados e realizar tarefas
complexas como reconhecimento de padrdes e classificacdo. (Fleck et al., 2016).

Uma RNA € fundamentalmente composta por neurdnios (ou nés) interconectados,
onde cada conexdo possui um peso sindptico que pondera a importancia da entrada (Haykin,
2001). A saida de um neur6nio é determinada pela combinagdo linear de suas entradas e pesos,
seguida pela aplicacdo de uma func¢do de ativacdo, que introduz nao-linearidade e permite o
modelamento de relagdes complexas nos dados (Rauber, 2005). A Figura 1 ilustra um exemplo
de uma rede neural classica com trés camadas: entrada, oculta e saida, demonstrando o fluxo de
informacdo feedforward. O conhecimento € adquirido e armazenado nesses pesos adaptaveis
durante um processo iterativo de treinamento. Este treinamento pode ser supervisionado, onde o
modelo aprende a partir de exemplos com saidas desejadas, ou ndo supervisionado, identificando

padrdes nos dados sem rétulos pré-definidos (Choi et al., 2020).

Figura 1 — Exemplo de uma Rede Neural Clédssica de 3 Camadas
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Camada Oculta

X1

Xz Camada de Saida

Xa

X5

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2005)

O Aprendizado Profundo (AP) emerge como um subcampo do aprendizado de mé-
quina que corresponde a redes neurais artificiais com miltiplas camadas escondidas, que podem

variar de dezenas a centenas (Chollet, 2021). A recente explosio na capacidade computacional
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tem sido um fator determinante para a viabilizacao e ampla aplicacao dos modelos de AP em

diversos dominios (Fleck et al., 2016).

2.4.1 Transformers

A arquitetura Transformer, introduzida no trabalho seminal “Attention Is All You
Need” por Vaswani et al. (2017), foi criada para eliminar a necessidade de recorréncia, baseando-
se inteiramente em mecanismos de atencdo para processar sequéncias. A Figura 2 ilustra a

arquitetura geral de um Transformer, composta por médulos de encoder e decoder.

Figura 2 — Arquitetura Transformer.
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Fonte: (Vaswani et al., 2017)

Essencialmente, o Transformer é dividido em duas partes principais: o Encoder e o
Decoder (Vaswani et al., 2017). O Encoder é responsavel por processar a sequéncia de entrada e

transformd-la em uma representacao rica em contexto. Ele € composto por multiplas camadas
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idénticas, cada uma contendo um mecanismo de Multi-Head Attention (atengdo multi-cabeca) e
uma rede Feed-Forward totalmente conectada (Vaswani et al., 2017).

O mecanismo de Multi-Head Attention permite que o modelo pondere a importancia
de diferentes partes da sequéncia de entrada entre si, capturando relacdes de longa distancia de
forma eficiente (Vaswani et al., 2017).

Uma Positional Encoding é adicionada as embeddings de entrada para fornecer
informacdes sobre a posi¢do dos fokens na sequéncia, ja que o modelo ndo possui recorréncia ou
convolucdo para inferir a ordem (Vaswani et al., 2017).

O Decoder, por sua vez, é encarregado de gerar a sequéncia de saida, um token por
vez, com base na representacdo produzida pelo encoder (Vaswani et al., 2017). Ele também ¢é
composto por multiplas camadas idénticas, que incluem os dois subcomponentes presentes no
encoder (Multi-Head Attention e Feed-Forward), e um terceiro subcomponente adicional: um
mecanismo de aten¢do que foca na saida do encoder (Vaswani et al., 2017).

O principal diferencial da arquitetura Transformer € o seu mecanismo de autoaten¢ao
(Self-Attention) (Vaswani et al., 2017). A autoatencdo permite que o modelo pondere a importan-
cia de diferentes partes da sequéncia de entrada ao processar cada elemento, independentemente
de sua ordem, capturando relacdes globais entre os elementos dos dados sequenciais (Rah-
madhani et al., 2024). Isso contrasta com abordagens baseadas em Recurrent Neural Networks

(RNN), que processam dados sequenciais de forma mais limitada (Tunstall et al., 2022).

2.4.2 BERT

O BERT, introduzido por Devlin et al. (2019), revolucionou o campo do Processa-
mento de Linguagem Natural ao propor uma metodologia de pré-treinamento baseada na arquite-
tura Transformer. Diferente de modelos anteriores que processavam texto sequencialmente, o
BERT ¢ treinado para entender o contexto de uma palavra considerando simultaneamente todos
0s outros termos na sentenca.

Essa capacidade € alcangada por meio de uma estratégia de aprendizado multitarefa
durante o pré-treinamento, fundamentada em duas técnicas principais. A primeira ¢ o MLM, na
qual o modelo deve prever palavras que foram intencionalmente mascaradas em uma sentenca,
baseando-se exclusivamente no contexto bidirecional fornecido pelos termos adjacentes. Em
conjunto, aplica-se a técnica de Next Sentence Prediction (NSP), onde o objetivo € determinar se

duas sentengas aparecem consecutivamente no corpus de treinamento, auxiliando o modelo a
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compreender relagdes de coeréncia e continuidade entre frases (Devlin et al., 2019).
Essa abordagem permite ao BERT gerar representacdes contextuais ricas, ajustaveis
para diversas tarefas, como classificacdo de texto, andlise de sentimentos e resposta a perguntas,

mantendo um bom desempenho (Devlin et al., 2019).

2.4.2.1 BERTimbau

Para aplica¢des em lingua portuguesa, destaca-se o BERTimbau, uma adaptacao do
modelo BERT original, pré-treinado especificamente para o portugués brasileiro. Desenvolvido
por pesquisadores brasileiros, este modelo oferece um conhecimento linguistico e contextual
superior em relacdo a modelos multilingues ou treinados apenas em inglés quando aplicados a
dados locais (Souza et al., 2020).

A arquitetura do BERTimbau segue a do BERT base, mas seu diferencial reside no
treinamento extensivo sobre o corpus BrWaC (Brazilian Web as Corpus), composto por um
vasto volume de péaginas da web em portugués. Uma caracteristica crucial do BERTimbau para
tarefas de classificacdo € a sua capacidade de lidar com acentuagdo e preservar a disting@o entre
letras maidsculas e mintdsculas. A manutencao dos diacriticos e da caixa alta/baixa € vital para a
desambiguacdo semantica em portugués, o que enriquece a representacao vetorial do texto.

O modelo € disponibilizado em dois tamanhos, denominados Base e Large. A versao
Base é composta por 110 milhdes de parametros. Ja a versido Large conta com 330 milhdes de
parametros.

A versdo Base, especificamente, oferece robustez suficiente para capturar caracte-
risticas linguisticas complexas, como as presentes em noticias falsas, sem incorrer na demanda

excessiva de memoria e tempo de processamento exigida pela versao Large.

2.5 Deriva de Conceito em Fluxos de Informacao

A eficdcia da maioria dos modelos de aprendizado de méquina para classificacao de
noticias falsas baseia-se na premissa de treinamento estatico (offline), o que impde limitagdes
significativas ao lidar com a dindmica temporal dos ecossistemas de informac¢ao do mundo real
(Wanderley et al., 2025). Essa abordagem torna os classificadores vulnerdveis ao fendmeno
conhecido como Deriva de Conceito (Concept Drift), que ocorre quando as propriedades estatis-

ticas dos dados, incluindo padrdes linguisticos e topicos, evoluem ao longo do tempo (Wanderley
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et al., 2025).

No contexto especifico da desinformacao, ignorar a ordem cronoldgica dos dados
mascara os efeitos dessa degradacdo temporal. Estudos indicam que tratar o problema como
estdtico pode levar a uma superestimagdo substancial do desempenho dos modelos em cendrios
reais. Isso € particularmente critico durante eventos de alto impacto, como elei¢cdes ou crises
sanitdrias (a exemplo da pandemia de COVID-19), onde as taticas de desinformacio e os

vocabuldrios utilizados evoluem rapidamente (Wanderley et al., 2025).

2.5.1 Tipologia e Impacto na Desinformacdo

A deriva de conceito pode se manifestar de diversas formas, incluindo mudancas
subitas, graduais ou recorrentes nas distribuicdes de probabilidade dos dados (Wanderley et al.,
2025). No dominio de noticias falsas em portugués brasileiro, evidéncias empiricas sugerem
uma distingdo comportamental marcante entre as classes. As noticias verdadeiras tendem a
apresentar maior estabilidade semantica, pois seguem padrdes jornalisticos estabelecidos e
reportam fatos consistentes (Wanderley et al., 2025). Em contrapartida, as noticias falsas exibem
maior variabilidade semantica e temporal, adaptando narrativas para se alinharem a eventos
recentes € maximizar o engajamento, ou substituindo tdpicos inteiramente quando sua relevancia
diminui (Wanderley et al., 2025).

Essa volatilidade exige que sistemas de defesa sejam capazes nao apenas de clas-
sificar, mas de adaptar-se a novos contextos semanticos. A literatura aponta que a andlise de
deriva em linguas com menos recursos, como o portugués, ainda € escassa, com a maioria dos

benchmarks focados na lingua inglesa (Wanderley et al., 2025).

2.5.2 Deteccao de Mudancgas Distribucionais

Para identificar a ocorréncia de deriva, a literatura utiliza métodos estatisticos e
baseados em similaridade semantica. Testes de duas amostras, como o Kernel Two-Sample Test
(KTS) e o Least-Squares Density Difference (LSDD), tém se mostrado eficazes na deteccao de
mudancas em representacdes vetoriais de texto de alta dimensdo, como embeddings gerados pelo
BERT (Wanderley et al., 2025).

Complementarmente, métricas de dissimilaridade semantica, como a distancia de
cosseno entre centroides de janelas temporais e a Word Mover’s Distance (WMD), permitem

quantificar a magnitude dessas mudancas (Wanderley et al., 2025). Anélises aplicadas ao
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corpus FakeRecogna 2.0 confirmaram que o periodo de 2020 a 2021 foi marcado por derivas
significativas impulsionadas pela pandemia, com pontos de mudanca abruptos detectados tanto

em noticias verdadeiras quanto falsas (Wanderley et al., 2025).

2.6 Inteligéncia Artificial Explicavel

A crescente adog¢do de sistemas de inteligéncia artificial em dominios criticos tem
intensificado a demanda por modelos que nao apenas tomem decisdes precisas, mas também
expliquem de forma clara os motivos de suas predicdes. Em dreas como diagndstico médico,
decisdes juridicas, sistemas financeiros e, particularmente, na classificacao de noticias falsas,
a transparéncia é fundamental para garantir a confianca dos usudrios e a responsabilizacao das
decisdes automatizadas (Gunning; Aha, 2019; Arrieta et al., 2020).

Modelos de aprendizado profundo, como redes neurais e Transformers, apresentam
excelentes desempenhos, mas muitas vezes sdo considerados “caixas-pretas” devido a dificuldade
de interpretar suas decisdes. Essa opacidade pode gerar resisténcia a adogao de tais sistemas e
dificuldades em auditorias, validagdo e anédlise de vieses (Rudin, 2019).

Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial Explicdvel torna-se uma ferramenta essencial,
pois permite compreender o comportamento do modelo, diagnosticar falhas, mitigar preconceitos
algoritmicos e possibilitar interven¢des humanas mais seguras. Além disso, explicacdes claras
contribuem para a formacao de usudrios mais criticos, especialmente no combate a desinformacao,
promovendo uma andlise mais consciente de contetidos detectados como falsos (Mishima;
Yamana, 2022).

Diversos métodos foram desenvolvidos para tornar os modelos de IA mais interpre-
taveis, abrangendo desde métodos globais até abordagens locais e agndsticas ao modelo. Entre
os métodos post-hoc mais utilizados, que explicam o modelo apds o seu treinamento, destaca-se

o LIME, o qual sera detalhado a seguir.

2.6.1 LIME

O LIME € um método de explicabilidade post-hoc que se destaca por ser agndstico
ao modelo, ou seja, pode ser aplicado a qualquer modelo de aprendizado de mdquina (Ribeiro et
al., 2016).

O principal objetivo do LIME ¢ gerar explicagdes locais para predicdes individuais.
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Ele funciona perturbando ligeiramente a instincia de entrada (por exemplo, removendo ou
adicionando palavras em um texto), gerando um novo conjunto de dados sintéticos préximos a
instancia original (Ribeiro et al., 2016).

Em seguida, um modelo de interpretabilidade simples, como uma regressao linear,
¢ treinado nesse novo conjunto de dados, ponderando as amostras sintéticas de acordo com
sua proximidade a instancia original. A explicacao local resultante, que € a interpretacao do
modelo simples, € entdo usada para aproximar o comportamento do modelo complexo para
aquela predi¢do especifica (Ribeiro et al., 2016).

Em sua implementacdo, o LIME frequentemente utiliza modelos lineares esparsos
como explicacdes, que sdo treinados na vizinhanga local da predi¢do a ser explicada. As amostras
geradas sdo ponderadas de acordo com sua proximidade a instancia original, dando mais peso as
amostras mais proximas para garantir a fidelidade local (Ribeiro et al., 2016).

Essa abordagem permite que o LIME adapte sua explicagdo a forma como o modelo
se comporta especificamente naquela regido do espaco de caracteristicas, sem tentar aproximar o
modelo globalmente, o que seria impraticdvel para modelos complexos e ndo lineares (Ribeiro et
al., 2016).

Em termos de arquitetura de software, a biblioteca disponibiliza diferentes classes de
explicadores otimizados para dominios especificos, como o LimeTabularExplainer para dados
estruturados e o LimeImageExplainer para visdo computacional. Considerando a natureza
textual do conjunto de dados utilizado nesta pesquisa, foi adotado o LimeTextExplainer.

Para viabilizar a integracdo entre o LimeTextExplainer e a arquitetura BERTimbau,
foi necessario implementar uma fun¢do (wrapper). Essa necessidade surge devido a incompati-
bilidade de interfaces: o LIME opera gerando perturba¢des no texto bruto, enquanto o modelo
BERT requer como entrada tensores numéricos processados por um tokenizador. O wrapper
desenvolvido atua convertendo as strings perturbadas em tensores compativeis com o BERT
através de tokenizacdo com truncamento e preenchimento, submetendo esses tensores ao modelo
em modo de avaliacdo e, finalmente, aplicando a fun¢do Softmax aos logits resultantes para
transformar as saidas brutas em uma distribui¢do de probabilidades interpretdvel pelo explicador.

Para concretizar o entendimento do método, a Figura 3 ilustra o fluxo de explicacdo
de uma predicdo individual, em um cendrio adaptado de Ribeiro et al. (2016).

No exemplo apresentado, um modelo prevé que um paciente estd com gripe baseando-

se em seus dados clinicos. O LIME atua como um explicador, destacando quais sintomas no
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Figura 3 — Explicac¢do de uma predicao individual com LIME
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Fonte: Traduzido de Ribeiro et al. (2016).

histérico do paciente conduziram a essa conclusdo. As caracteristicas “espirro” e “dor de cabega”
sao apresentadas com barras verdes, indicando que contribuiram positivamente para a predicao
da classe “Gripe”. Em contrapartida, a caracteristica “sem fadiga” € destacada em vermelho,
sinalizando uma evidéncia contréria a predicao.

Com o auxilio dessa explicacdo visual, um médico que tomard a decisdo encontra-se
em uma posi¢cdo muito mais favordvel para avaliar a confiabilidade do sistema. Ao confrontar
os pesos atribuidos pelo modelo com seu préprio conhecimento de dominio, o especialista
pode decidir de forma informada se aceita ou rejeita a predi¢do do modelo, mitigando riscos de

diagndsticos incorretos baseados em correlagdes espurias (Ribeiro et al., 2016).

2.7 Meétricas de Avaliacao dos Modelos

Nesta secdo, serdo apresentadas as principais métricas utilizadas para avaliar o
desempenho dos modelos empregados na classificacdo de noticias falsas. Essas métricas s@o
essenciais para compreender o comportamento dos modelos de classificacao e determinar sua
eficdcia na identificacdo correta das instancias de interesse. A seguir, serdo discutidas as métricas

de acurdcia, precisio, revocagdo, Fl-score e, em detalhe, a matriz de confusdo.

2.7.1 Matriz de Confusdo

A matriz de confusdo é uma ferramenta fundamental para analisar o desempenho de
um modelo de classificacdo. Trata-se de uma tabela que sumariza os resultados de uma classi-
ficacdo, exibindo os nimeros de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos
e falsos negativos. Essa estrutura permite uma andalise detalhada dos tipos de acertos e erros
cometidos pelo modelo (Géron, 2019).

Em problemas de classificacdo bindria, os termos da matriz de confusao sao empre-
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gados para avaliar o desempenho do modelo em relacdo as classes positiva e negativa. Cada
instancia € categorizada em um dos quatro tipos a seguir:
— Verdadeiros Positivos (VP): Instancias da classe positiva que foram corretamente classifi-
cadas como positivas pelo modelo.
— Verdadeiros Negativos (VN): Instancias da classe negativa que foram corretamente classi-
ficadas como negativas pelo modelo.
— Falsos Positivos (FP): Instancias da classe negativa que foram incorretamente classificadas
como positivas pelo modelo.
— Falsos Negativos (FN): Instancias da classe positiva que foram incorretamente classificadas
como negativas pelo modelo.

Esses quatro termos sdo cruciais para a compreensdo aprofundada do desempenho
de um modelo de classificagcdo. Com base neles, é possivel derivar métricas importantes como
precisao, revocagdo e Fl-score, as quais fornecem uma medida mais robusta da eficicia do
modelo em diferenciar entre as classes (Géron, 2019).

A Figura 4 ilustra um exemplo de matriz de confusio para um problema de classifi-
cacdo bindria, destacando a localizacdo dos Verdadeiros Negativos, Verdadeiros Positivos, Falsos

Positivos e Falsos Negativos.

2.7.2 Acurdcia

A acurdcia é uma das métricas mais intuitivas e amplamente utilizadas para avaliar o
desempenho geral de um modelo de classificacdo. Ela mede a propor¢do de previsdes corretas,
tanto de noticias classificadas como falsas quanto verdadeiras, em relagdo ao ndmero total de
instancias avaliadas. Em outras palavras, a acurdcia indica a porcentagem de vezes que o modelo
acertou sua predicao.

Matematicamente, a acurécia € definida pela seguinte férmula, utilizando os termos

da matriz de confusao:

VP + VN
VP -+ VN +FP+FN

Acuracia =

Ou, de forma simplificada:

Numero de Previsdes Corretas

Acuracia = -
Numero Total de Previsoes
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Figura 4 — Matriz de Confusao Bindria de um conjunto de dados sobre
cancer de mama.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Embora a acuricia seja facil de entender e calcular, ela pode ser uma métrica
enganosa, especialmente em cendrios onde as classes sdo desbalanceadas. No contexto da
classificacao de noticias falsas, por exemplo, se a maioria das noticias em um conjunto de dados
¢ verdadeira e apenas uma pequena parcela € falsa, um modelo que simplesmente prevé “noticia
verdadeira” para todas as instancias pode alcancar uma alta acurdcia (ex: 95%), sem, contudo,
ser eficaz na identificacdo das noticias falsas, a classe minoritdria e de maior interesse (Géron,
2019). Por essa razdo, € crucial analisar a acurdcia em conjunto com outras métricas, como
precisdo, revocacdo e Fl-score, para obter uma avaliagao mais completa e justa da capacidade

do modelo em identificar noticias falsas.

2.7.3 Precisdo

A precisdo é uma métrica que avalia a qualidade das previsdes positivas de um
modelo. Ela responde a pergunta: “De todas as instdncias que o modelo classificou como
positivas, quantas realmente eram positivas?”. Em outras palavras, a precisao mede a propor¢ao
de previsdes positivas corretas em relacdo ao total de previsdes positivas realizadas pelo modelo

(Géron, 2019).
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No contexto da classificagdo de noticias falsas, a precisdo indica a propor¢ao de
noticias que o modelo classificou como falsas e que de fato eram noticias falsas. Uma alta
precisdo significa que, quando o modelo aponta uma noticia como falsa, ele estd, na maioria
das vezes, correto, minimizando o nimero de noticias verdadeiras classificadas erroneamente
como falsas. Isso é particularmente importante para evitar a desinformacgao de “alarmes falsos”,
onde noticias legitimas sdo marcadas como noticias falsas, potencialmente gerando desconfianca
indevida.

Matematicamente, a precisao € definida como:

VP

Precisio = ———
VP + FP

A precisdo € uma métrica importante quando o custo de um falso positivo € elevado.
Por exemplo, em sistemas de saide, um falso positivo para uma doenca grave pode levar a
tratamentos desnecessarios e ansiedade. Na classificacio de noticias falsas, um falso positivo
significa que uma noticia verdadeira € indevidamente rotulada como falsa, o que pode prejudicar
a reputacdo da fonte ou do veiculo de comunicagdo. Por isso, buscar uma alta precisdo é

fundamental quando o objetivo € ser muito seletivo e confidvel nas classificacdes positivas.
2.7.4 Revocacdo

A revocagao € uma métrica que avalia a capacidade do modelo de identificar corre-
tamente todas as instancias positivas reais. Ela responde a pergunta: “De todas as instancias
que realmente sdo positivas, quantas o modelo conseguiu identificar corretamente?”. Em outras
palavras, a revocagdo mede a propor¢ao de verdadeiros positivos que foram encontrados pelo
modelo (Géron, 2019).

No contexto da classificacdo de noticias falsas, a revocacao € a propor¢ao de todas
as noticias falsas reais que o modelo conseguiu classificar corretamente como falsas. Uma alta
revocagdo significa que o modelo € muito bom em “capturar” a grande maioria das noticias
falsas existentes, minimizando o nimero de noticias falsas que passam despercebidas, os falsos
negativos. Essa métrica é particularmente critica quando o custo de um FN € alto, ou seja, quando
€ crucial evitar que instancias positivas sejam classificadas erroneamente como negativas.

Matematicamente, a revocagdo € definida como:
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VP

revocagao = ————
VP +FN

A importancia da revocacdo € evidente em cendrios onde “perder” uma instancia
positiva tem consequéncias graves. Por exemplo, em diagndsticos médicos, um falso negativo
pode significar ndo identificar uma doenga em um paciente que realmente a possui, atrasando o
tratamento. Na classificacdo de noticias falsas, um falso negativo implica que uma noticia falsa
continua a se espalhar e potencialmente causar danos, pois o modelo falhou em identifica-la.
Portanto, buscar uma alta revocacdo € fundamental quando o objetivo principal € minimizar os
casos de noticias falsas ndo detectadas, mesmo que isso possa resultar em mais falsos positivos

(Géron, 2019).
2.7.5 FI-Score

O FI1-Score é uma métrica que busca equilibrar a precisdo e a revocagdo de um
modelo, sendo particularmente ttil em cendrios onde existe um desbalanceamento entre as
classes ou quando ambas as métricas sao importantes. Ele representa a média harmonica da
precisdo e da revocacdo, oferecendo uma pontuacgdo tnica que penaliza modelos com desempenho
muito baixo em qualquer uma dessas duas métricas. Um alto F1-Score indica que o modelo
possui tanto alta precisdo quanto alta revocacao (Géron, 2019).

No contexto da classificacdo de noticias falsas, o F1-Score € valioso porque tanto
classificar uma noticia verdadeira como falsa (falso positivo) quanto deixar uma noticia falsa
passar como verdadeira (falso negativo) sdo erros com consequéncias significativas. O F1-Score
fornece uma visao mais completa do desempenho do modelo ao considerar ambos os tipos de
erros. Se, por exemplo, um modelo tem uma precisdo altissima mas uma revocacdo muito baixa
(detecta pouquissimas noticias falsas, mas as que detecta sdo corretas), ou vice-versa, o F1-Score
serd menor, indicando que o modelo nao estd performando bem de forma equilibrada.

Matematicamente, o F1-Score € calculado como:

Precisdo x Revocagao

F1-Score =2 x
Precisdo + Revocacao

A escolha de utilizar o F1-Score € apropriada quando o objetivo € encontrar um

modelo que seja bom tanto em identificar corretamente as noticias falsas (revocagdo) quanto em
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evitar classificar indevidamente noticias verdadeiras como falsas (precisdo). Ele oferece uma
medida mais robusta do desempenho geral em comparacdo com a acurdcia, especialmente em

conjuntos de dados desbalanceados (Géron, 2019).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdao apresentados trabalhos que abordam aspectos semelhantes a

proposta deste trabalho.

3.1 Comparando Técnicas de Explicabilidade sobre Modelos de Linguagem: um Estudo

de Caso na Deteccao de Noticias Falsas

Vicentini (2024) investigaram a aplica¢do de métodos de XAl para interpretar deci-
soes de modelos de linguagem no contexto da desinformagdo em portugués. A pesquisa utilizou
os conjuntos de dados FakeRecogna e Fake.Br Corpus para treinar quatro variacdes de modelos,
visando comparar o impacto da remog¢ao de stopwords no desempenho preditivo. Os resultados
evidenciaram que os modelos que mantiveram as stopwords obtiveram os melhores desempenhos,
alcangando acuricia superior a 99%, o que indica que esses termos sdo fundamentais para a
classificacdo devido a sua distribui¢ao estrutural no texto, e nao apenas a sua frequéncia.

No ambito da explicabilidade, o trabalho comparou os algoritmos LIME e Integrated
Gradients (1G). A andlise demonstrou que o LIME apresentou resultados mais interpretaveis,
identificando palavras-chave de forma sucinta, enquanto o (IG) mostrou-se mais desafiador
devido a sutilezas na visualiza¢do dos mapas de saliéncia. O estudo revelou padrdes linguisticos
distintos: noticias falsas foram frequentemente associadas a uma linguagem informal e pessoal,
termos como “oi”, “pessoal”, “vocés”, e vocabulério sensacionalista, como “absurdos”, “pica-
reta”. Em contraste, noticias reais apresentaram maior coesao, uso frequente de conectivos e
citagdo de fontes de verificacao confidveis, como “Lupa” e “UOL”.

Outro achado relevante refere-se a variagdo dos pesos de entidades politicas conforme
o periodo: no FakeRecogna (2019-2021), nomes de figuras politicas muitas vezes contribuiram
para a classificagdo como noticia real, enquanto no Fake.Br (2016-2018), termos como “corrup-
¢d0” e nomes de magistrados foram associados a contetidos falsos. Adicionalmente, validacdes
estatisticas com a biblioteca spaCy confirmaram que noticias reais sdo significativamente mais
longas, buscando apresentar mais detalhes. Os autores concluem que, embora eficientes para
niveis morfoldgicos e lexicais, os métodos de XAl ainda possuem limita¢des para capturar
nuances morfossintdticas e retéricas mais profundas.

Este estudo apresenta forte convergéncia com a presente pesquisa ao focar no cendrio

brasileiro e validar a eficdcia do LIME e a importancia das stopwords na estrutura de noticias
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reais. Contudo, enquanto Vicentini (2024) comparam diferentes técnicas de explicabilidade,
este trabalho se aprofunda no impacto do pré-treinamento via MLM no modelo BERTimbau
e investiga, de forma especifica, como os padrdes de decisdo e vieses do modelo evoluem

temporalmente dentro do mesmo dominio.

3.2 Truth Is All You Need: Enhancing Fake News Detection with Interpretable Language
Models

Danesh e Rezanejad (2025) propdem um framework para mitigar a natureza de caixa-
preta de modelos de linguagem aplicados a detec¢cdo de desinformacdo, utilizando o modelo
BERT submetido a ajuste fino no COVID-19 Fake News Dataset. A andlise exploratdria do estudo
revelou distingdes estruturais marcantes: noticias verdadeiras tendem a ser consideravelmente
mais extensas, possuem maior presenga de URLs (69,2% contra 32,7% em noticias falsas) e
citam fontes confidveis com mais frequéncia do que as noticias falsas. Além disso, os autores
identificaram que o vocabulario das fake news é frequentemente carregado de termos emocionais
ou conspiratdrios, enquanto as noticias reais focam em termos baseados em dados e relatérios
oficiais.

Para garantir transparéncia, a abordagem integrou duas técnicas de XAl: o LIME,
para quantificar a contribuicao local de palavras, e a visualizacao dos pesos de aten¢do do BERT.
O modelo proposto alcangou acurdcia de 97,66% e F1-Score de 97,49%, superando outros os
algoritmos avaliados. Comparativamente, o Support Vector Machine (SVM) obteve 93,32% de
acurdcia, seguido pela Regressdo Logistica com 91,96%, o Gradient Boosted Decision Tree
(GDBT) com 86,96% e, por fim, a Arvore de Decisio com 85 ,37%. A andlise de interpretabi-
lidade demonstrou que o modelo associava termos como “conspiracdo do governo” e nomes
de figuras politicas a contetdos falsos, enquanto termos como “casos reportados” e “testagem”
eram indicadores de veracidade. O estudo conclui que o conceito de “verdade” na predicdo
de maquinas deve contemplar ndo apenas a precisao estatistica, mas também a capacidade de
explicagdo, sendo este um requisito essencial para a implementacao de sistemas autométicos de
detec¢do de noticias falsas em cendrios do mundo real, onde a confianga e a responsabilidade
ética sdo fundamentais.

Este trabalho correlaciona-se com esta pesquisa ao adotar a arquitetura BERT e a
técnica LIME como pilares para a classificacdo e explicacao de noticias falsas. No entanto,

o presente trabalho distingue-se por investigar o cendrio da lingua portuguesa, aplicando o
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modelo BERTimbau ao corpus FakeRecogna 2.0. Além disso, esta pesquisa inova ao analisar
especificamente o impacto do pré-treinamento via MLM na evolucdo dos padrdes linguisticos e

nos critérios de decisdao do modelo.

3.3 A New cross-domain strategy based XAI models for fake news detection

Kanneganti (2023) propde uma abordagem para a detecc¢io de noticias falsas fun-
damentada na integracdo de modelos de XAl com uma estratégia de dominio cruzado (cross-
domain). O objetivo central da pesquisa € aplicar o aprendizado por transferéncia para permitir
que o conhecimento extraido de um dominio de origem seja eficaz na classificagdo de textos em
um dominio de destino, garantindo simultaneamente a compreensibilidade do modelo.

Para operacionalizar essa estratégia, o estudo utiliza o modelo BERT submetido a
ajuste fino. A metodologia destaca-se pela definicdo de uma estratégia de quatro niveis baseada
no intervalo de distribuic@o (gap) entre os dados de treino e teste: o Nivel 1 representa o menor
gap (mesmo dominio), enquanto o Nivel 4 apresenta o maior desafio, onde nao ha relacdo direta
entre as bases além do contexto geral de noticias.

Para prover transparéncia, foram integrados quatro modelos de explicabilidade local
e agnosticos: LIME, que utiliza aproximacgdes lineares locais; Anchor, baseado em regras de
decisdo do tipo “se-entdo”; SHapley Additive exPlanations (SHAP), fundamentado na teoria dos
jogos para mensurar a contribui¢cdo de caracteristicas; € ELI5, que destaca pesos de palavras. Os
resultados experimentais evidenciaram a sensibilidade do BERT a variacdo de dominios, com a
acuracia decaindo de 84% no Nivel 1 para 57% no Nivel 4. A andlise permitiu identificar pares
ideais de ferramentas XAl para diferentes contextos (ex: LIME e Anchor para mesmo dominio;
LIME e SHAP para alto gap), concluindo que a explicabilidade € crucial para validar predi¢cdes
antes de sua utilizacdo em tomadas de decisdo governamentais ou corporativas.

A pesquisa de Kanneganti (2023) dialoga diretamente com o presente trabalho
ao demonstrar a necessidade de adaptar modelos BERT para novos contextos de distribui¢ao
de dados e ao utilizar o LIME como ferramenta central de validacdo. No entanto, enquanto
Kanneganti foca na variagao temética, esta pesquisa investiga a variacao temporal no cendrio da
lingua portuguesa. Além disso, propde-se aqui analisar especificamente como o pré-treinamento
via MLM no modelo BERTimbau influencia a evolucao dos padrdes linguisticos e a robustez do

classificador ao longo do tempo.
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3.4 Analise Comparativa

O Quadro 1 apresenta uma sintese das semelhancas e diferencgas entre os trabalhos
relacionados descritos neste capitulo e a presente pesquisa. A andlise permite situar este estudo,
evidenciando as escolhas metodolgicas comuns e as lacunas que esta proposta visa preencher.

Observa-se uma convergéncia metodoldgica no uso de modelos baseados na arquite-
tura BERT como estado da arte para a classificagdo de textos. Tanto Danesh e Rezanejad (2025)
quanto Kanneganti (2023) utilizam o BERT padrao para o idioma inglés, enquanto Vicentini
(2024) e este trabalho adotam modelos especificos para a lingua portuguesa, alinhando-se a
necessidade de processamento de linguagem natural focado em idiomas especificos.

No que tange a explicabilidade, o algoritmo LIME figura como uma ferramenta
recorrente nos trabalhos analisados, embora ndo represente necessariamente o estado da arte
atual para a interpreta¢io profunda de modelos de linguagem. Enquanto Kanneganti (2023) e
Vicentini (2024) confrontam o LIME com técnicas teoricamente mais robustas, como SHAP
e Integrated Gradients, a adocdo do LIME nestes estudos, assim como na presente pesquisa,
fundamenta-se em sua facilidade de andlise visual. A escolha desta técnica ndo decorre de uma
superioridade arquitetural sobre métodos baseados em gradientes ou atencdo (abordados por
Danesh e Rezanejad (2025)), mas sim de sua aptidao para gerar explicagdes locais agndsticas
e visualmente intuitivas. Tal caracteristica viabiliza a inspe¢cdo humana direta de amostras
isoladas, alinhando-se ao objetivo diagndstico deste trabalho: mapear pontualmente a influéncia
do vocabuldrio nas decisdes do classificador ao longo das janelas temporais.

Em relac@o ao idioma e aos conjuntos de dados, nota-se uma divergéncia. A literatura
internacional, representada por Danesh e Rezanejad (2025) e Kanneganti (2023), dispde de uma
variedade de conjuntos de dados temdticos (como COVID-19) ou de miultiplos dominios. No
cendrio brasileiro, Vicentini (2024) e a presente pesquisa concentram-se em conjuntos de dados
em portugués. O presente estudo inova ao utilizar a versdo mais recente, o FakeRecogna 2.0, e
ao explorar a dimensao temporal desses dados.

O principal diferencial desta pesquisa reside no foco do problema abordado. En-
quanto Vicentini (2024) confrontam técnicas de explicabilidade (LIME vs. IG) e analisam
a relevancia estrutural das stopwords, Danesh e Rezanejad (2025) priorizam a andlise de ca-
racteristicas estilisticas e Kanneganti (2023) exploram a adaptacio entre dominios tematicos,
este trabalho investiga explicitamente o fendmeno de deriva de conceito e avalia como o pré-

treinamento via MLM no modelo BERTimbau influencia a robustez e os padrdes explicativos do



modelo ao longo do tempo.

Quadro 1 — Quadro Comparativo entre Trabalhos Relacionados
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Modelo Técnicas de | Conjunto de . o
Trabalho utilizado XAI Dados Idioma | Foco Principal
LIME, IG FakeRecogna, gc)xg :;a(;;:(;(iel .
Vicentini (2024) BERTimbau | (Integrated Fake.Br PT .
: impacto de
Gradients) Corpus
stopwords.
LIME, COVID-19 eAS‘t‘filsﬁa‘iSéﬂisuca ¢
Danesh e Rezanejad (2025) | BERT Attention Fake News EN
. contexto de
Weights Dataset .
pandemia.
Kanneganti (2023) BERT : Mistos e EN plag ©
SHAP, Cross-domain dominios tematicos
ELI5 - distintos.
Aplicacdo de
explicabilidade para
interpretar o impacto
Este Trabalho BERTimbau | LIME lzjaokeRecogna PT do pré-treinamento

MLM e a evolugdo
temporal (deriva de
conceito).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, sdo descritos os procedimentos metodoldgicos do trabalho, abran-
gendo a selecdo dos dados, o pré-treinamento via MLM do modelo de linguagem, a estratégia de
validacdo cruzada e os métodos de explicabilidade. A abordagem propde uma etapa preliminar
de pré-treinamento via MLM para especializar o modelo no contexto de noticias em portugués,
seguida de uma classificagdo supervisionada. Todas as etapas descritas nesse Capitulo foram
implementadas na linguagem Python, utilizando o ambiente Google Colab. A Figura 5 ilustra o

fluxograma do processo de execucao do trabalho.

Figura 5 — Passos de execucao do trabalho

Passo 1 Passo 2 Passo 3 Passo 4 Passo 5

Selecio dos dados AalEE Pré-Trei via MLM Pré lidaco cruzada
dos dados H

- . Treinamento
e:‘:sg;iig:de Aplicacdo do Lime Q::l;ga;ngg o
5 p modelos

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 Selecao dos dados

No contexto da classificacdo de noticias falsas, a escolha do conjunto de dados
configura-se como uma etapa essencial, pois impacta diretamente a qualidade dos experimentos
e a capacidade de generalizagdo dos modelos. De acordo com Caseli € Nunes (2024), a constru-
¢ao de um bom conjunto de dados linguistico deve reunir cinco caracteristicas fundamentais:
consisténcia, variedade, representatividade, documentacio detalhada e tamanho.

Embora existam diversos conjuntos de dados voltados a classificagdo de noticias
falsas na literatura, a maioria deles encontra-se disponivel apenas na lingua inglesa, o que
dificulta a aplicacdo direta em contextos da lingua portuguesa. Considerando esse cendrio, este
trabalho adota o conjunto FakeRecogna 2.0, por atender aos critérios de qualidade exigidos:
dados rotulados, quantidade expressiva de exemplos e equilibrio estatistico entre as classes.

O conjunto FakeRecogna 2.0 constitui uma versdao expandida do corpus original
FakeRecogna, proposto por Garcia et al. (2024) e desenvolvido para a tarefa de classificagao
de noticias falsas em lingua portuguesa. Esta base compreende um total de 52.800 amostras de

noticias, balanceadas entre os rotulos “falsa” e “verdadeira”, extraidas entre os anos de 2002 e
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2023 (Caseli; Nunes, 2024).

As noticias falsas foram coletadas de nove agéncias brasileiras de checagem de fatos,
como Aos Fatos, Agéncia Lupa, Boatos.org, Estadao Verifica, Fato ou Fake, Projeto Comprova,
entre outras. As noticias verdadeiras, por sua vez, foram extraidas de portais jornalisticos
confidveis, como G1, UOL, Extra e da pagina oficial do Ministério da Saude. A coleta foi
realizada por meio de técnicas de web crawling, especificamente projetadas para acessar fontes
relevantes e garantir diversidade temdtica (Garcia et al., 2024).

Além do contetido textual principal, cada instancia do conjunto contém metadados
adicionais relevantes, como titulo, subtitulo, categoria, data de publicagdo, autor e URL original
da noticia. Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se a versdao do conjunto de dados
disponibilizada publicamente pelos autores no repositério da plataforma Hugging Face!, o que

favorece a reprodutibilidade dos experimentos.

4.2 Analise Exploratdria dos Dados

Antes de submeter os dados aos modelos, conduziu-se uma anélise exploratéria
visando assegurar a integridade estrutural do conjunto de dados e verificar as premissas de
balanceamento necessarias para o treinamento supervisionado.

O procedimento analitico consistiu na contagem das amostras vélidas remanescentes,
segmentadas de acordo com os rétulos presentes na coluna “Label”. Essa contabiliza¢do teve
como objetivo diagnosticar a propor¢ao entre noticias falsas e verdadeiras no conjunto de dados
final. A quantifica¢do detalhada e a representagao visual dessa distribuicao foram reportadas
no Capitulo 5, demonstrando o equilibrio alcancado apds a limpeza dos dados e dispensando a

necessidade de técnicas de reamostragem.
4.2.1 Visualizagdo de Frequéncia e Definicdao dos Pontos de Mudanga

Para visualizar a frequéncia dos termos mais relevantes no corpus e identificar os
tépicos centrais que permeiam o conjunto de dados, utilizou-se a técnica de visualizacao por
Nuvens de Palavras. Nessa representacdo, o tamanho de cada termo € diretamente proporcional
a sua frequéncia no texto, permitindo uma identificacdo visual imediata dos assuntos dominantes

apds a remogao de stop words.

' Disponivel em: https://huggingface.co/conjuntodedadoss/recogna-nlp/fakerecogna2-extrativa
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E fundamental ressaltar uma distingiio metodoldgica aplicada nesta fase: essa fil-
tragem de stop words teve caréter exclusivamente visual, visando evitar a polui¢do grafica nas
figuras geradas e destacar os termos de maior carga semantica. Importante frisar que esse
tratamento de remog¢do de palavras funcionais ndo foi aplicado aos dados de treinamento do
modelo BERTimbau, uma vez que a arquitetura Transformer se beneficia da estrutura sintatica
completa das sentencas para o cilculo dos mecanismos de atencao.

A geracgdo das visualizacdes foi estruturada em dois niveis de granularidade. Inicial-
mente, elaborou-se uma visualizagdo global a partir da totalidade do corpus, permitindo uma
visdo panoramica dos termos mais frequentes. Em um segundo nivel, a andlise foi segmentada
temporalmente para investigar o fendmeno da deriva de conceito.

A definicdo das janelas temporais para essa segmentag¢do fundamenta-se no estudo
de Wanderley et al. (2025), que realizou uma andlise em larga escala sobre o FakeRecogna
2.0 e demonstrou que mudancas significativas em padrdes topicos € semanticos ocorrem em
momentos especificos. Baseando-se na compatibilidade direta dos dados, este trabalho adota os
trés principais pontos de mudanca identificados na literatura para guiar a geracao das nuvens de
palavras e, posteriormente, a andlise de explicabilidade:

— Drift 1 (Inicio da Pandemia): Identificado em 14/03/2020 para noticias verdadeiras e
16/03/2020 para noticias falsas. Este ponto marca a inser¢do abrupta do vocabuldrio e dos
temas relacionados a crise sanitdria da COVID-19.

— Drift 2 (Evolu¢ao do Cenario): Identificado em 27/07/2020 para noticias verdadeiras
e 17/09/2020 para noticias falsas, representando uma mudanga nos topicos de discussdao
publica conforme a pandemia evoluia.

— Drift 3 (Ponto de Estabilizaciao): Identificado em 04/12/2020 para noticias verdadeiras e
06/12/2020 para noticias falsas.

Para cada uma dessas janelas temporais, o conteido foi segregado por classe, resul-
tando em duas nuvens distintas por drift: uma exclusiva para noticias verdadeiras e outra para
noticias falsas. Essa segmentacdo permite contrastar se os topicos centrais da desinformacao

divergiram dos temas abordados pelo jornalismo profissional nesses momentos criticos.

4.3 Definicao e Adaptacio do Modelo

Para a execucido da tarefa de classifica¢do, adotou-se o modelo BERTimbau Base. A

escolha por esta versao justifica-se pela sua eficiéncia no processamento do portugués brasileiro,
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aliada a viabilidade computacional necessaria para a execucao das etapas metodoldgicas que

serdo detalhadas posteriormente.
4.3.1 Adaptacdo de Dominio via MLM

Visando especializar o modelo para o vocabuldrio e as nuances sintdticas caracteris-
ticas do contexto jornalistico brasileiro, realizou-se uma etapa preliminar de treinamento nao
supervisionado. O objetivo desta etapa € ajustar as representacOes internas do modelo para
capturar o vocabuldrio, a sintaxe e os padrdes semanticos predominantes no corpus FakeRecogna
2.0, antes de submeté-lo a tarefa final de classificagao.

Nesta abordagem, o modelo recebe como entrada o texto completo das noticias
disponiveis no conjunto de dados, sem a utilizac@o dos rétulos de classe. Seguindo o protocolo
padrdo do BERT, aplicou-se uma probabilidade de mascaramento de 15%, onde tokens aleatorios
do texto de entrada sdo ocultados para que o modelo aprenda a reconstrui-los com base no
contexto bidirecional.

A configuracdo experimental desta etapa de pré-treinamento adotou um compri-
mento maximo de sequéncia de 512 tokens e uma probabilidade de mascaramento de 0,15. O
treinamento foi realizado com um tamanho de lote de 16 e uma taxa de aprendizadode 5 x 107,
Embora configurado para um limite méximo de 100 épocas, implementou-se um mecanismo de
parada antecipada (early stopping) com paciéncia de 5 épocas, monitorando a estagnacdo da fun-
cdo de perda no conjunto de validagdo. O critério de parada foi acionado na 32° época, momento
em que o modelo atingiu a convergéncia desejada, evitando o sobreajuste aos dados. Os pesos

resultantes deste processo constituem o que este trabalho denomina de ‘Modelo Pré-treinado’.

4.4 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento foi estruturada para assegurar a integridade dos dados
e a adequacdo aos requisitos de entrada do modelo para a tarefa de classificacio supervisionada.
Inicialmente, aplicou-se uma filtragem para remover amostras que apresentassem valores ausentes
nas colunas essenciais para o experimento: “Noticia”, “Label” e “Autor”.

E importante destacar que este procedimento de limpeza foi aplicado exclusivamente
a fase de ajuste fino. Para a etapa anterior de pré-treinamento via MLM, os dados foram

utilizados em sua forma bruta, sem a exclusdo de amostras baseada na auséncia de dados. Essa
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distin¢do deve-se a natureza ndo supervisionada do MLM, que ndo requer rétulos e se beneficia

da exposicao ao maior volume possivel de texto para a calibragao dos padrdes linguisticos.

4.4.1 Estratégia de Validacdo e Tratamento de Autoria

A robustez da avaliagdo experimental em conjuntos de dados de noticias depende da
independéncia estrita entre os dados de treino e teste. Em tarefas de classificagdo de noticias
falsas, a literatura aponta que a sobreposi¢do de fontes atua como um forte fator de confusdo
(Zhou et al., 2021). Existe, portanto, um risco significativo de vazamento de dados por viés
de autoria: modelos podem alcancar alta performance memorizando o mapeamento entre o
site/autor e o rotulo, em vez de modelar a tarefa real de detec¢cdo de desinformacdo (Zhou et al.,
2021).

Embora a varidvel explicita “Autor” ndo seja fornecida como entrada para o modelo,
abordagens baseadas em estilometria demonstram que classificadores sdo capazes de identificar
a proveniéncia do texto através de padrdes linguisticos intrinsecos (Schuster et al., 2020). A
estilometria fundamenta-se na extrac@o de caracteristicas estilisticas do texto escrito por meio de
métodos estatisticos, analisando desde a frequéncia de palavras até estruturas sintiticas complexas
para inferir a autoria ou detectar inten¢des enganosas. Caso noticias de uma mesma fonte fossem
distribuidas aleatoriamente entre treino e validacao, o modelo poderia aprender a correlacionar
o estilo de escrita especifico de uma agéncia com a classe alvo. Estudos demonstram que essa
pratica infla artificialmente as métricas de desempenho, com quedas de acurécia superiores a
10% quando a separagdo por fonte € aplicada corretamente (Zhou et al., 2021).

Para mitigar esse risco e evitar que o modelo explore atalhos estilisticos, adotou-se
o protocolo de validacao cruzada StratifiedGroupKFold com 10 folds. Este método garante
que todas as noticias produzidas por uma mesma fonte permanecam agrupadas, sendo alocadas
integralmente ou no conjunto de treinamento ou no de valida¢cdo ou no de teste, mas nunca em
mais de um simultaneamente. Isso obriga o modelo a generalizar o aprendizado para estilos de
escrita nunca vistos anteriormente, simulando um cendrio mais realista de aplica¢do (Zhou et al.,
2021).

A viabilidade técnica da estratégia de validagcao cruzada por grupos demandou a
normalizacdo prévia dos dados na coluna de autoria, uma vez que o agrupamento depende da
correspondéncia exata dos identificadores textuais. Sem esse tratamento, simples variacdes de

grafia levariam o algoritmo a interpretar a mesma fonte como autores distintos, comprometendo
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o isolamento necessdrio entre treino e teste.

O processo de padronizac¢do atuou na unificacdo de entidades através da remog¢ao de
prefixos editoriais, como o termo “Por”, e da uniformizagdo da caixa das letras. Essa medida
garantiu, por exemplo, que variagdes de escrita como “Por G1” e “Por gl” fossem consolidadas
sob um unico identificador. Simultaneamente, procedeu-se a remocao de ruidos de extracao
onde a coluna de autor continha erroneamente apenas carimbos de data e hora, a exemplo de
“15/12/2020 15h49”. Tais padrdes foram detectados via expressdes regulares e tratados para
evitar a criacdo de grupos artificiais. Nos casos residuais em que o nome do autor resultou
vazio ap0s a limpeza, atribuiu-se um rétulo genérico de “Autor desconhecido”. Apds a execucao
dessas rotinas de tratamento e padronizacido, o conjunto de dados final consolidado para os

experimentos totalizou 49.988 instancias.

4.5 Treinamento dos Modelos

Esta etapa compreende a fase de aprendizado supervisionado, na qual o modelo é
submetido aos dados processados para aprender a distinguir entre noticias falsas e verdadeiras.
A implementacdo foi realizada utilizando a biblioteca Transformers sobre o framework PyTorch,

com o ambiente configurado para execucao acelerada por GPU.

4.5.1 Congelamento de Camadas

Diferentemente do ajuste fino integral (fine-tuning), onde todos os parametros da
rede sdo recalibrados, este trabalho adotou a estratégia de Extracao de Caracteristicas. Nesta
abordagem, os pesos das 12 camadas internas do codificador BERTimbau Base (tanto na versdo
Referéncia quanto na Pré-treinada) foram mantidos congelados, de modo que o algoritmo de
otimizacao atualizou exclusivamente os pesos da camada linear final de classificacao.

Essa escolha metodoldgica fundamenta-se em dois pilares principais. Primeiramente,
buscou-se o isolamento da qualidade das representacdes como etapa prévia a aplicacdo das
técnicas de explicabilidade. Ao impedir a atualizacdo do codificador, for¢a-se o classificador
a depender inteiramente da qualidade das representacdes vetoriais pré-existentes, permitindo
verificar se a adaptacdo via MLM efetivamente produziu um espago latente mais robusto. Simul-
taneamente, o congelamento proporciona eficiéncia computacional, viabilizando as multiplas

iteracdes exigidas pela validacao cruzada.
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4.5.2 Modelos Avaliados e Protocolo Experimental

Com o intuito de analisar o impacto da adaptacdao de dominio e fundamentar a
escolha do classificador para a anélise de explicabilidade, foram executados dois experimentos
paralelos. Ambos os modelos foram submetidos rigorosamente ao mesmo protocolo de trei-
namento supervisionado descrito anteriormente, utilizando os mesmos 10 folds de validacao
cruzada.

Para a defini¢do do fluxo de dados deste experimento, utilizou-se exclusivamente o
conteudo textual da coluna “Noticia” como varidvel de entrada para o codificador, enquanto a
coluna “Label” serviu como variavel alvo para o cdlculo da funcdo de perda e otimizagao do
classificador linear.

As duas variagdes de arquitetura avaliadas foram:

— Modelo de Referéncia: Utiliza os pesos originais do BERTimbau Base, pré-treinado em um
corpus genérico. O treinamento da camada de classificagdo iniciou-se diretamente sobre
esses pesos, servindo como linha de base para verificar o desempenho sem o conhecimento
especifico do dominio.

— Modelo Pré-treinado (Com MLM): Utiliza os pesos refinados apds a etapa de pré-treinamento
via MLM no corpus FakeRecogna 2.0. O classificador linear foi treinado sobre essas
representacdes especializadas, visando capturar o ganho proporcionado pelas nuances
aprendidas na etapa prévia.

A validacdo da comparacdo foi assegurada pela manutencao de hiperparametros
idénticos para ambos os experimentos. O classificador de cada fold foi treinado por um nimero
fixo de 4 épocas, utilizando a mesma semente de aleatoriedade. O uso da mesma semente garante
que a divisdo dos subconjuntos de dados fossem idénticas em ambos os cendrios. Esse rigor
metodoldgico isola a qualidade das caracteristicas geradas pelo pré-treinamento via MLM como
a Unica varidvel significativa do experimento.

O desempenho final de cada abordagem foi determinado pela média e pelo desvio
padrao das métricas de Acuracia, Precisdo, Revocagdo e FI1-Score, calculadas exclusivamente

sobre os conjuntos de teste de cada fold.
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4.6 Avaliacao dos Resultados

Concluido o processo de treinamento e validacdo cruzada, a etapa final consiste na
avaliacdo de desempenho dos modelos selecionados sobre os conjuntos de teste.

Para aferir a performance dos classificadores, foram reportadas as médias e os
desvios padrao das métricas de Acuricia, Precisdo, Revocacao e F1-Score. A anélise conjunta
desses indicadores foi fundamental para validar se o pré-treinamento via MLM proporcionou
ganhos reais na capacidade de classificagdo.

Adicionalmente, foi gerada a Matriz de Confusao dos folds que os modelos tiveram o
melhor resultado. Essa ferramenta permitiu uma andlise visual e qualitativa dos erros, detalhando
as tendéncias de classificagdo do modelo.

Para a conducdo das andlises subsequentes, optou-se pela selecio de uma tnica
instancia do classificador. Vale ressaltar que o protocolo de validag¢do cruzada estratificada por
grupos (k = 10) gerou, ao todo, dez versdes distintas do modelo, uma para cada iterag@o de treino
e validacdo. A estratificacdo por grupos utilizou a varidvel “Autor” estritamente como critério de
isolamento, garantindo que todas as noticias de um mesmo autor fossem alocadas exclusivamente
no conjunto de treino ou no de validagdo, evitando assim o vazamento de dados via estilometria.
Dentre as dez instancias resultantes desse processo, foi eleita aquela correspondente ao fold
que apresentou os melhores resultados nas métricas de validac¢do. Essa escolha estratégica visa
assegurar que o estudo de caso com o LIME seja realizado sobre a versdo mais robusta da

arquitetura, refletindo seu potencial méximo de aprendizado sem enviesar a avaliacao final.

4.6.1 Protocolo de Selecdo e Aplicacdo do LIME

Para verificar a hipétese de que as técnicas de explicabilidade conseguem capturar e
justificar as mudangas semanticas decorrentes da deriva de conceito, bem como permitir uma
auditoria qualitativa do modelo, estabeleceu-se um protocolo experimental para cada um dos trés
pontos de mudanca listados.

O procedimento inicia-se com a defini¢do de uma janela temporal de observacao
de 7 dias ao redor do evento, compreendendo o dia do drift, acrescido de trés dias anteriores e
trés dias posteriores, com o intuito de capturar o contexto imediato da mudanga. Dentro dessa
janela, realiza-se uma filtragem por confianca, selecionando as 10 amostras de cada classe (falsa

e verdadeira) nas quais o modelo apresentou a maior probabilidade de predi¢do, visando isolar
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os padrdes considerados mais caracteristicos daquele periodo. Por fim, aplica-se o método
LIME a essas amostras para gerar explicagdes locais, identificando quais tokens exerceram maior
influéncia positiva ou negativa na decisdo do classificador.

A andlise subsequente das explicacdes geradas buscou validar se os termos destaca-
dos correspondem a emergéncia de novos vocabuldrios ou tépicos, diagnosticando a capacidade
de adaptacdo temporal do modelo, além de permitir uma inspe¢do qualitativa sobre quais ele-

mentos linguisticos fundamentaram as decisdes de alta confianca do classificador.
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S RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagdo da

metodologia descrita no Capitulo 4.

5.1 Analise Exploratéria dos Dados

A aplicacdo combinada dos protocolos de limpeza dos dados e da estratégia de
balanceamento baseada no perfil dos autores, conforme detalhado no Capitulo 4, resultou na
consolidacdo do corpus final para o treinamento.

Partindo de um volume inicial de 52.773 entradas brutas, a remog¢ao de registros
inconsistentes reduziu primeiramente o conjunto para 51.279 amostras. Subsequentemente, a
aplicacdo da subamostragem para equalizacdo das fontes de autoria refinou o conjunto de dados
para um total definitivo de 49.988 instancias.

A distribuicao final das classes neste conjunto processado € apresentada na Figura 6.

Figura 6 — Distribuicd@o de classes no conjunto de dados final.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme evidenciado no grafico, o conjunto de dados final exibe um equilibrio
estatistico, contendo 24.833 amostras rotuladas como verdadeiras (49,7%) e 25.155 como
falsas (50,3%). Essa simetria confirma a eficcia da estratégia de subamostragem adotada,

garantindo que o modelo seja treinado sobre uma distribui¢io balanceada e mitigando o risco de
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enviesamento em direcdo a uma classe majoritdria.
5.1.1 Nuvem de Palavras Global

A andlise Iéxica consolidada de todo o corpus resultou na visualiza¢ao apresentada
na Figura 7. Esta representacdo exibe os termos de maior frequéncia global, oferecendo um
panorama dos topicos centrais abordados nas noticias coletadas, independentemente da classe ou

do periodo temporal.

Figura 7 — Nuvem de palavras global do conjunto de dados
Nuvem de Palavras Global
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise visual revela uma forte predominancia de termos entrelagados aos contextos
sanitdrio e politico brasileiro. Vocdbulos como “covid”, “pandemia”, “saide”, “vacina” e “virus”
aparecem com grande destaque, corroborando a influéncia massiva da crise sanitaria da COVID-
19 no fluxo de informagdes contido no FakeRecogna 2.0.

Simultaneamente, a presen¢a marcante de termos como “brasil”, “governo”, “bolso-
naro”, “jair” e “presidente” evidencia a politizacdo dos temas abordados. Essa intersecao visual
entre vocabuldrio de saide publica e figuras politicas sugere que uma parcela significativa das
noticias, tanto verdadeiras quanto falsas, orbita as discussdes e polarizagdes ocorridas durante a
gestdo da pandemia no Brasil.

Tal predominancia temadtica € estatisticamente justificada pela distribui¢ao temporal

do conjunto de dados. Conforme a andlise da deriva de conceito realizada por Wanderley
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et al. (2025) sobre este mesmo conjunto de dados, observa-se uma concentracdo massiva de
publicacdes nos anos de 2020 e 2021. O estudo aponta que aproximadamente 98% de todas as
noticias falsas presentes no conjunto de dados datam desse periodo especifico, o que explica a
hegemonia absoluta dos termos relacionados ao auge da crise sanitdria e aos seus desdobramentos

politicos na nuvem de palavras global.
5.1.2 Andlise Comparativa: Drift 1 - Inicio da Pandemia

A primeira janela de mudanca de conceito situa-se em meados de marco de 2020
(dias 14 e 16), coincidindo com a declaracao oficial da pandemia pela OMS. Para visualizar
as divergéncias semanticas neste momento critico, a Figura 8 exibe as nuvens de palavras das

noticias verdadeiras e falsas lado a lado.

Figura 8 — Nuvem de palavras no Drift 1

Drift 1 - Verdadeira (14/03/2020) Drift 1 - Falsa (16/03/2020)
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A esquerda, as palavras das noticias verdadeiras refletem a reacdo institucional
e administrativa. Termos como “medida”, “anunciou”, “ministério”, “governo” e “decreto”
indicam um jornalismo focado em comunicar as primeiras acdes de contencdo do Estado e o
monitoramento estatistico.

Em contrapartida, a nuvem das noticias falsas, a direita, desloca o foco para solucdes
milagrosas e teorias de origem. O destaque para palavras como “china” e “morcego” evidencia
a forca imediata das narrativas conspiratdrias e xenofdbicas sobre a criacdo do virus. Simulta-
neamente, a presenca de termos anatdomicos e domésticos como “garganta”, “dgua”, “vinagre”,
“alcool” e “matar” remete a proliferacdo de receitas falsas que prometiam a cura ou prevengao
caseira da doenga, como os boatos de que fazer gargarejos com vinagre ou beber 4gua morna

eliminaria o virus, disseminadas amplamente em redes sociais, notadas pelos termos “facebook”

e “mensagem”.
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5.1.3 Andlise Comparativa: Drift 2 - Evolugdo do Cendrio

O segundo ponto de mudanca de conceito destaca-se pelo descompasso temporal
e temadtico entre as classes. Conforme identificado na andlise estatistica de Wanderley et al.
(2025), este drift ocorre em momentos distintos: 27 de julho de 2020 para as noticias verdadeiras
e 17 de setembro de 2020 para as noticias falsas. A Figura 9 ilustra as nuvens de palavras

correspondentes a essas janelas.

Figura 9 — Nuvem de palavras no Drift 2

Drift 2 - Verdadeira (27/07/2020) Drift 2 - Falsa (17/09/2020)

pesquisa . y filha . rram de
C a S Opals acordo brasil hoj ‘v . fotogvela ;];Ta em twitéecgvi o Lo
sozisaudesse i 8 eS“SOClalS
\g E ——— ' *q—j I ~ m 1g1dlsta 1 imada
RGN R R T} hosp ar tido i i n n Chamas
3 “faCEbook 1080
a2 50 1 eioaro | |\ mostra antanalU
altima ¥ ‘ ernc
novo potics - i s @NO pentoprestaente m ndogOV W y o
o 8 < . brogiaha ”‘11 l e
$ dois v ' H Denefieto s @MAazonla
5 o legenda feira legac3 f
semana novamedlda ’ post 1 Ul g:nremmasee S I Setemb rO

estado COrOnaVl rUS CerUladesdesalarlo LS

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na nuvem das noticias verdadeiras, observa-se uma estabilidade semantica. Mesmo
quatro meses apods o inicio da pandemia, o vocabulédrio permanece ancorado na crise sanitdria,
com predominancia absoluta de termos como “covid”, “pandemia”, “saide” e “mortes”. A
presenca de palavras como “mil” e “nimero” sugere o estdgio de contagem de vitimas e a
consolidacdo das estatisticas da doenga. O jornalismo, portanto, manteve sua pauta prioritaria
fixa na emergéncia global.

Em contraste, a nuvem das noticias falsas revela a natureza oportunista e volatil da
desinformacdo. O termo “covid” perde relevancia e cede espago para um novo topico emergente:

AT 29

os desastres ambientais. Palavras como “fogo”, “amazdnia”,

29 46

incéndio”, “pantanal” e “queimada”
dominam o léxico, refletindo o periodo de queimadas recordes no Brasil em meados de 2020.
A anélise visual destaca a enorme dimensio do termo “facebook”, indicando o canal
primério dessa onda de desinformacdo. Além disso, chama aten¢@o a proeminéncia do verbo
“circula”. Este termo atua como um validador social tipico de boatos (ex: “circula nas redes”,
“video que circula”), criando uma falsa sensacdo de urgéncia e popularidade. Juntamente com a
politizacdo das tragédias, evidenciada por “lula”, “dilma” e “governo”, essa transi¢do demonstra

que os vetores de noticias falsas migram rapidamente de assunto, explorando a polémica do

momento para manter o engajamento.
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5.1.4 Andlise Comparativa: Drift 3 - Ponto de Estabilizacdo

O terceiro e ultimo ponto de andlise temporal situa-se no inicio de dezembro de 2020.
Segundo Wanderley et al. (2025), este momento representa uma “estabilizacdo” da deriva de
conceito, onde os padrdes de desinformacdo se consolidam. A Figura 10 exibe as nuvens de

palavras para as noticias verdadeiras (04/12) e falsas (06/12).

Figura 10 — Nuvem de palavras no Drift 3

Estabilizacao - Verdadeira (04/12/2020) Estabilizacao - Falsa (06/12/2020)
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Neste estdgio, observa-se uma convergéncia temdtica: a palavra “vacina” torna-se o
termo central em ambas as classes. No entanto, o contexto semantico permanece antagdnico.

Nas noticias verdadeiras, o 1éxico reflete o inicio das campanhas globais de imuni-
zagdo. Termos como “Pfizer”, “Reino Unido”, “imunizante”, “plano” e “anvisa” denotam um
discurso focado na logistica, na aprovacao regulatéria e na ciéncia. A presenca das palavras
“estado” e “governo” reafirma o cardter institucional da cobertura.

Visualmente, o que mais impacta nesta nuvem de noticias falsas € a despropor¢ao
dos vetores de disseminacdo. As palavras “Video” e “WhatsApp” assumem grandes dimensdes,
superiores até mesmo a muitos termos de contetido. Isso sugere que, neste ponto, o meio de
propagacdo tornou-se parte intrinseca da mensagem.

Novamente, o verbo “circula” aparece com grande destaque, consolidando-se como
um marcador linguistico perene. Diferente da noticia jornalistica que relata o fato (“ocorreu”,
“anunciou”), a desinformacao relata o seu proprio movimento (“circula”, “compartilhem”),

utilizando essa autorreferéncia para persuadir o leitor.

5.2 Analise de Desempenho dos Classificadores

A avaliacdo quantitativa dos modelos foi conduzida através da validacdo cruzada

estratificada por grupos em 10 rodadas. O objetivo primdrio foi comparar a capacidade de
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generaliza¢do do modelo de referéncia (BERTimbau sem pré-treinamento com camadas conge-
ladas) contra o modelo proposto (BERTimbau com pré-treinamento via MLM e com camadas
congeladas).

Os resultados obtidos evidenciaram a superioridade de desempenho da abordagem
proposta frente ao modelo de referéncia. A Tabela 1 exibe um resumo comparativo das médias e
desvios padrao das métricas de avaliagdo ao longo dos 10 folds de valida¢do, demonstrando um
incremento consistente nas métricas obtidas pelo modelo submetido ao pré-treinamento.

Tabela 1 — Comparativo detalhado das métricas de validagcdo entre o Modelo de Referéncia e o
Modelo Pré-treinado.

‘ Acuracia ‘ Precisao ‘ Revocacao ‘ F1-Score

fold ‘ Referéncia Pré-treinado ‘ Referéncia Pré-treinado ‘ Referéncia Pré-treinado ‘ Referéncia Pré-treinado
1 0,8472 0,9623 0,9797 0,9970 0,8230 0,9551 0,8945 0,9756

2 0,8519 0,9221 0,9790 0,9946 0,8297 0,9060 0,8982 0,9482

3 0,8401 0,9629 0,9805 0,9962 0,8131 0,9565 0,8890 0,9760
4 0,8295 0,9588 0,9807 0,9960 0,7992 0,9514 0,8807 0,9732

5 0,8338 0,9563 0,9796 0,9962 0,8056 0,9482 0,8841 0,9716

6 0,8518 0,9603 0,9790 0,9953 0,8296 0,9540 0,8981 0,9742

7 0,8330 0,9457 0,9808 0,9969 0,8036 0,9339 0,8834 0,9644

8 0,8462 0,9514 0,9791 0,9964 0,8221 0,9416 0,8938 0,9683

9 0,8407 0,9604 0,9801 0,9965 0,8141 0,9530 0,8894 0,9743
10 0,8841 0,9717 0,9411 0,9849 0,9097 0,9791 0,9251 0,9820
Média 0,8458 0,9552 0,9760 0,9950 0,8250 0,9479 0,8936 0,9708
Desvio | (+0,0147) (£ 0,0128) (£0,0116) (+0,0034) (+0,0300) (£0,0178) (£ 0,0120) (+0,0087)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise dos dados evidencia que, embora o modelo de referéncia apresente um
desempenho robusto, ele ainda demonstra um certo desequilibrio entre as métricas: sua alta
Precisao média (0,9760) contrasta com uma Revocacgdo de 0,8250. Em termos praticos, isso
indica que o classificador base, sem adaptagao, tende a ser mais conservador, falhando em detectar
cerca de 17,5% das noticias falsas reais presentes no conjunto de teste (Falsos Negativos).

O modelo pré-treinado superou a referéncia em todas as métricas consolidadas. O
ganho mais expressivo ocorreu na Revocagado, que saltou de 0,8250 para 0,9479, demonstrando
que a especializacdo no dominio permitiu ao classificador identificar a vasta maioria das noticias
falsas anteriormente ignoradas. Importante notar que este ganho de sensibilidade ndo gerou
um trade-off com a Precisdo, que atingiu o patamar de 0,9950. O modelo tornou-se, portanto,
mais sensivel e especifico simultaneamente, elevando o F1-Score de 0,8936 para 0,9708. Além
disso, o desvio padrdo menor nas métricas do modelo pré-treinado indica uma maior robustez e
estabilidade na generalizacdo entre diferentes grupos de autores.

A etapa anterior de pré-treinamento via MLM utilizou o corpus completo. Embora
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isso configure tecnicamente uma exposi¢do ndo supervisionada aos textos de validacdo e teste, €
fundamental pontuar que os rétulos de classificacdo permaneceram estritamente isolados. Dessa
forma, o modelo ndo teve acesso a “resposta” final durante o pré-treinamento, apenas adaptou-se
a estrutura estatistica e ao vocabuldrio do dominio, o que mitiga o impacto dessa limitacdo na

validade dos resultados comparativos.

5.2.1 Comparativo das Matrizes de Confusdo

Para compreender qualitativamente o impacto do pré-treinamento na decisdo do
classificador, comparam-se as matrizes de confusao do Modelo de Referéncia e do Modelo
Pré-treinado. Ambas correspondem ao desempenho no Fold 10, cenério de melhor generalizacio
observado para ambos 0s casos.

A Figura 11 exibe os resultados do Modelo de Referéncia. A andlise visual confirma
a limitacdo de sensibilidade apontada pelas métricas: o classificador gerou 619 Falsos Negativos.
Isso significa que, sem o pré-treinamento via MLM, o modelo falhou em identificar uma
quantidade significativa de noticias falsas, rotulando-as incorretamente como verdadeiras. Além
disso, observa-se uma taxa consideravel de 390 Falsos Positivos.

Figura 11 — Matriz de Confusao - Modelo de Referéncia (Fold 10)

Matriz de Confusao - Fold 10 Best Model
(Total Amostras: 8705)
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. 1462 390

Classe 0

4000
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- 2000
4 619
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- 1000

i
Classe 0 Classe 1

Predicao (Predicted Label)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em contrapartida, a Figura 12 exibe a matriz do Modelo Pré-treinado, evidenciando

a evolucao do classificador.

Figura 12 — Matriz de Confusao - Modelo Pré-treinado (Fold 10)

Matriz de Confusao - Fold 10 Best Model
(Total Amostras: 8705)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A comparacio direta revela o ganho de robustez. O nimero de Falsos Negativos caiu
drasticamente de 619 para 143, confirmando que o modelo pré-treinado tornou-se muito mais
eficaz em detectar as noticias falsas. Simultaneamente, a precisdo também aumentou, visto que
os Falsos Positivos foram reduzidos de 390 para apenas 103.

O resultado final € um classificador que acerta mais em ambas as classes: os VP
subiram de 6.234 para 6.710, enquanto os Verdadeiros Negativos aumentaram de 1.462 para
1.749. Esses nimeros corroboram a hipétese de que a adaptacao de dominio via MLM refinou
a representacdo vetorial do BERT, permitindo a distin¢do de nuances linguisticas sutis que

passavam despercebidas pelo modelo de referéncia.

5.3 Analise de Interpretabilidade

O objetivo desta etapa foi verificar se o ganho de desempenho obtido pelo modelo

pré-treinado reflete uma "aten¢do"mais coerente aos termos chave do dominio, em contraste com
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possiveis vieses ou padrdes que os modelos possam ter aprendido.

Esta investigacdo visou atender diretamente ao objetivo especifico de aplicar a
técnica LIME para gerar explicacdes locais das decisdes dos classificadores. Ao confrontar
as justificativas do modelo de referéncia com as do modelo pré-treinado, buscou-se validar se
o processo de pré-treinamento promoveu alteracdes nos padrdes linguisticos e no vocabulério
considerados determinantes para a classificagdo, permitindo compreender nao apenas se o0 modelo
melhorou, mas como seus critérios de decisao evoluiram.

A estratégia de selecdo das amostras para esta andlise baseou-se no nivel de con-
fianca da predi¢do. Para cada um dos trés momentos de mudanga de conceito identificados
anteriormente, selecionou-se a instancia que cada modelo classificou com a maior probabilidade
para a classe alvo. Essa abordagem permite visualizar o "arquétipo"do que cada classificador
considera, com méxima certeza, uma noticia verdadeira ou falsa naquele contexto temporal

especifico.

5.3.1 Anadlise do Drift 1

A primeira janela de anélise, denominada Drift 1, situa-se em mar¢o de 2020, marco
temporal que delimita o inicio da crise sanitaria global e a consequente introdu¢do abrupta do

vocabuldrio pandémico no debate publico.

5.3.1.1 Noticias Verdadeiras

A Figura 13 exibe a explicacdo do Modelo de Referéncia para a amostra verdadeira
classificada corretamente com uma confianca de 94,21%. O texto reporta declaragdes oficiais do
governo chinés sobre o fim do pico do surto no pais.

A andlise detalhada dos fokens destacados revela os critérios utilizados pelo classifi-
cador base:

e “pais”, “china”, “pequim” e “governo”: Estes termos receberam pontuacdes positivas. Isso
pode indicar que o modelo de referéncia associa a veracidade a presenca de entidades
geograficas especificas e figuras de autoridade institucional.

e “de” e “a”: Observa-se que palavras funcionais comuns na lingua portuguesa (stopwords)

foram destacadas com pesos positivos. Embora isoladamente ndo carreguem contetido

semantico especifico, sua presenca valorizada pelo modelo sugere que a estrutura sintética
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Figura 13 — Explica¢ao gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 1 - Verdadelro
Prediction probabilities Veraaaewro )

Verdadeiro (NN 0.9+

Falso || 0.06 ]

Text with highlighted words

o governa da Bl declarou nesta quinta-feira (12) que o pico do surto do nove
coronavirus acabou no - 0s novos casos @8 covid-19 continuam em declinio,
afirmou o porta-voz da comissdo nacional @8 saide, mi feng. em entrevista coletiva
m Pequim! a primeira morte foi registrada em 9 @8 janeiro. pas Gltimas 24 horas,
foram registrados apenas 15 novos casos no [l @ provincia @8 hubei, onde fica 8
cidade @@ wuhan, considerada o epicentro da epidemia, regisirou apenas oito novas
infeccdes. & @ primeira vez que hubei registra uma contagem didria @8 menos 88 10
novos GASOs: entre os novos casos figuram seis pessoas que chegaram do exterior.

Fonte: Elaborado pelo autor.

correta atua como um preditor de veracidade. Isso indica que noticias reais tendem a ser
gramaticalmente mais completas e bem escritas, enquanto a auséncia desses conectivos

pode ser uma caracteristica estrutural de textos enganosos ou de baixa qualidade.

e “declarou” e “casos”: O verbo de elocugdo, tipico do jornalismo declaratério, e o subs-
tantivo central da pandemia foram corretamente identificados como tracos de veracidade,

indicando que o modelo captou parcialmente o estilo de reportagem.

Ja para o Modelo Pré-treinado, a Figura 14 exibe a interpretacdo para a amostra com
uma confianga de 93,54%. O texto aborda um tema analitico sobre inconsisténcias estatisticas

entre dados estaduais e federais.
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Figura 14 — Explica¢ao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 1 - Verdadeiro
Prediction probabilities Verdadeiro Falso
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entre os nimeros informados pelo governo federal e pelos estados
a dEfasagen nos dados oficiais do h no brasil. a situagio é

mais sensivel em sdo paulo e no rio @8 janeiro, estados com maior nimero @8

pacientes! na noite uinta, so I hﬂ!i-pl'[ﬂl albert einstein informou 98 pacientes
com J§ virus na noite qumm nimero é | mesmo informado pelo ministério da
satide no dia seguinte, porém contabilizando todo [ territério nacional.
desencontro nos nimeros tem sido tio recorrente que. na Quinta=feira ]
secretario @8 vigilincia em S808] wanderson @8 oliveira, anunciou dois casos em
pernambuco que ndo constavam dos 60 do boletim divulgado durante entrevista
coletiva do governo federal.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise das features revela uma mudanca qualitativa na aten¢do do classificador
em compara¢do ao modelo de referéncia:

99 ¢

e “discrepancias”, “evidenciam” e “defasagem”: Diferente de textos falsos que apelam para
linguagem emotiva ou simplista, estes termos atuam como assinaturas de um discurso
analitico e ponderado, caracteristicas intrinsecas ao jornalismo profissional que o modelo

pode ter aprendido a valorizar.

e Referéncia ao contexto sanitdrio: as palavras “coronavirus” e “pacientes”, que foram desta-
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cadas com pontuagdes positivas, constituem o vocabuldrio técnico padrio para a cobertura
da pandemia. A presencga desses termos denota objetividade e foco na descricdo do evento
e dos sujeitos afetados, caracteristicas tipicas de reportagens jornalisticas informativas,

distanciando o texto de narrativas sensacionalistas ou politizadas.

e Palavras funcionais ("o"e "de"): sdo artigos e preposi¢des extremamente comuns na lingua
portuguesa, frequentemente tratadas como stopwords devido a baixa carga semantica, mas
que neste contexto receberam pontuacao positiva. A relevancia atribuida a esses termos
pode sugerir que a estrutura gramatical normativa e o uso frequente de conectivos sao
caracteristicas predominantes em noticias verdadeiras. Isso pode levar a considerar que
o modelo associa a integridade sintdtica e a coesdo textual a uma maior probabilidade
de veracidade, diferenciando-a de textos virais que, por vezes, utilizam linguagem mais

telegréfica ou informal.

5.3.1.2 Noticias Falsas

A Figura 15 exibe a explicacdo do Modelo de Referéncia para uma noticia falsa
tipica deste periodo, envolvendo boatos sobre curas milagrosas ou golpes financeiros.

A andlise dos termos que mais contribuiram para a classificacao de falsidade revela
que o modelo capturou padrdes associados a boatos virais e sensacionalismo:

e Publico-alvo e viés numérico (“fiéis”, “500”): A palavra “fiéis” recebeu pontua¢do negativa
relevante, sugerindo que o modelo pode ter identificado narrativas direcionadas a grupos
religiosos como um padrdo recorrente em desinformacdo. J4 o destaque para o valor
“500” pode sinalizar um viés do classificador em relacao a cifras especificas, indicando
uma correlacdo estatistica aprendida pelo modelo com esse numeral, mais do que uma
compreensdo semantica do contexto financeiro.

e Referéncia ao meio de propagacdo (“whatsapp”, “imagem”): A presenca explicita do nome
do aplicativo de mensagens e a referéncia ao formato da midia atuaram como preditores de
falsidade. Isso indica que o classificador pode ter aprendido a associar a meng¢ao a prépria
viralizacdo como uma caracteristica de boatos, distinguindo-se de noticias profissionais

que raramente citam o meio de transmissao como foco da noticia.



61

Figura 15 — Explica¢do gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 1 - Falso
Verdadeiro Falso
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Text with highlighted words

a Imagem surgiu nas redes sociais na segunda quinzena de marco de 2020 e
rapidamente passou a ser compartilhada também através de grupos do whatsapp.
nela podemos ver um recipiente com dizeres explicando que em seu conteiido
contém *“alcool ungido em gel” e que o produto estaria sendo distribuido entre os

fiéis mediante o pagamento de r5 500

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 16 exibe a interpretacdo do Modelo Pré-treinado para a amostra falsa. O

texto refere-se a um boato antigo sobre satude (doenga em carne suina) que voltou a circular.
e Vocabuldrio de viralizag¢do (“imagem”, “compartilhada”, “legenda”): Estes termos recebe-
ram pontuagdes negativas expressivas. Referénciam ao compartilhamento de noticias em
redes sociais, isso pode se dar ao fato de que as noticias falsas sdo muito compartilhadas

por meio dessas redes.

e “suino”: A palavra “suino” recebeu o maior peso para a classificagdo falsa. Neste contexto,
o termo define o objeto central de uma narrativa de panico sanitdrio. Desinformacdes sobre
saude frequentemente utilizam alimentos de consumo popular (como a carne suina) como

supostos vetores de doencas graves para gerar repulsa imediata e medo na populacdo, uma
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Figura 16 — Explicagao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 1 - Falso
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Fonte: Elaborado pelo autor.

tatica comum para impulsionar a viraliza¢do de contetidos sensacionalistas.

e “cisticercose”: A atribuicdo de peso positivo a este termo médico segue a tendéncia obser-
vada em noticias reais, onde o vocabuldrio técnico de saide é predominante. Neste caso,
o termo técnico atua como um elemento de ancoragem de fatos que sugere legitimidade,

embora o contexto geral da mensagem seja de boato.

5.3.2 Anadlise do Drift 2

A segunda janela de andlise, denominada Drift 2, refere-se ao estdgio de evolucao

do cendrio pandémico, situado em meados de 2020.
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5.3.2.1 Noticias Verdadeiras

A Figura 17 exibe a explicacdo do Modelo de Referéncia para a amostra verdadeira.
O texto é um relatdrio estatistico baseado em dados da OMS sobre o ndmero de mortos € casos

confirmados, tipico do estigio intermedidrio da pandemia.

Figura 17 — Explicacdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 2 - Verdadeiro

Prediction probabilities Verdadeiro Falso
625903,

Verdadeiro [N .92 0.08

Falso [0.08 de

Text with highlighted words

o relatério mais recente da oms (organizacio mundial da Salide) IRFORMON que o
nimero @8 mortos em decorréncia do nove coronavirus ao redor do mundo subiu
para o0s dados foram compilados com informagdes recebidas pela
organizaciio até as 5h (de brasilia) do dia 24 8 jullie! houve um aumento @8 9.753
mortes em relagiio as informagdes disponibilizadas ontem, : quantidade 8 casos
e confirmados oficialmente aumentou para 15.296.926 casos.
consideradas as informacdes disponiveis, a taxa global [l mortalidade dos casos
confirmados B8 coronavirus é @ B1%8! neste mesmo intervalo B8 tempo, peru
(3.876), brasil (1.284) e estados unidos (1.074) foram os que registraram o maior
niimero @8 novas mortes.

Fonte: Elaborado pelo autor.

e Precisdo numérica e estatistica (“628.903”, “4,1%”): Esses numeros tiveram peso positivo.
A presenca desses dados quantitativos especificos atua como um marcador de credibili-
dade, diferenciando o texto de boatos que geralmente utilizam nimeros arredondados,

estimativas vagas ou exageros sem fonte definida.
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e Verbos de reportagem e marcagdo temporal (“informou”, “subiu”, “ontem”, “julho”): O
verbo “informou” destaca-se por conferir credibilidade imediata ao texto, pois pressupde a
existéncia de uma fonte oficial ou organizagdo responsavel pela origem do dado, pratica
essencial no jornalismo profissional. Somado aos marcadores temporais que deram peso

positivo para a predicao.

e “de”: Novamente, a preposicao recebeu um peso elevado.

Em contraste, a Figura 18 exibe a interpretacdo do Modelo Pré-treinado para a sua
amostra de maior confianc¢a neste mesmo periodo. Diferente do relatdrio estatistico analisado
anteriormente, este texto aborda o impacto social da pandemia através de um relato pessoal
(histéria de vida), um formato comum em reportagens de profundidade.

e Vocabulario de impacto social e rotina (“demissao”, “trajeto”, “agente”): Estes termos
referem-se a aspectos da vida cotidiana e das relagdes trabalhistas. A sua relevancia
positiva sugere que a descricdo detalhada de cendrios reais pode atuar como peso positivo.
Esse tipo de detalhamento € caracteristico de reportagens que documentam os efeitos
préticos da crise na vida dos cidadaos, distanciando-se da abstracao ou do alarmismo vago

comuns em boatos.

e Especificidade e identificacdo da fonte (“Tomaz”, “25”): A atribui¢do de relevancia ao
sobrenome da entrevistada e a sua idade reflete um padrao jornalistico de identificacdo
precisa das fontes. Enquanto boatos costumam utilizar sujeitos indefinidos ("uma mulher
disse", "um médico afirmou"), a noticia verdadeira ancora o relato em uma pessoa real

com identidade definida, caracteristica captada pelo modelo.

e “coronavirus”: Referéncias a esse termo t€m peso positivo.

5.3.2.2 Noticias Falsas

A Figura 19 exibe a interpretacdo do Modelo de Referéncia para a amostra falsa. O

texto descreve uma montagem ofensiva envolvendo uma figura politica e um artista, ilustrando o
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Figura 18 — Explica¢ao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 2 - Verdadeiro
Prediction probabilities Verdadeiro Falso

COronavins,
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Text with highlighted words

o trabalho como gente de portaria em um condominio de prédios residenciais se
BOMION um risco grande demais para jessica [omag de 38 anos. a possivel
exposi¢io ao h diz ela, ndo estava apenas no contato com quem passava
pela portaria, mas também no [&jEI8 que ela precisava fazer. eram dois 6nibus
lotados e um metrd para chegar ao trabalho em aguas claras, no distrito federal. foi
por isso que, em margo, no inicio da pandemia, ela pediu HEMissa! | fiquei com
medo por conta de minha mée, que € do grupo de risco. entre a vida dela e o
trabalho, prefiro a vida dela. um emprego eu posso conseguir (SOl disse @ bbc
news brasil.

Fonte: Elaborado pelo autor.

uso de pautas de costumes e ataques culturais, comuns em estdgios mais avancados da polariza¢ao
online.

e Vocabuldrio de manipulagdo e viralizacdo (“digitalmente”, “imagem”, “compartilhada”):
Estes termos descrevem explicitamente a natureza artificial do conteido. A presenca de
palavras que denotam edicdo técnica ou a circulagdo de midias visuais sinaliza que o texto
trata de um conteudo fabricado ou de um meme, afastando-se da narrativa de eventos
fisicos tipica do jornalismo.

e Contexto de entretenimento (“cantor”, “show”): A relevancia desses substantivos indica

um deslocamento temdtico da desinformacao para a esfera cultural. Noticias falsas frequen-
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Figura 19 — LIME - Explicacdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 2 - Falso
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Fonte: Elaborado pelo autor.

temente utilizam celebridades e eventos de entretenimento como vetores para narrativas
polarizadas, explorando figuras publicas que geram alto engajamento emocional, diferen-

temente da pauta politica institucional (“ministério”, “decreto”).

A Figura 20 exibe a interpretacdo do Modelo Pré-treinado para a amostra falsa. O
texto é extremamente conciso e descreve a circulagdo de um conteido enganoso em rede social.

A andlise demonstra que o modelo pré-treinado utilizou marcadores explicitos de
viralizacdo e descrédito para classificar a amostra:

e Rastreamento de viralizagdo (“facebook”, “compartilhada”): Estes termos referem-se dire-
tamente ao mecanismo de distribuicao de conteddo nas redes sociais. A sua forte influéncia
na decisdo de falsidade sugere que narrativas focadas na métrica de compartilhamento
ou na plataforma de origem sdo caracteristicas estruturais predominantes em amostras de

desinformacao ou em seus resumos de checagem.
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Figura 20 — Explicagao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 2 - Falso
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uma postagem com legenda falsa foi compartilhada 2.5 mil vezes no facebook.

Fonte: Elaborado pelo autor.

e Qualificadores de veracidade (“falsa”, “legenda”): A presenca do adjetivo “falsa” e do

substantivo “legenda” atua como um marcador direto. Diferente de noticias reais que

relatam fatos, este vocabuldrio descreve a natureza de uma postagem, indicando que o

texto pertence a um contexto de dentncia ou de identificacdo de fraude. A alta relevancia

desses termos pode indicar que um texto ou uma palavra associados ao sentido negativo é

um preditor para a classe “Falso”.

E importante ressaltar a ambiguidade a esta amostra especifica. O texto, embora

classificado como “Falso” no conjunto de dados, € tecnicamente uma afirmacdo verdadeira que

reporta a existéncia de uma fraude (“uma postagem... foi compartilhada”). Esse comportamento

evidencia uma zona de confusdo no conjunto de dados, onde resumos de checagem de fatos

podem ter herdado o rétulo do conteddo que denunciam.
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5.3.3 Anadlise do Drift 3

Por fim, a terceira janela de andlise, denominada Drift 3, corresponde ao periodo de

estabilizacdo identificado em dezembro de 2020.
5.3.3.1 Noticias Verdadeiras

A Figura 21 exibe a explicacdo do Modelo de Referéncia para a amostra verdadeira.
O texto é um boletim epidemioldgico gerado pelo consoércio de veiculos de imprensa, uma
iniciativa criada para consolidar dados estaduais durante a crise de transparéncia dos dados

federais no final de 2020.

Figura 21 — Explicacdo gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 3 - Verdadeiro

I ® o :I & i
Prediction probabilities Verdadeiro Falso
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002
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doenca chegou a JHGSEH § levantamento foi feito pelo consorcio de veiculos de
imprensa do qual [ i@l faz parte. ao todo, 17 estados seguem com tendéncia de
aceleraciio na média mével de mortes, assim como duas regides: sul (69) e
nordeste (21). [§ B8l também apresenta tendéncia de aceleragio de obitos em
decorréncia da HOSHEE 18%& desde f§ boletim de ontem 4 noite, f§ pais ainda teve
26.243 novos casos, l| que eleva ] total de diagnésticos positivos para 6.602.942.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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e “uol”: Um veiculo de noticias recebeu pontuacao positiva. A citacdo explicita da organiza-
cdo responsavel pela apuracdo ou veiculacdo da noticia € um indicativo de autoria definida,

caracteristica que diferencia o texto profissional de contetidos an6nimos ou sem fonte clara.

e “brasil”: Referéncias a paises recebem pontuacao positiva. A meng¢do explicita a locali-
zacdo geografica delimita o escopo do evento noticiado, sendo uma pratica padrao em

reportagens que informam dados nacionais.

e Precisdo numérica (“176.962”, “18%”): A presenca de nimeros exatos e taxas percentuais
atua como marcador de especificidade. Dados quantitativos precisos sugerem que o texto
¢ fundamentado em levantamentos técnicos ou estatisticas oficiais.

e “0”: O artigo definido recebeu peso elevado. Assim como observado em andlises anteriores,
a presencga frequente de artigos auxilia na manuten¢do da coesdo textual e da estrutura

gramatical normativa.

Ja a Figura 22 exibe a interpretacao do Modelo Pré-treinado para a amostra verda-
deira. O texto aborda o processo regulatério de inspecao de vacinas na China pela autoridade
sanitdria brasileira, um tema técnico que dominou o noticidrio no final de 2020.

A anélise revela que o modelo pré-treinado combinou a detec¢do de entidades
regulatérias com marcadores sintdticos para validar a noticia:

e Autoridade institucional e termos regulatérios (“anvisa”, “agéncia”, “vigilancia”, “sanitd-
ria”): Este conjunto de palavras define a entidade responsédvel pela validagao cientifica no
pais. A relevancia positiva atribuida a cada parte do nome oficial da institui¢cdo sugere que
a mengdo a 6rgaos reguladores atua como um forte atestado de legitimidade. Textos que
detalham processos burocraticos ou técnicos de agéncias oficiais tendem a ser veridicos,
contrastando com boatos que geralmente atacam essas institui¢des sem utilizar a nomen-
clatura técnica correta.

e Verbos de atribui¢do e processo (“informou”, “explicou”, “encerrou”): Estes verbos descre-

vem ac¢des oficiais e comunicados. O uso de "informou"e "explicou"é tipico do jornalismo

declaratdrio, que repassa a populagdo as decisdes tomadas pelas autoridades. A presenga
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Figura 22 — Explica¢ao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 3 - Verdadeiro
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decorrentes da inspecdo J| serem enviadas pelo butantan.

Fonte: Elaborado pelo autor.

desses termos indica um texto pautado na transparéncia de atos administrativos, caracteris-
tica central da cobertura de politicas piblicas de satide.

e “a”: Neste exemplo, é possivel notar que uma palavra comum que compde a lingua portu-
guesa foi destacada com um peso positivo. O peso positivo dessa palavra por si s6 nao
fornece muitas informacdes sobre a classificagdo, mas isso pode nos levar a considerar que
noticias reais sao melhor escritas e que, em muitas noticias falsas, essas palavras bésicas
consideradas stop word sdo escassas na estrutura do texto. A presenca dessa palavra com
peso positivo também pode ser explicada pelo fato de ser considerada uma palavra “neutra”

em termos de conteddo informativo.
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5.3.3.2 Noticias Falsas

A Figura 23 exibe a explicacdo do Modelo de Referéncia para a amostra falsa. O
texto € um exemplo claro de contetido inflamatério e polarizado, utilizando termos pejorativos
para desumanizar grupos politicos adversdrios, uma tatica comum em correntes de desinformacao

disseminadas em aplicativos de mensagens.

Figura 23 — Explica¢ao gerada pelo LIME do modelo de referéncia no Drift 3 - Falso
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ferro.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise dos pesos indica que o classificador associou a linguagem de conflito e o

apelo visual a categoria falsa:
e “bolsonaristas”: O termo de maior peso negativo foi a referéncia explicita a um grupo
politico especifico. A presenca dessa palavra, especialmente em um contexto semantico

agressivo, sinaliza que o texto se desvia da neutralidade jornalistica para adentrar no
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campo da disputa ideoldgica e do partidarismo, caracteristicas frequentes em contetidos
fabricados para gerar engajamento emocional negativo.

Clickbait e apelo visual (“acredita?”, “video”, “mostra”): Este conjunto de palavras com-
poe a estrutura cldssica de isca de cliques. A pergunta retdrica (“ndo acredita?”’) combinada
com a promessa de uma prova visual sensacionalista (“video mostra”) constitui um padrao
retérico voltado para induzir o usudrio ao clique ou ao compartilhamento imediato, contor-

nando a analise critica do conteudo.

Termos agricolas em contexto politico (“gado”, “ferro”): Curiosamente, palavras como
“ferro” e “gado” receberam pesos positivos (azul) ou neutros, apesar de serem usadas
pejorativamente no texto. Isso sugere que o modelo de referéncia, treinado em noticias
gerais, pode ter dificuldade em identificar a ironia ou a metéifora, interpretando esses
termos em seu sentido literal, o que refor¢ca a importancia das features de polarizagao

(“bolsonaristas”) e sintaxe de viralizagcdo para garantir a classificagdo correta de falsidade.

Vale destacar que essa € mais uma amostra proveniente de uma noticia de checagem

de fatos. Frequentemente, esses artigos reproduzem a manchete original do boato ou o texto da

postagem enganosa para contextualizar o desmentido. Isso justifica a presenca de uma linguagem

tdo direta e ofensiva no conjunto de dados: o que o modelo estd analisando, neste caso, € a

transcricao fiel da desinformacao que serviu de alvo para a verificacao jornalistica.

A Figura 24 exibe a interpretagcdo do Modelo Pré-treinado para a mesma amostra

analisada anteriormente. A comparagdo entre os dois modelos revela nuances interessantes:

embora ambos tenham classificado o texto corretamente como falso, 0 modelo pré-treinado

atribuiu pesos distintos aos elementos de polarizacao.

A andlise destaca a sensibilidade do modelo a siglas partidarias e a linguagem

imperativa:

e “pt”: Diferentemente do modelo de referéncia, que destacou o termo ‘“bolsonaristas”, o
modelo pré-treinado atribuiu o maior peso de falsidade a sigla “pt”. Isso sugere que o
classificador aprendeu uma forte correlacdo entre a mengdo a este partido especifico e a

classe falsa dentro do conjunto de dados, possivelmente devido a alta frequéncia da sigla
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Figura 24 — Explicagao gerada pelo LIME do modelo pré-treinado no Drift 3 - Falso
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Fonte: Elaborado pelo autor.

em correntes de desinformacao politica.

e Imperativo de prova visual (“video”, “mostra”, “veja!”’): O modelo refor¢ou a importancia
da chamada para acao visual. Termos que incitam o usudrio a consumir uma suposta prova
material atuam como gatilhos de sensacionalismo. A recorréncia desses termos indica

que a estrutura de "dentncia com video"é um formato padrio detectado pelo modelo em

contetidos enganosos.

e Limitagdo semantica em metédforas (“gado”): Um ponto crucial de concordancia entre os
dois modelos € a incapacidade de detectar a ofensa na palavra “gado”. O termo recebeu
peso positivo ou neutro, indicando que o modelo tende a interpretar a palavra em seu

sentido literal, associando-a a contextos rurais verdadeiros, e falha em captar a metafora

utilizada no discurso de 6dio politico.
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5.3.4 Discussdo dos Padroes Identificados

Enquanto as métricas quantitativas apresentadas anteriormente evidenciaram a varia-
¢do de desempenho decorrente do pré-treinamento via MLM, a andlise qualitativa com o LIME
permitiu observar os critérios de decisdao adotados pelos modelos e a evolucao dos temas aborda-
dos. Independentemente do periodo temporal, observou-se a recorréncia de comportamentos
que revelam heuristicas e vieses especificos. A seguir, discutem-se os padrdoes predominantes

observados durante os experimentos.

5.3.4.1 Dinamica Temdtica e Validagdo dos Drifts

A inspecdo visual das explicacdes geradas pelo LIME permitiu corroborar qualitati-
vamente os pontos de mudanca estatistica identificados por Wanderley et al. (2025). A anélise
Iéxica revelou que as alteragdes no vocabuldrio considerado relevante pelo modelo refletem
diretamente a evolu¢do do debate publico sobre a pandemia.

Ao longo dos trés pontos de mudancga analisados, observou-se que as noticias verda-
deiras mantiveram uma notavel consisténcia teméatica, focadas predominantemente em termos do
contexto sanitario, como “coronavirus”, “vacina”, “satde” e dados estatisticos. Isso indica que o
jornalismo profissional manteve uma pauta técnica e informativa durante todo o ano de 2020,
independentemente das flutuagcdes externas do debate publico.

Por outro lado, as noticias falsas apresentaram uma mutacao temética acelerada. No
primeiro drift, a desinformacdo compartilhava do mesmo vocabuldrio sanitario das noticias reais,
focando em curas falsas e origem do virus. Contudo, a partir do segundo drift, notou-se uma
divergéncia clara: enquanto a classe verdadeira permaneceu ancorada no dominio da sadde, a
classe falsa migrou para um contexto majoritariamente politico. Esse padrio de politizacdo
do discurso consolidou-se no terceiro drift, onde, embora o tema ‘“vacina” fosse central, a
abordagem nas noticias falsas era instrumentalizada para a polarizacdo politica, distanciando-se

da abordagem regulatdria e cientifica observada nas noticias verdadeiras.

5.3.4.2 Problema de rotulagem

Um dos achados mais criticos desta anélise foi a tendéncia dos modelos em utilizar
vocabulério de checagem de fatos como preditor da classe “Falso”. Observou-se que diversas

amostras rotuladas como falsas no conjunto de dados ndo eram o texto original da desinformacao,
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mas sim o resumo da checagem (ex: “uma postagem falsa foi compartilhada”).

O LIME revelou que o modelo aprendeu a associar palavras que descrevem a prépria
noticia ou sua circulagdo, como “legenda”, “imagem”, “boato”, “compartilhada” a falsidade.
Isso gera um paradoxo: o classificador acerta a predi¢do, mas pelos motivos errados. Ele ndo estd
detectando a caracteristica enganosa da narrativa, mas sim a estrutura textual de uma dendncia.
Esse comportamento evidencia um ruido na constru¢do do conjunto de dados e sugere que
o modelo pode ter dificuldade em distinguir uma noticia falsa de uma noticia verdadeira que

reporta a existéncia daquela noticia falsa.

5.3.4.3 Sintaxe e Stopwords

Ao contrério das abordagens tradicionais de Processamento de Linguagem Natural,
que frequentemente removem stopwords (artigos, preposi¢des, conectivos), a andlise com LIME
demonstrou que essas palavras desempenham um papel fundamental na decisdo do BERTimbau,
especialmente para a classe “Verdadeira”.

Termos como “0”, “a”, “de” e “em” receberam consistentemente pesos positivos
elevados. A hipoétese levantada € que o modelo utiliza a densidade de conectivos e a correcao
gramatical como uma varidvel para a credibilidade jornalistica. Noticias profissionais tendem
a seguir a norma culta, com uso rigoroso de regéncia e artigos definidos para manter a coesao
textual. Em contraste, a desinformacao analisada frequentemente adota um estilo telegréfico,
imperativo ou coloquial, com supressdo de artigos para acelerar a leitura (ex: “Video mostra
gado do PT”, em vez de “O video mostra o gado...”). Portanto, os resultados sugerem que a

complexidade sintdtica atua como um preditor relevante, levantando a hip6tese de que o modelo

aprendeu a correlacionar a formalidade da escrita com a veracidade da informacao.

5.3.4.4 Vieses de Entidades e Limitacoes Semdnticas

Por fim, a explicabilidade expds a sensibilidade dos modelos a entidades nomeadas
especificas e sua dificuldade com linguagem figurada.

Viés de Entidade: O modelo pré-treinado demonstrou uma forte correlagdo entre
siglas partiddrias (como “PT”) e a classe falsa, enquanto o modelo de referéncia focou em termos
de grupos politicos (“bolsonaristas”). Isso indica que o classificador pode estar superajustado
a topicos politicos especificos que eram predominantes na base de treino, correndo o risco de

classificar como falsa qualquer noticia futura que mencione essas entidades, independentemente
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da veracidade do fato.

A andlise da palavra “gado” revelou uma limitacdo semantica importante. O termo,
usado pejorativamente no contexto politico brasileiro para ridicularizar militantes, foi interpretado
pelo modelo com peso neutro ou positivo, sugerindo uma leitura literal. Isso demonstra que,
apesar da eficiéncia do modelo na captura de contexto, ele ainda falha em detectar ironias,

sarcasmo e metdforas agressivas que sdo centrais no discurso de ddio e na polarizacdo politica.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O fendmeno da desinformacdo, potencializado pela dindmica das redes sociais,
exige solucdes de deteccdo que sejam ndo apenas precisas, mas também auditdveis e robustas
as mudancgas temporais de contexto. Este trabalho investigou o impacto do pré-treinamento
via MLM no desempenho e na interpretabilidade do modelo BERTimbau aplicado ao corpus
FakeRecogna 2.0.

Sob a Gtica quantitativa, os experimentos validaram a hipdtese de que a especializacao
do modelo de linguagem ao contexto jornalistico brasileiro traz ganhos significativos. O Modelo
Pré-treinado superou a abordagem de referéncia em todas as métricas de teste. Esses resultados
indicam que a exposicdo prévia ao vocabulario ndo supervisionado refinou as representagdes
vetoriais do BERTimbau, tornando-o mais sensivel as nuances que distinguem noticias falsas
e reduzindo a taxa de falsos negativos. Conclui-se que a especializagdo no dominio, por
meio do pré-treinamento via MLM, foi determinante para discernir nuances textuais especificas,
mostrando-se superior ao uso de modelos genéricos puramente como extratores de caracteristicas.

No ambito qualitativo, a aplicacdo da técnica LIME permitiu uma auditoria profunda
do comportamento dos classificadores, colaborando visualmente com os pontos de mudanca
estatistica identificados na literatura. A andlise revelou que, ao longo dos trés pontos de mudanca
analisados, as noticias verdadeiras mantiveram uma notavel consisténcia tematica, focadas
predominantemente em termos do contexto sanitdrio e dados estatisticos, o que indica que o
jornalismo profissional preservou uma pauta técnica e informativa durante todo o periodo. Em
contrapartida, as noticias falsas apresentaram uma mutagdo temdtica acelerada, migrando de um
vocabuldrio inicialmente sanitdrio para um contexto majoritariamente politico e polarizado a
partir do segundo drift.

A interpretabilidade também revelou nuances linguisticas importantes, como o fato
de a sintaxe operar como um forte preditor de veracidade para o modelo, que associa a presenga de
conectivos e a norma culta a credibilidade. Por outro lado, a estrutura de viralizagdo consolidou-
se como um marcador estrutural de falsidade. Entretanto, a pesquisa exp0s limitagdes, como a
dificuldade do modelo em interpretar ironias e metiaforas agressivas, além de um ruido critico no
conjunto de dados, onde textos de checagem de fatos foram classificados corretamente como
falsos baseando-se na estrutura da dentncia, € nao no boato em si.

Como trabalhos futuros, vislumbram-se diversas frentes de expansao para consolidar

e ampliar os achados desta pesquisa.
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No ambito de arquiteturas e estratégias de treinamento, sugere-se a aplicagdo da me-
todologia proposta a outros modelos de linguagem baseados em Transformers (como RoBERTa,
DistilBERT ou DeBERTa) para verificar se os beneficios do pré-treinamento via MLM séo
consistentes através de diferentes arquiteturas. Adicionalmente, propde-se investigar o impacto
do fine-tuning completo (descongelamento de todas as camadas) em comparagdo a abordagem de
extracdo de caracteristicas aqui adotada, visando determinar se o ajuste integral dos parametros
justifica o custo computacional com ganhos adicionais de performance.

Em relacdo a generalizacao e dados, recomenda-se a execugdo de protocolos de
avaliacdo cruzada (cross-dataset), onde o pré-treinamento € realizado em um conjunto de dados e
o ajuste fino final em outro, distinto. Essa abordagem permitiria testar a robustez da adaptacdo de
dominio e a capacidade do modelo de transferir o conhecimento aprendido para novos contextos
de desinformacao, mitigando o risco de sobreajuste a caracteristicas especificas de um tnico
corpus.

Por fim, na vertente da interpretabilidade, planeja-se superar as limitacdes de méto-
dos baseados em perturbacao local através da adocdo de um conjunto diversificado de técnicas
de XAI. Sugere-se a exploracdo de: Visualizacdo de Atencdo, para mapear quais tokens recebem
maior foco nas camadas internas do modelo; Mapas de Saliéncia baseados em gradientes, para
evidenciar matematicamente os termos mais sensiveis a decisdo de classificacao; e abordagens
hibridas utilizando Retrieval-Augmented Generation (RAG), visando fornecer explicacdes con-
trastivas fundamentadas em fontes de verificacdo externas, elevando o patamar de confiabilidade

do sistema.
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