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Este trabalho ¢é dedicado a todos aqueles que acreditam na importincia da informagdo
confidvel e na luta contra a desinformagao.
As pessoas que estdo em busca da verdade, que valorizam informacdes confidveis e se
comprometem em compartilhar e educar outras pessoas sobre esse tema crucial.
Por altimo, aos cientistas, que dedicam seus dias para avangar o conhecimento e permitir

que a sociedade evolua com base em evidéncias solidas.



Resumo

Este trabalho de conclusao de curso, desenvolvido por Lucas Canossa Cipolla e Luis Carlos
Gregorio Pires, apresenta o desenvolvimento de um analisador de veracidade de frases
utilizando técnicas avancadas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), incluindo
o uso de modelos como BERT e Sentence-BERT, adaptando um modelo de Inferéncia de
Linguagem Natural. O objetivo principal é combater a desinformacao, diferenciando frases
verdadeiras de falsas. O sistema desenvolvido avalia frases inseridas pelos usudrios contra
um banco de dados de frases verdadeiras, fornecendo um indice de veracidade e explicagao

contextual.

Os resultados dos testes, conforme indicado na Figura 11 do trabalho, mostram uma alta
eficiéncia do modelo. Em um dos testes mais coerentes, o sistema obteve uma acuracia de

88,9% e uma sensibilidade de 99,3% quando desconsiderando informac¢oes nao encontradas.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, PLN, Transformers, Verificagao
de Informacao, Analise de Veracidade, Sentence-BERT, BERT, Inferéncia de Linguagem
Natural, ILN






Abstract

This graduation project, developed by Lucas Canossa Cipolla and Luis Carlos Gregorio
Pires, introduces the creation of a sentence veracity analyzer using advanced Natural
Language Processing (NLP) techniques, including the implementation of models such as
BERT and Sentence-BERT, adapting a Natural Language Inference model. The primary
goal is to combat misinformation by distinguishing between true and false sentences. The
developed system evaluates user-entered sentences against a database of true sentences,

providing a veracity index and contextual explanation.

The test results, as indicated in Figure 11 of the study, demonstrate the high efficiency of
the model. In one of the most coherent tests, the system achieved an accuracy of 83.9%

and a recall of 99.3% when disregarding unfound information.

Keywords: Natural Language Processing, NLP, Transformers, Information Verification,

Veracity Analysis, Sentence-BERT, BERT, Natural Language Inference, NLI
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1 Introducao

A proliferacao de Fake News, ou noticias falsas, tem um impacto significativo na
formacgao de bolhas de opinides e na polarizagao da sociedade (VOSOUGHI; ROY; ARAL,
2018). Além disso, tais contetidos prejudicam a construgao de um conhecimento sélido sobre
qualquer assunto, comprometendo o aprendizado e o acumulo de informagcoes confidveis. A
formagao de bolhas de opinides esta intimamente ligada a polarizacao, uma vez que as
pessoas sao expostas principalmente a contetidos que corroboram suas ideias, muitas vezes
falsos. Essa dinamica cria narrativas que alimentam a hostilidade entre diferentes grupos
sociais, politicos e culturais, dificultando o didlogo construtivo e a busca por solugoes

comuns para os problemas sociais.

Essa polarizacao resultante das Fake News nao apenas prejudica a saude da
democracia, mas também mina a confianga no processo de pesquisa cientifica (VICARIO
et al., 2019). Além de limitar a pluralidade de opinides, a propagagao de informagoes
infundadas enfraquece o processo cientifico, levando as pessoas a desacreditarem nas
informacoes provenientes de pesquisas e artigos. A desinformacao é tao disseminada
que trechos de texto sem fontes confidveis sao mais facilmente aceitos do que pesquisas

realizadas de forma rigorosa.

Essa situacao demonstra a importancia de combater a desinformagao e promover a
valorizagdo do conhecimento embasado em evidéncias. Agéncias de verificagdo desempe-
nham um papel fundamental nesse processo, ao analisarem o contexto das informagoes e
determinarem sua veracidade. Esses meios de combate a desinformacao tém como objetivo
proteger o publico em geral, fornecendo acesso a informagoes confiaveis e verificadas, além
de desafiar a disseminacao de contetdos falsos. Somente com a promoc¢ao de uma cultura
informacional responsavel, baseada em fatos e evidéncias, é possivel mitigar os efeitos
negativos das noticias falsas na formacao de opinides polarizadas e na construcao de um

conhecimento sélido e confidvel.

Além disso, as noticias falsas podem prejudicar os esfor¢os de grupos de pesquisa no
acumulo de informagcoes sobre um determinado tema. Um exemplo disso é o projeto KEML,
cujo objetivo é desenvolver uma estrutura para agentes de conversagao capazes de responder
a consultas de alto nivel ao longo do tempo sobre a Amazoénia Azul, incluindo questoes,
argumentos, causas, explicagoes, inferéncias e planos relacionados a tarefas especificas. A
ideia por tras do projeto ¢ desenvolver tanto um agente conversacional responsavel por esse
tema, quanto técnicas gerais que nao estejam vinculadas a um dominio especifico. Um dos
projetos desenvolvidos por eles foi o Pird, um conjunto de dados bilingue Portugués-Inglés

para perguntas e respostas sobre o oceano (PASCHOAL et al., 2021).
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1.1 Motivacao

A motivagao desse trabalho se encontra na tentativa de criar novas possibilidades na
deteccao de informacoes falsas na internet. Nos ltimos anos, houve avangos significativos no
campo do processamento de linguagem natural. Conceitos inovadores, como Transformers
(VASWANTI et al., 2017), modelos como BERT (DEVLIN et al., 2018) e outros Large
Language Models (LLMs), tém possibilitado a automagao da anélise da linguagem natural,
0 que permite a execugao automatizada de novas tarefas, como responder a perguntas

(QA), solucionar problemas e, como neste caso, detectar contetidos falsos.

Esses avancos tecnologicos tém fornecido ferramentas poderosas para lidar com
a deteccao de informagoes falsas, contribuindo para a promocao de um ambiente mais
confidvel e seguro no compartilhamento de informagoes. Ao utilizar essas técnicas avan-
cadas de processamento de linguagem natural, espera-se que seja possivel identificar e
filtrar contetudos fraudulentos, facilitando assim a disseminagao de informagoes precisas e

auténticas para o publico em geral.

A aplicacao dessas tecnologias no campo da verificacdo de informacoes pode trazer
uma contribuicao significativa para a sociedade, permitindo que os individuos tenham
acesso a informagoes confiaveis e embasadas, além de promover a conscientizagao sobre
a importancia de verificar e questionar as informagoes encontradas na era digital. Com
o avanco continuo do processamento de linguagem natural, espera-se que a deteccao de
conteudos falsos seja cada vez mais eficaz, auxiliando na protecao contra a disseminacao

de informagoes enganosas e no fortalecimento da confiabilidade na era da informacao.

Como mostrado na pesquisa feita por Kumar e Shah (2018), modelos recentes de
deteccao de noticias falsas baseados em inteligéncia artificial possuem duas abordagens

principais:

o Feature Engineering Based

« Propagation Based

Modelos baseados em Feature Engineering normalmente tentam capturar caracteristi-
cas textuais das noticias (nimero de palavras, titulo incoerente, estrutura da frase), ou
caracteristicas do usuario (tempo de registro, quantidade de publicagoes), conexao (re-
feréncias corretas, numero de referéncias) e suporte (ocorréncia de um artigo em outros
artigos). Modelos baseados em propagacao capturam a informagoes sobre o numero de

compartilhamentos e encaminhamentos em meios de divulgagao ou redes sociais.

Modelos baseados exclusivamente no conhecimento sao escassos ja que apresentam
diversos desafios relacionados a manuten¢ao da base de conhecimento com informagoes

confiaveis e tratamento dos dados das noticias falsas ja que estardao em diferentes formatos.
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Um exemplo de modelo que tenta reconhecer noticias falsas a partir um banco com
diversas Fake News (Fetaure Engineering Based) é o FakeBert (KALIYAR; GOSWAMI;
NARANG, 2021), um modelo de detec¢ao de noticias falsas baseado no modelo BERT
(DEVLIN et al., 2018).

1.2 Objetivos

Dados os fatos e motivos, esse trabalho tem como objetivo construir um modelo de
verificacao de sentencas, baseado nao na estrutura das noticias falsas, mas sim, em um

banco de sentencas veridicas. Esse tipo de arquitetura possui duas vantagens:

o Possibilita a explicacao do contexto do resultado

o Possibilita o fornecimento da fonte de onde a informagao foi consultada.

A entrada do usuario serda uma sentenca, e a saida sera um indice de veracidade,
mostrando a probabilidade da veracidade daquela informagao com base nos dados existentes
na base construida. Além disso, se possivel, serd retornado a fonte e o trecho de texto
de maior similaridade com o entrada do usuario. Para que o trabalho seja cumprido,

precisamos passar pelas seguintes etapas:

» Construcao de uma base estruturada de sentengas verdadeiras.
— Extragdao de PDFs do Google Scholar, documentos de enciclopédias digitais e
outras bases de sentencas sobre amazonia azul.

— Preprocessamento das informagoes.
« Organizacao da arquitetura do sistema.

— Projeto do Sistema.

— Pesquisa de um modelo pré-treinado baseado no Sentence-Bert para calcular os

embeddings de nosso banco de sentencas.
— Pesquisa de um modelo pré-treinado de Natural Language Inference para calculo
de implicacao e contradi¢ao entre sentencas.

o Teste e otimizacao do sistema.

» Criacao de uma interface visual para o usuario.

Além disso, escolhemos o escopo da Amazonia Azul para reduzir a abrangéncia
da construcao do banco de dados. Essa escolha também visa possibilitar uma futura

integracao do projeto com o o agente conversacional desenvolvido pela equipe do KEML,
um projeto desenvolvido pelo C4AI. (PIROZELLI et al., 2022)
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1.3 Justificativa

A importancia deste trabalho surge da necessidade de auxiliar no processo de
verificagao de informacoes, a fim de evitar a manipulagao e os efeitos negativos que podem
ser causados ao publico em geral. O objetivo principal é assegurar a confiabilidade das
informagoes presentes em um texto, utilizando avangos na area de processamento de

linguagem natural para automatizar esse processo.

A tentativa de criar um sistema baseado em conhecimentos verdadeiras abre novas
possibilidades de pesquisa, tentando solucionar desafios encontrados neste projeto. Isso
inclui melhorias e formas de facilitar o processo de ajuste fino de modelos de PLN e o

incentivo a criagao de bases de dados de escopo especifico para diferentes areas.

O objetivo é criar um sistema completo e funcional, podendo entender os desafios

encontrados na deteccao de noticias falsas com base em conhecimento verdadeiro.

1.4 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2, serdo apresentados os conceitos tedricos que embasam o desenvolvi-
mento do projeto, juntamente com os modelos e trabalhos de literatura utilizados como
referéncia. O objetivo deste capitulo é fornecer uma base tedrica solida para o trabalho. No
Capitulo 3, sera detalhado o método de desenvolvimento adotado para atingir os objetivos
do projeto. Serao apresentadas as etapas necessarias para a realizacao do trabalho de forma
eficiente e organizada. No Capitulo 4, serdao descritos os requisitos necessarios para o sucesso
do projeto. Serao identificados as tecnologias, requisitos funcionais e nao funcionais. No
Capitulo 5, serao detalhados os passos cruciais no processo de implementacao e execucao
do projeto. Explicaremos a abordagem especifica escolhida e modelos utilizados para o
desenvolvimento, destacando as razoes por tras dessa escolha e como ela se alinha aos
objetivos do projeto. Serdao apresentados os desafios encontrados durante a implementagao
e as estratégias adotadas para supera-los. No Capitulo 6, serao apresentadas as conclusoes
finais, os resultados obtidos ao longo do trabalho e os préoximos passos no avango do tema.
Serao discutidos os principais achados, as contribui¢oes do projeto e as recomendacoes

para futuras pesquisas e desenvolvimentos na area.
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2 Aspectos Conceituais

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, serao apresentados os conceitos tedricos que fundamentam o projeto.
Os conceitos e referéncias discutidos aqui sdo essenciais para uma compreensao completa
do trabalho. Durante o desenvolvimento, foram pesquisados outros conceitos e referéncias,

mas serao abordados apenas aqueles que estao diretamente relacionados ao projeto.

2.2 Amazonia Azul

A Amazoénia Azul é uma regido oceanica que compreende a superficie do mar, as
aguas sobrejacentes ao leito do mar, o solo e o subsolo marinhos contidos na extensao
atlantica. A Amazdnia Azul abrange a Zona Econdmica Exclusiva (ZEE) e a Plataforma
Continental (porgao do fundo ocednico que margeia os continentes). A ZEE se estende por
aproximadamente 200 milhas nduticas, ou seja, 370 km de extensao, ao longo de toda a
costa brasileira, que possui um comprimento de 7.491 quilometros. Nessa area, o Brasil
possui direitos de soberania para a exploracao, conservacao e gestao dos recursos naturais
presentes. (PEREIRA, 2019)

A &rea total da Amazonia Azul corresponde a aproximadamente 3,6 milhces de
quilometros quadrados, com possibilidade de extensao para até 5,7 milhoes de quilémetros

quadrados, o que é comparavel, em ordem de grandeza, a superficie da Floresta Amazonica.

A Amazonia Azul é uma regiao de grande importancia para o Brasil, pois abriga
importantes recursos naturais, como petréleo, gas natural, peixes e biodiversidade. Além
disso, a regiao é estratégica para o comércio exterior brasileiro, pois representa cerca de 95

por cento do trafego maritimo nacional.

No contexto do presente trabalho, a Amazoénia Azul é relevante pois é o tema sobre
o qual o analisador de veracidade de sentencas ira avaliar a veracidade. As sentencas que
serao avaliadas pelo analisador podem tratar de diversos aspectos da Amazonia Azul,

CcOomao:

e Recursos naturais: quantidade, localizagdo, exploracao e potencial de desenvolvimento.

Biodiversidade: espécies, habitats, ameagas e conservacao.

o Comércio exterior: volume, produtos, destinos e desafios.

Estratégia militar: defesa, soberania e cooperagdo internacional.
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Escolhemos esse tema devido ao projeto KEML, que busca criar um agente conver-
sacional de alto nivel com conhecimento sobre Amazonia Azul, sendo capaz de responder

perguntas com precisao e acuracia.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural (PLN) refere-se a area da inteligéncia
artificial e da linguistica computacional que se concentra na interacao entre computadores
e a linguagem humana. O surgimento da area remonta ao teste de Turing (TURING, 1950),
que definia um critério de inteligéncia para maquinas, comparando-a com capacidades
humanas. Apds isso, um dos primeiros experimentos relacionados a Processamento de Lin-
guagem Natural aconteceu em 1954, quando pesquisadores da universidade de Georgetown
junto com a IBM conduziram um para a traducao automatica de 60 frases do russo para o
inglés. (JR., 1954)

O objetivo principal do PLN é permitir que os computadores compreendam, in-
terpretem e gerem texto ou fala em linguagem natural de forma semelhante aos seres
humanos. Os algoritmos utilizados no PLN tém a capacidade de aprender padroes e com-
portamentos presentes na comunicagao humana, além de identificar informagoes relevantes
ou conflitantes por meio da analise seméantica, sintatica e outras técnicas, como os modelos
baseados em Transformers (VASWANI et al., 2017), como o GPT-3 (PENG et al., 2023) e
o BERT (DEVLIN et al., 2018).

Desde o teste de Turing (TURING, 1950), houve questionamentos sobre a ca-
pacidade das maquinas de compreender e realizar atividades que os humanos fazem.
Atualmente, algumas dessas atividades ja podem ser executadas por maquinas, enquanto

em outras, as maquinas podem auxiliar os humanos.

2.4 Embeddings

Embeddings, no contexto de processamento de linguagem natural, referem-se a
representagoes numéricas de palavras em um espago vetorial continuo, figura 1. Essas
representagoes sao projetadas de maneira a capturar as relagdes seméanticas e sintaticas
entre palavras, permitindo que algoritmos de aprendizado de maquina entendam melhor a

semelhanca entre as palavras dada sua proximidade no espago vetorial.

Um marco significativo na evolugao dos embeddings é o modelo Word2Vec (MI-
KOLOV et al., 2013). A utilizagao de representagoes distribuidas de palavras em um
espaco vetorial é benéfica para aprimorar o desempenho de algoritmos de aprendizado em
tarefas de processamento de linguagem natural, ao agrupar palavras com caracteristicas

semelhantes.
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Figura 1 — Exemplo ilustrativo de Embeddings. (DHINAKARAN;, 2022 (Acesso em 5 mar.
2023))

Outra evolugao significativa foram modelos baseados em Transformers (VASWANI
et al., 2017), como o BERT (DEVLIN et al., 2018) e, posteriormente, o Sentence-BERT
(REIMERS; GUREVYCH, 2019). O Sentence-BERT permitiu que fossem calculadas repre-
sentacoes vetoriais para sentencas em vez de palavras. Isso permite capturar semelhancas

entre sentencas de uma forma mais eficiente e precisa.

2.5 Part-of-speech Tagging

O POS Tagging é uma técnica que consiste em atribuir classes gramaticais as
palavras em uma sentenca baseado na definicdo da palavra e sem seu contexto dentro da
frase. Uma palavra pode representar diferentes classes gramaticais em sentencas diferentes.
Tal tarefa tem diversas aplicagdes como: eliminagao de ambiguidades, pré-processamento
de texto, geracao de texto, e andlise de frequéncia de palavras e classes em um conjunto

de textos.

2.6 Transformers

Os Transformers sdo uma arquitetura de rede neural que se destaca por sua eficacia
no processamento de sequéncias de texto. Eles foram introduzidos em Vaswani et al. (2017)
e desde entao tém sido amplamente adotados em varias aplicagdes de PLN. Os Transformers
podem ser resumidos como uma arquitetura do tipo Codificador-Decodificador baseada

em Atencao.

O coragao dos Transformers é o mecanismo de atencao, que permite que o modelo

capture as relagoes entre as palavras em uma sequéncia. Ao contrario das arquiteturas
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Figura 2 — Arquitetura do Transformers (Fonte: (VASWANT et al., 2017))

sequenciais tradicionais, os Transformers podem considerar todas as palavras de entrada
simultaneamente, atribuindo pesos as palavras com base em sua importancia relativa para

a tarefa em questao.

A arquitetura original do Transformer, figura 2, é composta por um codificador
e um decodificador. O codificador recebe a sequéncia de entrada e realiza a extracao de
recursos por meio de varias camadas de auto-atencao e redes neurais totalmente conectadas.
O decodificador, por sua vez, gera a sequéncia de saida, usando atencao sobre o codificador
e uma atencao auto-regressiva para garantir que cada palavra seja gerada corretamente,

levando em consideracao as palavras anteriores.

Uma caracteristica crucial dos Transformers é a inclusao de informagdes de posicao
nas sequéncias de entrada. Para isso, sao utilizados embeddings posicionais que codificam
a ordem das palavras na sequéncia. Esses embeddings sdo adicionados aos embeddings de

palavras para permitir que o modelo distinga as posi¢oes das palavras.

Uma outra caracteristica interessante é a camada de Multi-Head Attention, figura
3. As matrizes resultantes de cada camada sdo projetadas linearmente em diferentes

subespagos e aplicadas ao mecanismo de atencao paralelamente. Assim é possivel capturar
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diferentes relagoes entre as palavras.
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Figura 3 — Multi-Head Attention (Fonte: (DEVLIN et al., 2018))

Os Transformers (VASWANTI et al., 2017) sdo compostos por varias camadas
empilhadas. Cada camada é composta por um bloco de Transformers. A profundidade

dessas camadas permite que o modelo capture informagoes complexas e de alto nivel.

Os Transformers sao treinados em grandes conjuntos de dados anotados, usando
técnicas de aprendizado auto-supervisionado. Durante o treinamento, os parametros do
modelo sao ajustados para minimizar uma funcao de perda, que mede a discrepancia entre
as predi¢oes do modelo e os rétulos fornecidos. Apés o treinamento, o modelo pode ser

aprimorado em tarefas especificas com conjuntos de dados menores e rétulos especificos.

A arquitetura de Transformers tem sido aplicada com sucesso em uma ampla gama
de tarefas de PLN, como tradugao automatica, sumarizacao de texto, resposta a perguntas,
geracao de texto e analise de sentimentos, entre outros. Sua eficicia e versatilidade tornaram

os Transformers uma escolha popular para resolver problemas complexos de PLN.

2.7 BERT e Sentence-BERT

2.7.1 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et
al., 2018) é um modelo de linguagem pré-treinado baseado na arquitetura Transformer,
desenvolvido pelo Google. O BERT é amplamente utilizado em tarefas de Processamento

de Linguagem Natural e tem sido um marco na area.

A arquitetura do BERT consiste em camadas empilhadas do codificador do Trans-

formers. Isso permite que o treinamento seja verdadeiramente bidirecional, uma vez que,
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no codificador, os tokens da sentenca sao processados simultaneamente em paralelo. O
modelo é capaz de capturar o contexto das palavras considerando tanto o contexto a
esquerda quanto a direita de cada token, o que melhora significativamente a compreensao
das relagoes semanticas em uma frase. Além disso, com o Positional Embedding, é possivel

capturar a relacdo de ordem entre as sentencas.

O pré-treinamento do BERT é feito com duas tarefas nao supervisionadas. A
primeira é a Masked Language Model (MLM). Tal tarefa consiste em mascarar uma
porcentagem dos tokens de entrada, e prever qual seria esse token. A segunda é a Next
Sequence Prediction, onde sao inseridas 2 sentencas e o modelo precisa prever se uma
sentenca € a sequéncia da outra. Isso é 1til em capturar a relagdo entre duas sentencas em

tarefas como question answering.

Apés o pré-treinamento, o BERT pode ser ajustado (fine-tuned) em tarefas espe-
cificas, como classificagao de texto, reconhecimento de entidades nomeadas, resposta a
perguntas, entre outras. Esse ajuste é realizado utilizando um conjunto menor de dados
rotulados para a tarefa em questdao. O modelo BERT pré-treinado é utilizado como base,
e as camadas finais sdo treinadas com o objetivo de otimizar o desempenho na tarefa

especifica.

2.7.2 Sentence-BERT

Sentence-BERT (Sentence Embedding using BERT) (REIMERS; GUREVYCH,
2019) é uma abordagem especifica que utiliza o modelo BERT para gerar representagoes
semanticas de sentencgas. Enquanto o BERT ¢ originalmente projetado para trabalhar
com pares de sentencas (como em tarefas de andlise de similaridade ou paréfrase), o
Sentence-BERT permite que o BERT seja usado para calcular representagoes de sentencas
individuais.

Para encontrar o par de sentencas com maior similaridade utilizando apenas o
BERT seria necesséario passar todas as combinacoes de sentencas existentes ao modelo, o
que levaria a uma sobrecarga computacional muito grande. O Sentence-BERT permite

fazer isso de forma mais eficiente.

A ideia é passar apenas uma sentenca como entrada do modelo BERT e agregar os
vetores em um unico vetor que represente o significado da sentenca. Assim, para calcular a
similaridade de duas sentencas, basta calcular a distancia vetorial entre suas representagoes.
Isso pode ser feito usando métricas de similaridade como a distancia euclidiana, a distancia
do cosseno ou outras medidas de distancia vetorial. Assim, em vez de passar todas as
combinagoes, basta aplicar o modelo as sentencas e depois computar métricas basicas de

distancia.

O treinamento é feito usando duas redes neurais (BERT) siamesas, ou seja, mesmo
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modelo e mesmos parametros, como é visto na figura 4. Ao fazer a inferéncia, basta calcular

a representacao vetorial da sentenca de entrada.
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Figura 4 — Arquitetura do Sentence-BERT para classificacdo (Fonte: (REIMERS; GU-
REVYCH, 2019)

O Sentence-BERT pode ser utilizado para tarefas como calculo de similaridade
seméantica, busca seméantica em um conjunto de sentencas, Implicagao textual (NLI), entre

outras.

2.8 Natural Language Inference

Em processamento de linguagem natural, implicagao textual, ou inferéncia de
linguagem natural (ILN), é uma relacao direta entre duas sentengas na qual uma das
sentengas (premissa) acarreta a outra (Hipétese). O problema comegou a ser estudado no
campo de Processamento de linguagem natural a partir do Pascal RTE Challenge (DAGAN;
GLICKMAN; MAGNINI, 2006), que surgiu em 2005 como uma forma de padronizar a



24 Capitulo 2. Aspectos Conceituais

avaliacdo de modelos de NLI. Em resumo, o RTE Challenge envolve a analise de pares
de textos para determinar se um deles pode ser inferido a partir do outro, com base na

compreensao humana e no conhecimento de fundo comuns.

Atualmente, redes neurais que tentam resolver a tarefa de Inferéncia de Linguagem
Natural geram uma distribui¢do de probabilidade para 3 labels (Entailment, Neutral,
Contradiction). Esta tarefa pode ser feita utilizando Deep Transfer Learning a partir do
modelo BERT. A técnica envolve a divisdo do treinamento em duas fases (HOWARD;

RUDER, 2018):

e Pré-Treinamento

o Ajuste Fino

O primeiro passo envolve o treinamento de um algoritmo em uma tarefa generalista
para adquirir conhecimento de propésito geral e capturar nuances e padroes da linguagem.
Essa é a fun¢ao do BERT com o Masked Language Modeling (MLM) 2.7.1. A segunda
etapa consiste em um treinamento subsequente para ajustar os pesos da rede a fim de

lidar com tarefas mais especificas.

Normalmente, a tultima camada do BERT, responsavel por prever a palavra na
tarefa de MLM, é excluida e substituida por uma camada posterior para resolver um

problema especifico, como o de Inferéncia de Linguagem Natural.

Este foi o procedimento adotado em Laurer et al. (2022). Um ajuste fino foi realizado
no modelo DeBERTaV3-base (HE; GAO; CHEN, 2023), uma versao aprimorada do modelo
BERT. No ajuste, foram utilizados 1.279.665 pares rotulados em uma das trés classes:
entailment, contradiction ou neutral. O ajuste fino visa resolver a tarefa de Inferéncia de
Linguagem Natural e os pares foram extraidos da base XNLI (CONNEAU et al., 2018),

que contém pares premissa-hipotese em 15 linguas diferentes, incluindo o portugués.

Hoje existem diversos bancos de dados de benchmark para o teste de Natural
Language Inference, um deles é o SNLI, uma colecao de 570k pares de sentencas em inglés
escritas por humanos, manualmente categorizadas em implicagao, contradicao e neutras.

(BOWMAN et al., 2015)
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3 Meétodo do Trabalho

Neste capitulo, serdao definidas as fases principais do projeto, bem como estabelecidas
as principais discussoes acerca do desenvolvimento do sistema. Esta se¢ao é importante
para balizar o método e a sequéncia com que realizaremos as tarefas necessarias. Assim,

poderemos, de forma organizada e objetiva, solucionar os problemas impostos nos objetivos.

3.1 Especificacao de Requisitos e Pesquisa Bibliografica

Durante a primeira etapa do projeto, conduziu-se uma pesquisa aprofundada sobre
os avangos recentes na area de Processamento de Linguagem Natural (PLN). A investigacao
abrangeu publicagoes cientificas, artigos de conferéncias, revistas especializadas e outros

materiais relevantes disponiveis online.

O propésito dessa pesquisa foi compreender as tltimas tendéncias, técnicas e
abordagens no campo do PLN, especialmente no que tange a resolugao de problemas
relacionados a identificagdo de noticias falsas. Modelos de linguagem pré-treinados, como
BERT, GPT-3, T5, entre outros, foram explorados, pois tém apresentado resultados pro-
missores em diversas tarefas de PLN, como classificacao de texto, sumarizagao automatica,

traducdo automadtica, resposta a perguntas, inferéncia textual, entre outras.

A pesquisa das ultimas tendéncias também abordou modelos e aplicagoes que
poderiam auxiliar na construcao de uma arquitetura capaz de identificar sentencas falsas
com base em um banco de verdades conhecidas. Adicionalmente, foram levantados os
requisitos necessarios para a execugao do modelo de PLN proposto, contemplando recursos
computacionais, modelos relevantes e acesso a conjuntos de dados de alta qualidade para
treinamento e validagdo do modelo. Aspectos nao funcionais, como eficiéncia e confianga

nas respostas do algoritmo, também foram considerados.

3.2 Coleta e Montagem do Banco de Dados

A coleta de dados e montagem do banco de dados é uma etapa crucial no projeto,
pois ¢é a partir dessas informacoes que o modelo de processamento de linguagem natural

sera treinado e validado.

Nesta parte do projeto, sera realizada uma pesquisa mais especifica para determinar

quais serao as fontes utilizadas com os dados mais precisos e relevantes.

Além disso, na se¢ao 5, discutiremos e descreveremos o processo e a implementagao

de coleta de cada fonte, além do processamento necessario para sua utilizacdo. Serdo
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também discutidas e utilizadas técnicas para a coleta de diferentes tipos de fontes especificas,

como PDFs, tabelas e textos.

3.2.1 Estrutura do Banco de Dados

Nesta parte, serao discutidas as possiveis estruturas de dados compativeis com as
tecnologias utilizadas no projeto. Isso serd projetado junto com o resto do sistema como

parte fundamental da estrutura.

Varias estruturas se mostram relevantes como um banco de sentencas verdadeiras.
Bancos de documentos, bancos em modelo JSON ou organizados em tabelas, ou tabelas

hash podem ser utilizados de forma eficiente.

3.3 Projeto do Sistema

O projeto do sistema envolvera a definicao da arquitetura do software, escolha de
tecnologias especificas, definicao de interfaces de usuario e integracao de modulos. Esta
fase sera orientada pelos requisitos identificados na etapa de especificagao, visando criar

um sistema robusto e eficiente para a identificacao de noticias falsas.

Para a definicdo da arquitetura, sera estudada uma abordagem que permita uma
integracao fluida dos componentes do sistema, garantindo eficacia e escalabilidade. O foco
estard na selecdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) que possam

ser aplicadas de maneira eficiente a identificacdo de informagoes falsas.

Na etapa de implementagao, serao pesquisadas as melhores praticas para a cons-
trucao eficiente dos médulos do sistema, com énfase na aplicagdo pratica das técnicas de
PLN escolhidas. Além disso, serao analisadas bibliotecas que facilitem a implementacao e

integracao entre os médulos, garantindo uma implementacao coesa e eficaz.

Adicionalmente, serao definidos os modelos utilizados e as técnicas de processamento
de linguagem natural mais relevantes para a resolugao do projeto. Os modelos serao obtidos
através da plataforma Hugging Face (4.3.4), proporcionando acesso a modelos pré-treinados

e permitindo adaptacoes especificas para a detecgdo de noticias falsas.

3.4 Desenvolvimento da Interface

O desenvolvimento da interface sera uma parte crucial do projeto, pois a usabilidade
do sistema impactara diretamente na eficicia da identificagdo de noticias falsas. Serao
estudadas as principais bibliotecas e aplicagoes disponiveis para interfaces visuais baseadas

em dados, como Streamlit, Plotly e Matplotlib. A escolha serd orientada pela necessidade
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de apresentar as informacgoes de forma clara e acessivel, permitindo uma interacao intuitiva

por parte dos usudrios.

Além disso, sera dada atencao especial a implementacao de recursos visuais que
facilitem a compreensao das andlises realizadas pelo sistema, contribuindo para a trans-
paréncia e confianca na utilizagdo da ferramenta. A interface sera projetada de forma a
simplificar a interacdo do usudario com as funcionalidades do sistema, garantindo uma

experiéncia positiva durante o uso da aplicacao.

3.5 Testes

Os testes visam verificar a eficacia e a performance do modelo em lidar com

diferentes cenarios, assegurando sua capacidade de fornecer resultados precisos e confiaveis.

Serao realizados testes de validagao para verificar se o modelo esta fornecendo
resultados precisos e confidveis, comparando os resultados obtidos pelo sistema em um
conjunto de dados balanceado em sentencas falsas e verdadeiras. A geracdo desta base
de sentencas serd discutida, uma vez que nao existem bases de dados atualmente com

informagoes falsas sobre o escopo escolhido.

Durante os testes de validagao, serao definidas as métricas mais relevantes para
avaliar o desempenho do modelo no cumprimento do objetivo principal: identificar infor-
macoes falsas. Estabelecer a importancia de cada métrica é fundamental para o objetivo
do modelo, permitindo a avaliacao eficiente do projeto em relagao ao propésito principal

do sistema.
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4 Especificacao de Requisitos

Essa se¢ao visa apresentar os requisitos necessarios para o desenvolvimento do

projeto, como tecnologias, bibliotecas, modelos, fontes de dados e requisitos funcionais.

4.1 Hardware

Para o desenvolvimento do algoritmo e realizacao de testes, foi utilizado um
notebook Acer Nitro 5, modelo AN515-54. O sistema operacional empregado foi o Linux. O
projeto foi desenvolvido em um notebook equipado com processador Intel i5 de 92 geracao
e uma GPU NVIDIA GTX 1650 Ti.

A aplicagao é executada em um sistema fornecido pelo Hugging Face, que possui 2
vCPUs e 16GB de memoria.

4.2 Tecnologias

4.2.1 Python 3.11

O projeto serd desenvolvido utilizando a linguagem Python, que é amplamente
reconhecida e utilizada para projetos de inteligéncia artificial. Python oferece uma vasta
gama de bibliotecas especializadas que podem auxiliar no desenvolvimento de modelos de
IA, bem como na coleta e estruturagdo do banco de dados. A versao escolhida foi a 3.11,

pois era a ultima versao com suporte langada no inicio do desenvolvimento do trabalho.

4.2.1.1 Bibliotecas

As seguintes bibliotecas serao necessarias nas etapas de coleta de dados, pré-
processamento dos dados, estruturagao do banco de dados, modelagem dos modelos de

inteligéncia artificial, entre outros.

requests: A biblioteca requests em Python é uma poderosa ferramenta para
realizar requisicoes HT'TP de forma simples e eficiente. Ela simplifica o processo de envio
de solicitagoes e o recebimento de respostas HT'TP, tornando mais acessivel a interacao
com recursos web, como APIs e paginas da web. Tal biblioteca ajudara no processo de

realizar o Web Scrapping das paginas da marinha e dos artigos do Google Scholar

BeautifulSoup: Beautiful Soup (RICHARDSON, 2007) é uma biblioteca Python
usada para extrair dados de documentos HTTML e XML. Ela fornece uma maneira con-

veniente de analisar e navegar pela estrutura desses documentos, permitindo que vocé
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extraia informagcoes especificas com facilidade. Beautiful Soup facilita a busca, filtragem e
extracao de dados de paginas da web, seja para realizar analises, coletar informagoes ou
alimentar outras aplicagoes. A biblioteca suporta a andalise de HTML malformado e se
adapta a diferentes estilos de codificacao. Ela também oferece recursos poderosos para
pesquisa de elementos com base em critérios como tags, classes, ids, atributos e texto.
Beautiful Soup é amplamente usada em web scraping e é uma escolha popular quando se

trata de extrair dados de paginas web.

re: A biblioteca re (expressoes regulares) em Python é uma biblioteca padrao
que fornece suporte para trabalhar com expressoes regulares. As expressoes regulares
sao sequéncias de caracteres que definem padroes de busca em texto, permitindo realizar
tarefas como correspondéncia, busca e substituicao de padroes em strings. Essa biblioteca
é tutil para encontrar informacgoes relevantes, ou fazer algum tipo de pré-processamento de
dados.

Ixml: A biblioteca Ixml em Python é uma poderosa ferramenta para andlise e
manipulacdo de documentos XML e HTML. Ela é construida sobre a biblioteca C libxml2
e fornece uma interface Python eficiente para realizar operagdes como parsing a partir de

uma string, navegagao, busca e modificagdo em documentos XML e HTML.

wget: wget ¢ uma ferramenta de linha de comando utilizada para baixar arquivos da
web. O nome "wget"é derivado de "World Wide Web'e "Get". Essa ferramenta é amplamente
utilizada em sistemas baseados em Unix e Linux, mas também esta disponivel para outros

sistemas operacionais.

Pandas: Pandas é uma biblioteca que oferece estruturas de dados de alto desem-
penho e faceis de usar, especialmente para andalise de dados. Ela introduz duas estruturas
principais: Series (uma matriz unidimensional rotulada) e DataFrame (uma estrutura de
dados tabular bidimensional). Pandas permite ler, manipular, filtrar e visualizar dados de

maneira conveniente.

transformers: A biblioteca transformers em Python é uma biblioteca de codigo
aberto desenvolvida pela Hugging Face. Ela fornece uma colecao de modelos de linguagem
pré-treinados e ferramentas relacionadas para tarefas de processamento de linguagem

natural (NLP) usando arquiteturas de transformers, como o BERT.

TensorFlow e PyTorch: TensorFlow é uma biblioteca de aprendizado de maquina
de codigo aberto desenvolvida pelo Google. A biblioteca PyTorch é uma biblioteca de
aprendizado profundo de codigo aberto para Python, desenvolvida pela equipe de pesquisa
do Facebook. Elas sao utilizadas principalmente para criar e treinar modelos de aprendizado
profundo, como redes neurais. Ambas as bibliotecas fornecem suporte nativo ao uso de
CUDA para acelerar operagoes em GPUs da NVIDIA. Isso permite que vocé treine e

execute modelos de forma eficiente em hardware compativel com CUDA.
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Natural Langague Tollkit (NLTK) e Spacy: O Natural Language Toolkit,
comumente conhecido como NLTK, é uma biblioteca popular em Python para processa-
mento de linguagem natural (NLP). Ele oferece uma ampla gama de recursos e ferramentas
para auxiliar no desenvolvimento de aplicagoes de NLP, tais como tokenizacao, stemming,

lematizacao, marcacao gramatical, andalise sintatica, classificacao de texto, entre outros.

O Spacy também é uma biblioteca eficiente para o processamento de linguagem
natural, auxiliando no desenvolvimento das mesmas tarefas. A biblioteca Spacy possui

alguns modelos pré-treinados para a realizacao dessas tarefas.

Haystack: Haystack ¢ um framework de cédigo aberto fim a fim focado em
desenvolver aplicagoes com Large Language Models (LLMs), ou outros modelos pré-
treinados, baseados em sistemas de busca em uma grande colecao de documentos para
diferentes casos de uso, como recuperacao de informacao, extracao de texto e pesquisa
de documentos. Haystack pode ser utilizado em aplicagoes de Question Answering (QA),
Busca semantica ou Retrieval-Augmented Generation (RAG). Ele é construido de forma
modular, possibilitando criar o processo desde a extracao de dados, até a busca no banco
de documentos. Além disso, por ser de cédigo aberto, é possivel modificar os cédigos para

atender especificidades do nosso projeto.

422 CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) é uma arquitetura de computagao
paralela desenvolvida pela NVIDIA. Ela permite que desenvolvedores utilizem as unidades
de processamento gréifico (GPUs) da NVIDIA para realizar calculos de propésito geral.
Anteriormente, as GPUs eram usadas principalmente para renderizagao grafica, mas com
a introducao do CUDA, elas podem ser aproveitadas para realizar uma ampla gama de
tarefas de computacao de forma paralela, como simulagoes fisicas, aprendizado de maquina,

processamento de imagem.

423 Streamlit

Streamlit é uma biblioteca de cédigo aberto em Python projetada para facilitar
a criacao de aplicativos da web interativos para analise de dados e visualizacao. Ela
permite que os usuarios criem rapidamente interfaces de usuario simples e eficientes, sem

a necessidade de conhecimentos avancados em desenvolvimento web.

A principal ideia por tras do Streamlit é simplificar o processo de transformar
scripts Python em aplicativos web interativos. Com apenas algumas linhas de codigo,
¢é possivel criar graficos interativos, tabelas, widgets e outros elementos de interface de
usuario, tornando o desenvolvimento de aplicativos acessivel mesmo para aqueles que nao

tém experiéncia extensiva em desenvolvimento web.
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4.3 Fontes de Dados

4.3.1 Google Scholar

O Google Scholar ¢ um mecanismo de pesquisa de acesso livre para textos acadé-
micos. Considera-se que o Google Scholar é o maior mecanismo de pesquisa desde 2018,

estimando-se que contenha mais de 389 milhdes de documentos.

Os pdfs foram coletados a partir de um algoritmo de Web scraping dos artigos,
revistas e livros mais relevantes, possibilitando criar uma base de dados com base em

textos cientificos relevantes.

4.3.2 Marinha

O site da Marinha foi identificado como uma fonte relevante de informacoes e
artigos relacionados a Amazonia Azul. Por meio de técnicas manuais, foram coletados
dados textuais relevantes, como noticias, relatorios e documentos disponiveis nesse site.
Essa fonte foi importante principalmente nas etapas iniciais, onde desenvolvemos uma

versao inicial para testar a funcionalidade do sistema.

4.3.3 BLAB Wiki

A BLAB-wiki (PIROZELLI et al., 2022) é uma enciclopédia de conteido especifico
desenvolvido pelo projeto KEML baseados em conhecimentos de pesquisadores da area e

paginas verificadas de enciclopédias digitais como o Wikipedia.

Em Pirozelli et al. (2022), é destacado que a falta de textos abrangentes sobre
topicos basicos relacionados a Amazonia Azul foi um desafio no desenvolvimento dos
moédulos BLAB (sigla em inglés para Blue Amazon Brain). Tal questao também foi um
desafio para esse projeto, ja que nao existem fontes estruturadas e confiaveis de informacao

publica sobre a Amazdnia Azul.

Em resposta a essa lacuna de informagoes acessiveis, os autores decidiram criar sua
propria pequena enciclopédia chamada BLAB-Wiki. Esta wiki é escrita por especialistas
no campo e fornece informagoes basicas sobre a Amazonia Azul para leitores leigos, com

base na literatura cientifica.

A BLAB-Wiki esta organizada em quatro eixos principais: socioambiental, biodi-
versidade, fisico-quimico e legislacao e governanca. Cada eixo discute diferentes aspectos
da Amazonia Azul, como poluicdo marinha, efeitos das mudancas climaticas nos oceanos e

ecologia das profundezas marinhas.

Tal biblioteca ¢ a principal fonte de informagoes de qualidade, sendo verificadas por

especialistas na area. Além disso, é a fonte de informacao que possui a maior quantidade e
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diversidade de informacoes.

4.3.4 Hugging Face

O Hugging Face é uma plataforma e comunidade voltada para o desenvolvimento e
compartilhamento de modelos de linguagem natural e recursos relacionados a inteligéncia
artificial. Essa plataforma desempenha um papel significativo na disponibilizacao de fontes
de dados e modelos pré-treinados para diversas tarefas de processamento de linguagem

natural.

O Hugging Face é uma valiosa fonte de informacao ja que fornece banco de dados
existentes sobre diversos tipos de informagcoes. Neste projeto, ele foi fonte de pesquisa para

dados relacionados a Amazonia Azul.

Ao longo de pesquisas sobre fontes estruturadas sobre Amazonia Azul, encontramos
uma base a qual vinha sendo desenvolvida pelo préprio C4AI para o KEML!. Esta base
contém aproximadamente 200 mil frases sobre a legislagdo da regiao. No decorrer do
projeto, a base foi temporariamente retirada do ar, uma vez que estd em processo de
construgao pelo grupo e ainda nao foi completamente validada. No entanto, identificamos

um nimero significativo de sentencas validas nela.

Além das fontes mencionadas, outras fontes de dados relevantes podem ser explora-
das durante a coleta, dependendo das necessidades e requisitos especificos do projeto. E
importante ressaltar que todas as praticas de coleta de dados serao realizadas em confor-

midade com as politicas de privacidade, direitos autorais e outras diretrizes aplicaveis.

4.4 Requisitos Funcionais

Nesta se¢ao, apresentaremos os requisitos funcionais do projeto, abrangendo casos

de uso, interfaces e funcionalidades.

4.4.1 Funcionalidades

As duas principais funcionalidades incluem uma busca seméantica na entrada do
usuario em um banco de sentencas, visando encontrar as sentencas mais semelhantes, e um
modelo capaz de determinar a veracidade de uma sentenga com base em outra. Além disso,

¢é essencial contar com uma interface que permita a interacao do usuario com o sistema.

Juntamente com as funcionalidades do sistema, sdo necessarios alguns passos
prévios, como a montagem do banco de dados, envolvendo coleta, pré-processamento dos

textos e estruturacao do banco de dados, e passos posteriores, como testes e otimizagcao.

1 Mais informagdes em: <https://cdai.inova.usp.br/pt/pesquisas/>
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Além disso, o banco de dados, o algoritmo de verificacao e a interface do usuério

devem estar adequadamente interligados.

4.4.2 Interface do Usuério

Para viabilizar a interacao dos usuarios com o sistema, é fundamental desenvolver
um software que permita a insercao de uma sentenca a ser testada. Esse software deve
fornecer o resultado do modelo, indicando se a sentenca é verdadeira ou nao, junto com
informagoes contextuais e a fonte da comparacdo em relacao a sentenca inserida pelo

usuario.

Adicionalmente, é necesséario que o software seja rapido e eficiente para nao impactar
a experiéncia do usuario. Para alcancar esse objetivo, é preciso escolher uma aplicacao
que atenda as necessidades do sistema e estratégias de armazenamento em cache para
partes que demandam maior capacidade de armazenamento, como o banco de dados e os

modelos.
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5 Desenvolvimento do Trabalho

5.1 Construcdo da Base de Sentencas Verdadeiras

5.1.1 Extracdo dos dados

Uma das primeiras dividas do projeto foi a definicao de verdade e como poderiamos
obter uma fonte confiavel para a base de conhecimento. Essa base precisaria ser escalavel,
pois a medida que a informacao sobre um escopo especifico aumenta, precisariamos
incorporar as novas informagoes relevantes sobre o tema em nossa base de dados. Além
disso, enfrentamos a dificuldade da disponibilidade de informacoes estruturadas existentes
sobre a Amazonia Azul, as quais estao dispersas em artigos, livros e revistas em diferentes

formatos.

Nossa primeira ideia foi utilizar sites de instituicoes oficiais brasileiras, como o da
Marinha Brasileira ou do Ibama. Inicialmente, o site da Marinha brasileira mostrou-se mais
promissor, apresentando uma variedade de artigos e publicacoes relacionados & Amazonia

Azul, area pela qual é responsavel pela protecao, manutencao e preservacao.

A primeira tarefa executada foi a coleta manual de alguns artigos, revistas e
periodicos da Marinha para validar a construgao do banco de dados. Os textos estavam
em formatos PDF, o que acrescentou um desafio ao projeto: a extracdo de dados de
PDFs de maneira concisa e coerente, evitando perdas. O problema residia no fato de que
cada texto seguia uma estrutura diferente. Para possibilitar uma escalabilidade futura
na quantidade de textos, nao poderiamos restringir a coleta apenas a uma estrutura
especifica. A abordagem inicial foi utilizar aplicagoes existentes de conversao de PDF
para texto e a separacao das sentencas por pontuacao. Entretanto, tal abordagem trazia
muitos erros. Ainda nao existem, ou pelo menos nao foram encontradas, aplicagoes boas e

genéricas o suficiente de conversao de PDF, mesmo as baseadas em Reconhecimento 6tico
de Caracteres (OCR).

Entretanto, continuamos pesquisando outras fontes de dados e formas de conversao
de texto, sem que a informacao viesse tao suja. Assim, chegamos a mais trés fontes de
dados:

» Google Scholar
o BLAB-wiki

« Hugging Face
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O Google Scholar, secao 4.3.1, é uma plataforma desenvolvida pela Google, onde
se encontram informacoes sobre artigos cientificos. Nela, vocé pode pesquisar um tema
especifico, e a plataforma retorna todos os artigos que envolvem aquele tema. Pesquisando
sobre a Amazonia Azul, encontramos a maioria dos artigos relevantes da Marinha que

haviamos encontrado anteriormente.

O Google Scholar se comporta como um site, e coletar os artigos cientificos um
a um nao tornaria nosso sistema facilmente escalavel. Assim, desenvolvemos um cédigo
que realiza a mineracao dos primeiros 50 documentos mais relevantes sobre o tema no
site, em formato PDF. Com isso, é possivel obter um arranjo suficiente de conhecimento
cientifico para nossa base de verdades. Neste caso, quanto mais informacoes pudermos
ter, melhor para a arquitetura geral do projeto, porém seguimos um balanco ao qual nao
custasse tanto ao desempenho do sistema e nao coletasse artigos irrelevantes, podendo

fazer a verificacdo da sentenga em até 1 minuto na maioria dos casos.

Nosso cédigo faz a coleta da pagina do Google Scholar, buscando o link de download
do PDF de todos os artigos da pagina. Isso é feito fornecendo quantas paginas do Google
Scholar devemos buscar e a palavra chave a qual queremos pesquisar. Logo apds, abrimos
um arquivo em formato .txt para armazenar estes links ao qual faremos a coleta. Em
seguida, fazemos a requisicao de cada pagina do Google Scholar armazenando o seu HTML
com o método .get() da biblioteca requests. Em seguida, o contetido referente ao arquivo

de cada documento é buscado e inserido em nosso arquivo de links.

O passo seguinte ¢ iterar sobre os links encontrados e fazer o download do contetido
desse link no formato PDF com o método download da biblioteca wget. Assim, teremos um
arranjo dos 50 PDFs mais relevantes sobre o tema que definirmos, no nosso caso Amazonia
Azul. Essa é uma das principais forcas para o projeto ser escalavel, dado que podemos
construir uma base com verdades cientificas sobre qualquer tema, e atualizar de tempos

em tempos as informagdes mais relevantes encontradas.

A segunda fonte de dados é a BLAB-wiki, conforme mencionado na sec¢ao 4.3.3.
Esta fonte foi fornecida pelo projeto KEML. E importante destacar que a BLAB-wiki é
considerada a fonte mais confidvel que utilizaremos, uma vez que foi redigida e revisada
por pesquisadores especializados em areas relacionadas a Amazonia Azul. Os textos foram

fornecidos em formato txt, e s6 foi necessario separd-los em sentencas.

A terceira e ultima fonte foi encontrada no site Hugging Face, na segao 4.3.4. Tal
fonte é um conjunto de perguntas e respostas em formato de tabela para o treinamento
de tarefas de question answering sobre a legislacdo da Amazonia Azul. Este conjunto é
uma construcao do préoprio C4Al para o projeto KEML! e hoje ndo estd mais listada

publicamente pois esta passando por uma curadoria, porém é um volume baixo de sentengas

! Disponivel em: <https://c4ai.inova.usp.br/pt/pesquisas/>. Acesso em: 12 dez. 2023
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as quais podem estar comprometidas, sendo ainda uma boa estrutura para nosso projeto.
Ela foi baixada em formato .parquet e convertida em uma lista de sentencas. Utilizamos
a coluna de resposta new_long_answers, ja que parecia ser a coluna que fornecia a maior

quantidade de informacao.

Ao final da primeira etapa da extracao, tinhamos alguns arquivos txt, referentes a
BLAB-wiki, uma lista de sentencas com as informagoes da base de QA e 50 PDFs com

artigos retirados do Google Scholar.

5.1.2 Haystack: DocumentStore e Conversdo de arquivo

Durante este processo, nos deparamos com a biblioteca Haystack. Como mostrado
na Secao 4.2.1.1, tal biblioteca possui médulos desde a extracao de dados até a busca
semantica e o calculo da implicagao. Utilizamos essa biblioteca em todo o desenvolvimento
do nosso projeto, devido a facilidade de implementagao e por ser de codigo aberto,

possibilitando a flexibilizagdo e mudancas de algumas classes e métodos.

E importante destacar que a biblioteca Haystack mantém seus dados organizados em
bancos orientados a documentos , chamados DocumentStore. A DocumentStore do Haystack é
projetada para facilitar a construgao de sistemas de recuperagao de informagdo em grandes
conjuntos de documentos. Ela serve como um repositério para armazenar e recuperar

documentos textuais, armazenados em um banco SQL.

Além disso, a biblioteca possui integracao com o Facebook Al Similarity Search
(JOHNSON; DOUZE; JEGOU, 2019) (FAISS). O FAISS ¢é uma biblioteca eficiente para
busca por similaridade e clusterizagao em grandes conjuntos de dados. Isso é 1til, pois
podemos calcular a similaridade entre nossos embeddings de forma eficiente, trazendo

escalabilidade para o aumento de nosso banco de dados.

Os documentos armazenados sao estruturados em classes, como mostrado a seguir:

Listing 5.1 — Estrutura da classe Document

class Document:

content: Union[str, pd.DataFrame]

content_type: Literal["text", "table", "image"]
id: str

meta: Dict[str, Any]

j score: Optional[float] = None

embedding: Optional [np.ndarray] = None
id_hash_keys: Optional[List[str]] = None

O campo content armazena o texto guardado, no nosso caso, as sentencas. content_type
é o tipo de contetido armazenado, no nosso caso, text. id € o identificador do documento na
DocumentStore. meta sa0 metadados dos documentos, nao utilizados, por enquanto. O campo

score representa a similaridade da sentenca apds o calculo com a sentenca de entrada.
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embedding representa a representagao numérica da sentenga em um espaco vetorial continuo,
utilizado para calcular a similaridade, por enquanto nulos. E, por fim, 0 id_hash_keys ¢

um atributo utilizado para gerar um id tnico para o documento, se o id nao for fornecido.

Para conversao e separacao dos documentos em sentencas utilizamos as seguintes

Classes:

e FileConverter

— PDFToTextConverter

— TextConverter

e PreProcessor

As classes PDFToTextConverter € TextConverter Sa0 herdeiras daJFileConverter,(lue
¢é encarregada da conversao de arquivos de variados formatos para objetos da classe
Document. Enquanto a PDFToTextConverter lida com a conversao de PDFs para texto antes
de armazena-los como objetos Document, a classe TextConverter faz a conversao do texto

para o mesmo formato de objeto.

A conversao de PDF para texto é baseada na biblioteca PyMuPDF, uma biblioteca
Python de alto desempenho para extracao, analise, conversao e manipulacao de dados de
documentos PDF (e outros). Apesar da extragdo nao ser perfeita, devido as diferentes
estruturas de PDFs coletados, foi possivel fazer uma limpeza posterior para selecionar
apenas sentencas que consideramos validas. Utilizamos essas classes para converter nossas

fontes em uma lista de documentos através do método convert().

Dessa forma, teremos trés listas de documentos, ainda nao separadas por sentenca.

5.1.3 Pré-Processamento

Apos decidirmos sobre a estrutura do banco de dados, extrairmos os dados das fontes
escolhidas, precisavamos separa-las em sentencas e realizar uma limpeza das sentencas que

nao traziam nenhum significado, como titulos e sentencas mal convertidas.

O primeiro passo foi separar os documentos em documentos menores, com o

contetudo sendo apenas as sentencas. Isso foi feito através da classe PreProcessor.

Listing 5.2 — Exemplo de uso da classe PreProcessor

preprocessor = PreProcessor(
language="pt",
clean_empty_lines=True,
clean_whitespace=True,
clean_header_footer=False,

split_by="sentence",
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split_length=1,

split_respect_sentence_boundary=False)

Tal classe ¢ utilizada para realizar limpezas gerais nos textos, removendo espagos
em branco e linhas vazias desnecessarias, além de ter a capacidade de eliminar cabecalhos
e rodapés repetitivos. Adicionalmente, essa classe é responsavel por separar os documentos
em sentencas. Para isso, ela utiliza um modelo de tokenizagao de palavras da biblioteca
NLTK, conforme apresentado na Secao 4.2.1.1, pré-treinado para capturar os tokens que
indicam os limites da sentencga. Para pré-processar os textos, basta passar a lista de
documentos ao método process() como argumento, e sera retornada uma lista de novos

documentos, com o contetido das sentencas.

A 1ltima etapa do pré-processamento consistiu em selecionar apenas as frases que
consideramos validas. Optamos por utilizar somente frases verbais, ou seja, aquelas que
contém verbos em sua estrutura. Isso evita a inclusao de titulos, subtitulos e frases mal

convertidas a partir dos PDFs.

Essa etapa nao foi realizada com o auxilio da biblioteca Haystack, mas sim por meio
da técnica de POS-Tagging. Utilizou-se o modelo pt_core_news_lg do spacy, que possui
97% de acurédcia em tarefas desse tipo®. Foi criado um cédigo que adiciona a informacao de
se existe verbo na sentenca como um metadado de cada documento. Enfim, foram filtradas
apenas as sentencas que possuiam verbos, a fim de obter apenas sentencas carregadas de

significado.

Por fim, foi criada a FaissDocumentStore, passando como o célculo de simila-
ridade sera feito (similarity), a dimensdo do modelo de embeddings que utilizaremos
(embedding_dim), e o link para a conexao SQL onde a base serd armazenada. Todos os

documentos foram escritos na base através do método write_documents().

Listing 5.3 — Instancia da classe FAISSDocumentStore

document_store = FAISSDocumentStore (
similarity="cosine",
embedding_dim=512,
sql_url = "sqlite:///final_faiss_document_store.db")

No final, obtivemos uma base separada em sentencas em uma estrutura de dados

organizada e eficiente. Um fluxograma do processo pode ser visto a seguir:

5.2 Projeto e Implementacao

Com a base de sentencas estruturada, a segunda etapa do projeto consistiu em

desenvolver uma arquitetura capaz de identificar sentencas falsas, comparando-as com

2 Disponivel em: <https://spacy.io/models/pt>. Acesso em 1 nov. 2023
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Figura 5 — Fluxograma da extragao dos dados e criagao da base de dados. (Fonte: Elaborado
pelo Autor)

uma base de sentencas verdadeiras. A principal dificuldade foi conceber um método para

atribuir uma relacao de confirmagao ou contradi¢ao ao comparar duas sentencas.

5.2.1 Arquitetura do Sistema

A solucao encontrada envolve adaptar a tarefa classica de inferéncia de linguagem
natural para resolver o problema de veracidade de informagoes. Isso foi feito utilizando
dois modelos pré-treinados de linguagem natural distintos. Um deles é responséavel pela
busca semantica, enquanto o outro é o modelo de inferéncia de linguagem natural, o qual
atribui uma relacao de implicacdo, contradicdo ou neutralidade entre duas sentengas. A
hipdtese subjacente é que se uma sentenca for falsa, ela contradira as sentencas presentes
no banco de verdades. Caso a sentenca seja verdadeira, serd possivel inferir, de alguma

forma, essa sentenca a partir das sentencas do banco.

FaissDocumentStore | Calculo de Embeddings |  FaissDocumentStore Calculo de Calculo de Embeddings/ Entrada do
Sentengas verdadeiras Sentengas + Embeddings similaridade Usuario

Hipdtese

k. 4

Premissa Matural Language

Top K sentengas Inference

4

Media das
probabiliddes

Probabilidade de Veracidade
Entailment = x
Contradiction = y

MNeutral = 2
X+y+z =1

Sentencas mais semelhantes que
possuem alguma relagao com a
entrada

Figura 6 — Arquitetura da Aplicagao. (Fonte: Elaborado pelo Autor)

Primeiramente, foi necessario escolher um modelo capaz de comparar duas sentencgas

semanticamente, seja diretamente, como no modelo BERT, Secao 2.7.1, seja através da
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distancia vetorial de seus embeddings, como apresentado na Segao 2.4 (Sentence-BERT,
Secao 2.7.2). Dessa forma, seria possivel realizar a busca semantica na base de sentencas.
Apoés calcular as sentencas mais similares, efetuamos a inferéncia do modelo de Natural
Language Inference, calculando a probabilidade de implicacao, contradi¢ao ou neutralidade
entre a entrada e as sentencas escolhidas na busca. O passo final consiste em calcular
uma agregacao entre os resultados obtidos para as diferentes sentencas e retornar um
resultado final, juntamente com as sentencas que foram consultadas, proporcionando uma

confiabilidade maior no resultado.

5.2.2 Calculo de Embeddings

Ao iniciarmos a busca por um modelo de comparac¢ao semantica, nos deparamos
inicialmente com o BERT (2.7.1). Para calcular a similaridade entre a entrada e todas
as sentencas no banco, seria necessario submeter a entrada junto com cada sentenca do
banco ao modelo no momento em que o usuario inserisse a sentenca. Entretanto, isso se

mostra computacionalmente inviavel.

Posteriormente, encontramos o Sentence-BERT (2.7.2), reconhecido como estado
da arte para o calculo de similaridade entre sentencas. A abordagem é simplificada:
pré-calcular os embeddings do banco de sentencas. Assim, quando o usuario utiliza o
sistema, é necessario calcular apenas o embedding da sentenca de entrada e realizar o
calculo da distancia por cosseno em relagao as sentencas do banco. Essa abordagem é

computacionalmente mais eficiente do que a inferéncia direta de um modelo.

Conforme discutido na Segao 2.7.2, o Sentence-BERT consegue capturar nuances
da linguagem durante o pré-treinamento, gracas ao mecanismo de atencao. No entanto, é
importante notar que o pré-treinamento do Sentence-BERT é conduzido exclusivamente

na lingua inglesa.

Dessa forma, optamos por adotar o modelo multilingue que compartilha a mesma
arquitetura do Sentence-BERT, conforme apresentado em Yang et al. (2019). Esse modelo
utiliza o SNLI (BOWMAN et al., 2015) — similar ao Sentence-BERT — porém ¢é traduzido
para outras 15 linguas, incluindo o portugués, através do Google Translator. A dimensao

do embedding calculado pelo modelo é 512.

Dentro da arquitetura deste projeto, o calculo é realizado em dois momentos
distintos. No primeiro momento, procedemos a insercao de cada sentenca de nossa base de
sentencas verdadeiras de forma individual. Esse procedimento nos permite compilar um

banco de dados contendo os embeddings de todas as frases verdadeiras.

No segundo momento, quando o usuario insere sua sentenca, realizamos o calculo
do embedding exclusivo para essa sentenca em particular. Posteriormente, este embedding

¢ comparado com os embeddings presentes em nosso banco de sentencas verdadeiras,
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utilizando a medida de similaridade do cosseno. Este processo visa determinar a similaridade
semantica entre a sentenca fornecida pelo usuario e as sentencas autenticadas em nosso

banco de dados.

5.2.3 Natural Language Inference

Na nossa arquitetura, selecionamos o modelo multi lingual pré-treinado por Laurer
et al. (2022) para resolver a tarefa de inferéncia de linguagem natural, como explicado em
2.8.

Este modelo é utilizado apds a busca semantica, inferindo se a frase fornecida pelo

usuario é implicativa, contraposta, neutra ou nao contém informagoes em relacao a base.

5.2.4 Implementacao

Na Secao 5.1, explicamos como o Haystack, Secao 4.2.1.1, nos auxiliou a estruturar
e implementar nossa base de dados como uma FaissDocumentStore, permitindo uma eficiente

busca semantica.

Para realizar a busca seméantica, precisamos primeiramente calcular os embeddings.
Para isso, existe uma classe no Haystack chamada EmbeddingRetriever, responsavel por

fornecer o modelo que calcula os embeddings e realizar efetivamente a busca seméantica.

Listing 5.4 — Instancia da Classe EmbeddingRetriever e Calculo dos Embeddings

retriever = EmbeddingRetriever (

document_store=document_store,

embedding_model="sentence-transformers/distiluse-base-multilingual -cased
_Vln)

document_store.update_embeddings (retriever)

Em sua instancia, é necessario fornecer a DocumentStore, onde estao armazenadas as
sentencas, e o modelo escolhido, como mostrado na Se¢do 5.2.3. E importante destacar que
os modelos estao todos disponiveis no site Hugging Face, Secao 4.3.4, e disponivel para
download na biblioteca transformers, 4.2.1.1, a qual possui integracao com o Haystack. O

Haystack ¢é responsavel por buscar e baixar o modelo para o uso no sistema.

Calculamos os embeddings de todas as sentengas presentes na base com o método
update_embeddings(), como mostrado em Listing 5.4. No fim, possuimos uma base de
sentencas verdadeiras, com os embeddings calculados. Para que o sistema nao precise
sempre calcular os embeddings da base, salvamos a base através do método save () salvando
em um documento .faiss. Assim, quando precisarmos utiliza-la, basta utilizar o método

load().
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Quando formos carregar novamente nossa FaissDocumentStore, precisamos instanciar

novamente o EmbeddingRetriever, pois ele serd o responsavel por efetuar a busca seméantica.

A ultima classe que utilizaremos do Haystack serd o EntailmentChecker, responsavel
por realizar a inferéncia de Linguagem Natural. 5.2.3. O Haystack possui ja implementada
tal classe, entretanto, decidimos modificé-la para que se adequasse melhor ao nosso projeto.
Este é o beneficio de escolher uma biblioteca de codigo aberto. Além de entender a logica

por tras da funcao, é possivel realizar modificagoes que se adéquem ao nosso projeto.

Listing 5.5 — Instancia da classe EntailmentChecker

entailment_checker = EntailmentChecker (
model_name_or_path="MoritzLaurer/mDeBERTa-v3-base-mnli-xnli",
entailment_contradiction_consideration=0.7,
entailment_contradiction_threshold=0.95,

similarity_threshold=0.75,

Em resumo, realiza-se uma busca semantica nas K sentencas mais semelhantes
a sentenca submetida, utilizando o EmbeddingRetriever. Nos primeiros testes manuais,
percebemos que, muitas vezes, as sentencas retornadas, considerando apenas a ordem
decrescente de pontuacao de similaridade, incluiam algumas que nao eram tao semelhantes
semanticamente. Desse modo, decidimos adicionar um limiar de similaridade. Assim, é
necessario que a pontuacao de similaridade gerada pelo Sentence-BERT seja maior que
o limiar estabelecido em similarity_threshold. Entao, o EmbeddingRetriever seleciona as K

sentencas mais parecidas, e o EntailmentChecker faz um filtro da pontuacao de similaridade.

Apos a selecao das sentencas mais similares, a classe realiza a inferéncia do modelo
de NLI. Para cada sentenca retornada pelo EmbeddingRetriever, ¢ criada uma distribuicao
de probabilidade para as labels entailment, contradiction e neutral. Aqui, fizemos mais uma
alteracao ao codigo original da classe EntailmentChecker. Como queriamos considerar apenas
sentencas que possuissem uma relacao de implicagdo ou contradicao relevante, decidimos
criar um limiar de consideracao em relacao a probabilidade retornada para cada label. Tal
campo ¢é definido em entailment_contradiction_consideration. Ou seja, se a pontuacao de
contradi¢ao ou implicagao for superior ao campo entailment_contradiction_consideration,
a sentenga é considerada. Caso contrario, a préxima sentenca na lista é avaliada. Nesses
casos, a sentenca entra na lista que montara a pontuagao final, onde tera peso igual as
outras sentencas. Apds a analise de cada sentenca considerada, é calculada a média das

probabilidades para cada categoria.

Adicionalmente, durante o processo de analise de cada sentenca, se a probabilidade
de implicagao ou contradicao agregada entre as sentencas for superior ao limiar especificado
em entailment_contradiction_threshold, nenhuma outra sentenca ¢ considerada. Isso ocorre

porque ha fortes indicios de que a sentenca submetida esté relacionada de forma significativa,
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seja por implicagdo ou contradicdo, com a base de dados. Essa funcionalidade ja existia na

classe original.

Os limiares, apesar de excluirem algumas sentencas e, possivelmente, resultarem
em uma entrada de usuario sem resposta, tornam a resposta do sistema mais coerente.
Nesse caso, nao teremos apenas resultados confirmando a veracidade ou contradizendo
a afirmacao apresentada. O sistema pode nao ter informacoes em relacdo a sentenca

submetida pelo usuario.

Para o carregamento do modelo, ¢é utilizada a biblioteca transformers, através do

método AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained().

A funcao run() retorna as probabilidades de implicacdo, contradi¢dao e neutralidade,
juntamente com cada sentenca utilizada para calculé-las, e suas respectivas contribuicoes

para o resultado final.

A integracao dos médulos da busca semantica, Listing 5.4, e do médulo da inferéncia
de linguagem natural, Listing 5.5, sdo feitos através de um pipeline de cosulta. Os pipelines
de consulta sao utilizados para receber uma consulta do usudrio e gerar um resultado. Eles
tém acesso a um DocumentStore que armazena um conjunto de documentos. Um pipeline
de consulta padrao é projetado para retornar um resultado com base nos documentos
armazenados no DocumentStore ao qual tem acesso. Nosso pipeline de consulta é composto
de um Retriever, responsavel por realizar a busca seméantica, € do EntailmentChecker,
responsavel por mostrar o resultado agregado de implicagao. Ele é definido como mostrado

no Listing 5.6

Listing 5.6 — Pipeline de Consulta
pipe = Pipeline ()
pipe.add_node (component=retriever , name="retriever", inputs=["Query"])
pipe.add_node (component=entailment_checker, name="ec", inputs=["

retriever"])

params = {"retriever": {"top_k": 20}}

j result = pipe.run(statements, params=params)

Para realizar a consulta e retornar os resultados basta rodar o método run() do
pipeline que chama os métodos run() das duas classes em sequéncia. Para o retriever, é
necessario fornecer o nimero de sentencas que ele ira buscar durante a busca seméantica,

no argumento top_k.

Enfim, projetamos e implementamos uma solu¢ao capaz de identificar sentencas
falsas com base em um conjunto de sentencas verdadeiras. Associando técnicas de busca
semantica por similaridade de embeddings com o Sentence-BERT e um modelo de Inferéncia
de Linguagem Natural, conseguimos criar uma solucao funcional para nosso problema.

Agora, é apenas necessario testar o desempenho do nosso modelo e criar uma interface
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visual para possibilitar uma interagao facil e eficiente com o usuario.

5.3 Interface Visual

A interface visual é construida utilizando o Streamlit, uma aplicacdo web para criar
interfaces de usudrio interativas baseadas em dados para visualizagao e interacao com o
usuario. Neste contexto, serao explicados os principais conceitos utilizados no coédigo para

criar a interface mostrada na Figura 7.

Verificacao de Sentencas sobre
Amazonia Azul

Insira uma sentenca sobre a amazdnia azul.
Os fitoplactons sao responsavel por produzir 50% do oxigenio consumido pela terra

Run

Aggregate entailment information:
“{
"contradiction" : @
"neutral™ : @.01
"entailment" : ©.9¢

}

Most Relevant snippets:

Content con neu ent

S&o as minusculas plan-tas de fitoplancton que produzem mais de 50% de
todo o oxigénio da Terra, como resultado de sua fotossintese.

0.00 0.01 0.99

Figura 7 — Interface Visual (Fonte: Elaborado pelo Autor)

O Streamlit utiliza Markdown para a criacao de conteiido textual em seus aplicativos
web. Markdown é uma linguagem de marcacao leve que permite formatar textos de forma
simples usando uma sintaxe facil de ler e escrever. No Streamlit, Markdown ¢ utilizado

para adicionar titulos, paragrafos, listas, links e outros elementos textuais ao aplicativo.

Além disso, o Streamlit permite o armazenamento em cache de recursos como os
modelos e a DocumentStore. Isso significa que esses elementos sao carregados apenas
na inicializacado da aplicagdo. O decorador @st.cache_resource ¢ utilizado nas fungoes

responsaveis por inicializar a DocumentStore, o Retriever e o EntailmentChecker.

E possivel armazenar dados persistentes entre pressionamentos de botoes e al-

teragoes nos dados de entrada utilizando o atributo st.session_state. Assim, podemos
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armazenar documentos e informagoes de implicacao e contradi¢ao resultantes da consulta,
além da prépria entrada do usuario. Isso permite verificar mudangas no campo de texto
em que o usuario insere a frase, possibilitando a redefinicao das variaveis que carregam os
resultados quando o usuario altera a sentenca. Isso garante que os resultados anteriores

nao interfiram nos novos resultados.

O Streamlit reconhece objetos DatakFrame da biblioteca pandas como uma tabela.
Dessa forma, foi criado um DataFrame dos documentos com suas probabilidades de con-
tradigao, implicacao e neutralidade para serem disponibilizados como fonte de informacao

consultada.

Assim, o usudrio s precisa escrever a sentenca que deseja verificar e clicar no botao

Run. Entao, as respostas agregadas e de cada documento aparecerao logo abaixo.

5.4 Testes e Avaliacao

O primeiro passo para o teste do algoritmo era construir ou encontrar uma base de
sentencas falsas e verdadeiras relacionadas a Amazonia Azul. Esse foi um grande desafio,
ja que informagdes estruturadas sobre a Amazonia Azul sao escassas. Informacgoes falsas
estruturadas sdo ainda mais escassas. O método encontrado foi escrever manualmente
um numero significativo de frases para que pudéssemos testar o modelo. No entanto,
poderiamos nos enviesar na escolha das frases para aquelas que ja tinhamos conferido no
banco de sentengas verdadeiras. A solugao foi utilizar o ChatGPT (PENG et al., 2023),

um chatbot online de inteligéncia artificial baseada em Transformers (GPT-3.5).

Neste processo, geramos 500 sentencas sobre a Amazonia Azul, sendo 250 veridicas
e 250 falsas. Para garantir a coeréncia das informagoes obtidas, verificamos manualmente
as frases geradas, para que pudéssemos ter um teste mais préximo da realidade. Apds
termos gerado as frases, inferimos a veracidade das sentengas obtidas através de nosso

modelo.

Como nosso sistema depende da existéncia da informacao veridica no banco de
sentencas, algumas das frases nao sdo encontradas. Isso pode ocorrer tanto porque o banco
realmente nao possui o conhecimento, quanto porque o conhecimento nao existe por ser
uma informacao inventada, logo, falsa. Desse modo, podemos interpretar os resultados dos
testes de duas formas. A primeira é desconsiderando as informacoes nao encontradas, e a
segunda é considerando-as como potencialmente falsas, ja que se nao existe no banco de

sentencas verdadeiras sobre o assunto especifico, ela possivelmente é inventada.

Para o primeiro teste que fizemos, escrevemos um prompt genérico, apenas solici-
tando que o GPT gerasse sentencas verdadeiras e falsas sobre o assunto. Para as sentencas

verdadeiras ele funcionou adequadamente, entretanto para as falsas, as frases, apesar
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de serem sobre a Amazonia Azul, eram, em grande parte, fantasiosas. Mesmo assim,
calculamos o resultado. O resultado encontrado se encontra nas figuras 8, desconsiderando

as informacoes nao encontradas, e 9, considerando-as como falsas.

Desconsiderando Sem Info

35
° 14.00%
% so  Accuracy=0.832
g Precision=0.643
] Recall=0.900

., F1Score=0.750

. 63

2.80% 25.20% 40

-20
Predicted label

Figura 8 — Teste 1 - Informagdes nao encontradas desconsideradas. (Fonte

: Elaborado pelo
Autor)

Sem Info como Falsas

Accuracy=0.776
Precision=0.698
Recall=0.972

‘100 F1 Score=0.813

True label

-50

Predicted label

Figura 9 — Teste 1 - Informagdes ndo encontradas consideradas como falsas. (Fonte: Ela-
borado pelo Autor)

Nas figuras acima, o 0 (classe negativa) representa as sentengas verdadeiras, e o
1 (classe positiva) representa as sentencas falsas. Na figura 8, é mostrado o teste feito

calculando as métricas apenas para as frases que foram encontradas.
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Neste caso, o nosso modelo encontrou 50% das informacoes na base de sentencas
verdadeiras (250 de 500 sentencas). Enquanto 72% das sentencas verdadeiras foram
encontradas (180 de 250 sentengas), apenas 28% das falsas foram identificadas (70 de 250
sentengas). Vale reparar que isso ocorre devido as sentengas nao realistas que o GPT gerou,
indicando que, possivelmente, frases falsas tendem a ser menos identificadas do que frases

verdadeiras.

Em relacao as métricas, duas sao as mais importantes: acuracia e sensibilidade
(recall). A acuricia é a medida da proximidade de uma previsao ou medi¢ao em relagao
ao seu valor verdadeiro. Ou seja, a acuracia reflete a propor¢ao de resultados verdadei-
ramente corretos (tanto verdadeiros positivos quanto verdadeiros negativos) entre todos
os testes realizados. Os verdadeiros positivos sdo as sentencas falsas identificadas com
precisao, enquanto os verdadeiros negativos sao as sentengas verdadeiras igualmente bem

identificadas.

A sensibilidade, também conhecida como recall, é a medida da capacidade de um
teste ou modelo de identificar corretamente os casos positivos, no nosso caso, sentengas
falsas. Em outras palavras, é a propor¢ao de verdadeiros positivos em relagao ao total de
casos positivos. Um teste com alta sensibilidade raramente deixa passar casos positivos,

mas pode ter mais falsos positivos.

Desconsiderando as informagoes nao encontradas, conforme ilustrado na figura 8,
alcancamos uma acurdcia de 83,3% e uma sensibilidade de 90,3%. J4 ao considerar tais
informagcoes como falsas, como mostrado na figura 9, a acurécia foi de 77,6% e a sensibilidade
aumentou para 97,2%. Estes resultados sdo coerentes e indicam um bom desempenho do
sistema, especialmente quando desconsideramos as sentencgas nao encontradas. Além disso,
a alta sensibilidade do sistema é particularmente vantajosa, uma vez que noticias falsas
interpretadas como verdadeiras sdo mais danosas do que noticias verdadeiras classificadas

erroneamente como falsas.

Obtivemos um bom resultado ao desconsiderar as noticias nao encontradas, o que
indica a precisdo do nosso sistema quando ha informacoes disponiveis sobre o assunto. Com
confianca na nossa base de dados, podemos considerar as noticias ndo encontradas como
potencialmente falsas, especialmente porque foram menos frequentes do que as sentencas

verdadeiras em situacgoes envolvendo sentencas falsas fantasiosas.

Para diminuir a inventividade do GPT, realizamos um segundo teste com um
prompt mais especifico, solicitando que, para as frases falsas, fossem negadas informacoes

verdadeiras, sem devaneios. Os resultados se encontram nas figuras 10 e 11.

Com o novo prompt, nosso modelo identificou 64,6% das sentengas (323 de 500).
Entre as sentengas verdadeiras, 72% foram localizadas (180 de 250), e 57,2% das falsas

foram reconhecidas (143 de 250). Embora o nimero de sentencas falsas identificadas tenha
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Desconsiderando Sem Info
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Figura 10 — Teste 2 - Informacoes nao encontradas desconsideradas. (Fonte: Elaborado
pelo Autor)

Sem Info como Falsas

Accuracy=0.788
Precision=0.703
Recall=0.996

-0 F1 Score=0.825
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Figura 11 — Teste 2 - Informagoes nao encontradas consideradas como falsas. (Fonte:
Elaborado pelo Autor)

aumentado, ele ainda é menor que o nimero de sentencas verdadeiras identificadas. Isso
indica o padrao observado anteriormente, onde sentencas semelhantes as falsas sao mais
dificilmente encontradas no banco de dados de sentencas verdadeiras. Além disso, este

teste estda mais alinhado com a realidade, ja que as informacoes falsas tendem a ser muito
parecidas com as verossimeis.

Desconsiderando as informagoes nao encontradas, conforme mostrado na figura
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10, alcangamos uma acurédcia de 88,9% e uma sensibilidade de 99,3%. Considerando
tais informacoes como falsas, conforme a figura 11 ilustra, a acurdcia foi de 78,8% e a
sensibilidade, de 99,6%. Observamos resultados semelhantes nos dois cendrios, porém,
indicando uma resposta mais concreta para mais sentencas, sugerindo que elas poderiam

ser possivelmente falsas.

Se conseguissemos aumentar o banco de dados de sentencas verdadeiras e aprimorar
o processo de tratamento e verificacdo das sentencas em relacao a fonte, teriamos maior

confianga ao classificar sentencas nao encontradas como potencialmente falsas.
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6 Consideracoes Finais

6.1 Conclusdes do Projeto de Formatura

Esta secao apresenta um balanco do trabalho realizado, destacando os resultados

alcancados e nao alcangados, juntamente com as justificativas pertinentes.

Considerando o teste mais coerente, identificado nas figuras 10 e 11, foram obtidas
uma acuracia de 88,9% e uma sensibilidade de 99,3%, desconsiderando informacoes nao
encontradas, e uma acurdcia de 78,8% e uma sensibilidade de 99,6%, considerando-as como

falsas.

Durante o projeto, enfrentamos diversas dificuldades, tais como a falta de bases
estruturadas sobre o tema, limitagdes computacionais para o calculo dos embeddings e a
auséncia de ajustes nos modelos pré-treinados utilizados. A principal dificuldade esteve
relacionada a falta de uma base de dados adequada, o que impossibilitou a criacdo de um
sistema mais preciso devido a ma formatacgao dos textos extraidos. Além disso, inviabilizou
a realizagao de ajustes no modelo com dados especificos do nosso escopo, dificultando a

execucao de testes mais coerentes.

Apesar das dificuldades, conseguimos desenvolver um sistema funcional, com uma
interface visual que permite a interagao dos usuarios com o trabalho. Além disso, o sistema
obteve um desempenho satisfatorio, tanto considerando frases nao encontradas como falsas,

quanto desconsiderando-as.

Adicionalmente, o aprendizado profundo sobre Processamento de Linguagem Natu-
ral adquirido durante o trabalho foi enriquecedor, assim como a aplicagao dos conceitos de

Inteligéncia Artificial e desenvolvimento de sistemas aprendidos ao longo do curso.

6.2 Contribuicoes

A contribuicao da equipe consistiu em integrar dois algoritmos de Processamento de
Linguagem Natural para desenvolver um sistema capaz de identificar sentencas falsas em
um escopo especifico. Conforme mencionado na secao 4.3.3, os modelos de verificagao de
noticias falsas baseados em bancos de conhecimento sao escassos. Apesar das adversidades,

o grupo conseguiu cumprir satisfatoriamente esse desafio.

Além disso, a escolha de trabalhar com o escopo especifico da Amazonia Azul é
uma grande contribuicao, considerando a importancia dessa area para o desenvolvimento

econOdmico nacional. Vale ressaltar que, ao possuir informagoes sobre um escopo especifico,
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o projeto demonstra flexibilidade para adaptar-se a outros temas. Dessa forma, uma

contribuicao adicional é a capacidade do sistema de se ajustar a diferentes escopos.

Por 1dltimo, as bases adquiridas e construidas através do Google Scholar podem
auxiliar outros grupos de pesquisa a incrementar suas bases para obterem mais informacoes,
passando por um processo de checagem. Obtendo um modelo mais preciso com modificagoes
futuras, é possivel também auxiliar e acelerar no processo de verificagdo de sentengas para

a construcao de WIKIs confidveis, como a BLAB-wiki.

6.3 Perspectivas de Continuidade

Existem diversas formas de incrementar esse projeto, tanto melhorando sua funcio-

nalidade quanto sua precisao.

Comecando pela utilizagdo do usuario, associado a sistemas de busca na internet e

fontes, os links das informacoes obtidas poderiam ser fornecidos junto com o resultado.

Além disso, quanto ao sistema, diversos avancos podem ser feitos para melhorar a
precisao do algoritmo. A primeira seria uma inicial construcdo de uma base estruturada,
para ajuste dos modelos de similaridade de sentencas e de inferéncia de linguagem natural.
Dentro de um dominio especifico, o modelo seria capaz de entender melhor as nuances,

comparagoes e construgoes linguisticas relacionados a este tema.

Adicionalmente, testes poderiam ser feitos de uma forma mais concisa, possibilitando
um melhor acompanhamento de métricas para alterar os hiperparametros do modelo,
como os thresholds de consideragao de similaridade e de probabilidade de implicagao ou

contradicao.

Ademais, poderiamos ajustar os modelos de similaridade textual e de inferéncia de
linguagem natural para que fossem mais atrelados ao dominio. Reconhecendo melhor a

relacdo semantica entre as palavras em um dominio especifico.

Por fim, obtendo uma base maior e melhor estruturada, teriamos uma fonte mais
confiavel de informacao, obtendo uma cobertura de informagao maior. Além do mais,
poderia ser criado um modelo de geracao de novas informagoes, a partir de informagoes

existentes, combinando informagoes de diferentes fontes.

Uma explicagao final poderia ser fornecida ao usuario utilizando algum modelo de
geracao de texto, que explicasse a relagao da entrada do usuario com o resultado obtido,

dando mais confianca ao uso do sistema.
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