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RESUMO

Clickbait se refere a chamadas curtas de noticia formuladas com o objetivo de in-
duzir os leitores a clicar em um link. O objetivo dessa pratica é gerar maior trafego
de acessos a paginas de um site e, consequentemente, aumentar a renda a partir
de publicidades na pagina. Isto se faz por meio de mensagens que podem ser va-
gas e informagoes exageradas ou erroneas, provocando curiosidade suficiente para o
acesso. Em geral, o resultado desta pratica vem ao custo de clareza e objetividade
na informacdo. A Bauhaus-Universitidt Weimar propds, em 2017, um desafio para
o desenvolvimento de um classificador que define o conteiido em uma das quatro
classes: nao clickbait, levemente clickbait, consideravelmente clickbait ou fortemente
clickbait. Baseado neste desafio, o presente trabalho busca avaliar o estado da arte na
area, propondo um classificador utilizando conceitos de Doc2Vec e comparando seus
resultados aos submetidos ao Clickbait Challenge. O modelo criado atingiu métricas
competitivas comparado aos trabalhos submetidos ao desafio, porém néo houve me-

lhoria na métrica primaria comparado ao cdédigo base utilizado no desenvolvimento.

Palavras-chave: Clickbait. Classificadores. Machine Learning. PLN.



ABSTRACT

Clickbait refers to news teasers made with the aim of inducing readers to click on a
link. The purpose of this practice is to generate more traffic from accessing pages on
a website and, consequently, increase income from advertisements on the page. This
is done through messages that may be vague, exaggerated or erroneous information,
causing enough curiosity for access. Usually, the result of this practice comes at
the cost of clarity and objectivity in the information. Bauhaus-Universitit Weimar
proposed, in 2017, a challenge for the development of a classifier that defines the
content in one of the four classes: not clickbait, slightly clickbait, considerably click-
bait or strongly clickbait. Based on this challenge, the present project seeks to assess
the state of the art in the area, proposing a classifier using the concepts of Doc2Vec
and comparing its results to those submitted to the Clickbait Challenge. The created
model achieved competitive metrics compared to the works submitted to the chal-
lenge, however there was no improvement in the primary metric compared to the

base code used in the development.

Keywords: Clickbait. Classifiers. Machine Learning. NLP.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a internet é uma fonte de conhecimento dos mais variados assun-
tos. Oferecendo acesso facil a blogs pessoais, noticias nacionais e internacionais, conteudo
técnico dos mais diversos assuntos e foruns de discussao, a oferta de informacoes é prati-

camente inesgotavel.

Na atualidade o jornalismo, por exemplo, estd em grande parte no meio digital.
Dito isso, esse tipo de empresa depende diretamente da renda gerada em seus meios
digitais. Com a crescente oferta de informacoes, é de se esperar uma enorme concorréncia
pela atencgao dos leitores na rede. Buscando aumentar métricas importantes para a receita
de publicidades, como quantidade de acessos e tempo de visitacao, diversos sites vem

usando a estratégia de chamadas clickbait.

Clickbait, segundo Potthast et al. (2016), se refere a um certo tipo de propaganda
de contetido web formuladas com o objetivo de induzir o leitor a clicar em seu link. Um
resultado imediato dessa pratica é que, geralmente, a formulagao é realizada a custa de
objetividade e clareza na informacao da chamada. Se faz por meio de mensagens que
podem ser vagas e informagoes exageradas ou erroneas, provocando curiosidade suficiente

para o acesso. Exemplos de chamadas clickbait conforme corpus de Potthast et al. (2018b):

o Chinese actress sued for staring too intensely.

o As a BASE jumper leaped, his girlfriend snapped photos. Then came confusion, hope

and despair.
o 10 books to read before you see the movies this summer.

o Someone put 1,000 cardboard cuttouts of Nicki Minaj’s ass on the steps of a Finland
Cathedral.

o 10 years ago, production errors at the Airbus Group factory crippled the company.

Today, it’s a model of efficiency:

Essa prética, além de prejudicial a todo o sistema de noticias online, pode gerar
sérios problemas econdmicos. Exemplo disso é o caso da Apple (HARGREAVES, 2008),
quando chamadas de noticias davam a entender que Steve Jobs, CEO da empresa, havia
sofrido um infarto. As acoes da empresa despencaram cerca de 10% em valor na bolsa

americana.

Na literatura, conforme Gegkil et al. (2020), o problema da classificacdo de no-

ticias clickbait tem sido abordado, no geral, com o uso de métodos de Processamento
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de Linguagem Natural (PLN). Potthast et al. (2016) realizou um dos primeiros e mais
conhecidos trabalhos na area, propondo um modelo para a deteccao clickbait baseado
em 215 atributos, possibilitando seu classificador random forest atingir a marca de 0.79
ROC-AUC, 0,76 de precisao e 0,76 de recall. O artigo também é responsavel pelo primeiro
corpus (colecao de textos) clickbait, com um total 2992 tweets provenientes dos 20 perfis
dos que mais geram contetudo de noticias no Twitter, baseado pela influéncia em termos
de re-tweets. Posteriormente, conforme processo descrito por Potthast et al. (2018b), uma
evolugao do corpus foi realizada, desta vez contendo 38,517 tweets anotados, denominado
como Webis Clickbait Corpus 2017.

Utilizando o Webis Clickbait Corpus 2017, o Clickbait Challenge, uma competi-
¢ao organizada em 2017, incentivou os grupos de participantes a criar um modelo para
determinar clickbaits. Foram submetidos 16 resultados, onde 10 possuiam o formato de
artigo e 8 incluiram também o cédigo-fonte de seu modelo. O estudo deste problema nao
¢ algo novo. Contudo, o crescimento da préatica com a migracao da informacao para o

plano digital tem impulsionado a pesquisa na area.

Baseado nessa problemaética, o presente trabalho busca aprimorar técnicas de clas-
sificagao utilizada nos modelos submetidos ao Clickbait Challenge. Dentre oportunidades
encontradas, destaca-se o uso aprofundado de paragraph vector - Doc2Vec, um conceito
apresentado por Le e Mikolov (2014) para criar uma representagao numérica de um do-
cumento. A técnica é uma alternativa ao bag-of-words, técnica comumente utilizada em

algoritmos de Processamento de Linguagem Natural.

Glenski et al. (2017), em artigo de resultado submetido ao Clickbait Challenge,
sugere o uso de Doc2Vec na busca de similaridade entre texto da chamada (tweet) e
titulo do artigo como uma forma de capturar a relacao entre o tweet e o artigo. O conceito
utilizado no modelo Doc2Vec, similar ao Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013), consiste em
um algoritmo de aprendizagem nao supervisionada para gerar um vetor representativo de
partes de tamanho variado de texto, como sentencas, paragrafos e documentos. Em posse
desse vetor, é possivel aferir a similaridade entre essas partes. O presente estudo visa
desenvolver um modelo de classificagado que utilize Doc2Vec, sendo treinado e avaliado de

acordo com o Clickbait Challenge.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O presente estudo tem por objetivo desenvolver um classificador de noticias click-

bait utilizando conceitos de Doc2Vec em sua implementacao.
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1.1.2 Objetivos especificos

o Pesquisa sobre métodos de aprendizado de maquina adequados ao dataset disponi-
bilizado no Clickbait Challenge.

o Pesquisa sobre a aplicagdao do conceito Doc2Vec na classificacao.
o Desenvolver um modelo de classificador com base nas pesquisas realizadas.

o Avaliar os resultados do classificador desenvolvido e comparar aos resultados obtidos

nos trabalhos relacionados.

o Apresentar os resultados obtidos.

1.2 METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um classificador para a resolugao
do problema de identificagdo de noticias clickbait. Pode-se defini-lo, portanto, como um
projeto de pesquisa de natureza aplicada, pois conforme Prodanov e Freitas (2013): '[...]
objetiva gerar conhecimentos para aplicacdo pratica dirigidos a solucao de problemas

especificos. Envolve verdades e interesses locais.".

Quanto a classificacdo de seus procedimentos técnicos, pode ser enquadrado como
bibliografico e experimental. E bibliografico dada a necessidade de pesquisa acerca do
material ja publicado, buscando informacao relevante em relacao ao tema. Também é
experimental, pois vai gerar experimentos procurando melhorias em comparagao ao re-

sultado de trabalhos anteriores.

A abordagem utilizada é quantitativa. A analise dos resultados obtidos nos expe-
rimentos sera feita tendo em vista as mesmas métricas utilizadas no Clickbait Challenge:

erro médio quadratico, F'1 Score, predigao, recall e acuracia.

Por fim, em relacao ao objetivo do projeto, pode ser definido como exploratorio.
A pesquisa e desenvolvimento tem o intuito de validar a hipétese de Doc2Vec como uma
alternativa de modelo de classificagao para o problema destacado no Clickbait Challenge

e enriquecer o estudo na area da classificacao de noticias clickbait.
1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO
O presente trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

« No proximo capitulo sao apresentados os fundamentos tedricos resultantes da pes-
quisa bibliografica acerca do assunto, incluindo Processamento de Linguagem Na-

tural, classificadores de texto e classificadores no contexto de clickbait.
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o No Capitulo 3 sao descritos trabalhos correlatos. O objetivo é apresentar o estado

da arte para classificadores clickbait.

e O quarto capitulo faz uma andlise do dataset e do cédigo reproduzido e utilizado
como base, o desenvolvimento da hipotese sugerida, assim como apresenta os resul-
tados obtidos com o modelo desenvolvido, comparando-o ao cddigo base e demais

submissoes ao Clickbait Challenge.

e Por fim, o ultimo capitulo apresenta a conclusao do trabalho realizado, pontuando

o resultado obtido pelo trabalho como um todo e possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO

O problema de classificacao clickbait é razoavelmente recente, estando relacionado
a diversos assuntos atuais da area de aprendizado de maquina. Neste capitulo serdao apre-
sentado tépicos chave relacionados aos conhecimentos utilizados para o desenvolvimento

do presente trabalho.

2.1 CLICKBAIT

Para editores de contetido online, o modelo de receita mais popular é publicidade.
Publicidades sao exibidas ao longo do contetido das paginas e os editores sao remunerados
por cada visualizacdo de publicidade feita por visitantes destas paginas (POTTHAST et
al., 2018b). Para trazer mais visualizagoes a seus sites (e, consequentemente, mais renda),
grande parte dos editores faz publicidade (teasers de conteudo) de seus artigos em redes
sociais. Conforme Potthast et al. (2018b), na perspectiva de um editor, esses teasers devem
revelar o minimo suficiente para que o publico alvo (ou melhor ainda: qualquer um) seja
tentado a visitar a pagina. De forma inversa, na perspectiva ideal para o leitor, o teasers
deve conter um resumo bem construido do artigo, assim a visita a pagina somente sera
feita se houver interesse real no resto do contetido. Os ideais sao, portanto, naturalmente

contrarios.

Figura 1 — Exemplo de chamada clickbait em video no YouTube

| MINHA NAMORADA E OL

HA OQUE ACONTECEU!!

mid ant

Fonte: do autor (2020)

Blom e Hansen (2015) afirmam que jornalistas, por tradigdo, usam uma série de
estratégias para fazer com que suas manchetes capturem a atencao dos leitores. Dentre
0s meios para isso, pode-se destacar o uso de estilo e narrativa na criacdo da manchete
para torna-la mais interessante (exemplificado na Figura 1), assim como o uso de sensa-

cionalismo e outros tipos de contetido enfatizando sexo, escandalos e tragédia.

Conforme Chakraborty et al. (2016), clickbaits exploram o fenémeno cognitivo
conhecido como Lacuna de Curiosidade (Curiosity Gap), onde as manchetes fornecem

informagoes que gerem curiosidade suficiente para que os leitores se sintam obrigados a
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clicar no link para satisfazer essa curiosidade. Por mais que essas iscas (baits) funcionem,

a expectativa criada pelo usuario nao é satisfeita.

Mark (2014) apresenta as técnicas de clickbait como facilitadoras de distragao. A
autora menciona a carga cognitiva gerada a partir das transi¢oes de um artigo para outro.
Quando sobrecarregados, ficamos mais suscetiveis a realizar tarefas leves e, portanto,
consumir conteido raso. Como resultado disso tudo, a autora cita o stress, mau humor e

baixa produtividade.

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Conforme Reshamwala et al (2013), linguagens naturais sdo quaisquer linguagens
que humanos aprendem no meio em que estao inseridos e usam para comunicar-se entre
si. Independente da forma de comunicagao - escrita, falada, visual - linguagens naturais

sao um meio de se adquirir e transmitir informagoes.

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area de pesquisa e aplicagao
que explora como computadores podem ser utilizados com o objetivo de compreender e
manipular informagoes de entrada em linguagem natural para fins tteis (CHOWDHURY,
2005). A aplicagdo de PLN é dada em diversos campos de estudo, como sumarizagao
de texto, classificacao, traducao, reconhecimento de fala, agentes de conversacao e ferra-
mentas de extragdo/recuperacao de informacoes. E uma 4rea de grande demanda, gracas
a crescente producao de informacao digital e a necessidade de métodos e processos que

possibilitem o trabalho nestes dados.

Para que se faga possivel um computador compreender e interpretar uma lingua-
gem natural, é necessario primeiramente entender como noés realizamos essa mesma tarefa.
Para isso, parte do estudo de PLN se apoia na area de pesquisa de linguistica. A linguis-
tica, conforme Manning e Schiitze (1999), busca caracterizar a forma de nossa escrita,
conversa e outros meios de comunica¢do. Segundo o trabalho citado, um dos principais
problemas da area reside nessa caracterizacao: é extremamente dificil definir caracteris-
ticas bem definidas quando as pessoas estao sempre dispostas a modifica-las a fim de

satisfazer suas necessidades de comunicagao.

2.2.1 Niveis na analise linguistica

Segundo Liddy (2001), o método mais explicativo para representar o que acontece
em um sistema de PLN é por meio de uma abordagem de "niveis da linguagem- também
referenciado na literatura como modelo sincrono de linguagem, diferindo do modelo se-
quencial, que considera que o Processamento de Linguagem Natural é realizado um apés
o outro, de forma estritamente sequencial. A autora afirma que a pesquisa psicolinguistica

sugere um processamento muito mais dinamico, com os niveis da anélise interagindo em
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variados sentidos.

Para que um computador possa realizar o objetivo do PLN - transformar linguagem
natural em informagoes que o computador possa utilizar - é preciso que a linguagem seja
analisada em varios niveis. Para que possa melhorar os niveis de compreensao em um
sistema PLN, é essencial que utilize mais niveis de linguagem. Conforme Covington, Nute
e Vellino (1995), estes sao niveis utilizados em PLN que correspondem a subcampos da

linguistica:

» Fonologia: estudo relacionado ao reconhecimento dos fonemas que compdem as pa-
lavras de uma linguagem falada. Em sistemas PLN, o componente de fonologia
transcreve registro de ondas sonoras em simbolos discretos (fonemas). Liddy (2001)

define trés tipos de regras utilizadas na andlise fonologica:

— Analise fonética: para analise do som nas palavras.

— Analise fonémica: para andlise na variacao de pronuncia em palavras faladas
em conjunto. Um dos objetivos é definir quais os sons de uma linguagem que

apresentam valor distintivo.

— Analise prosodica: para analises em tensao e entoacao ao longo de uma sen-

tenca.

o Morfologia: trata do estudo da composicao das palavras, caracterizado por mor-
femas - as menores unidades que formam as palavras, como raiz, radical e afixo.
Notando que o sentido de cada morfema continua o mesmo através das palavras, é
possivel decompor uma palavra desconhecida em seus morfemas e atribuir seu sen-
tido a partir dai. Sistemas de PLN, portanto, podem gerar conhecimento a partir da
identificacao destes elementos morfologicos. Pode-se considerar um fato morfoldgico,
por exemplo, que a maioria das palavras em portugués no plural terminam com a

letra "s".

« Sintaxe: a analise sintatica observa a da estrutura das sentencas. O objetivo dessa
etapa, no PLN, é definir uma estrutura hierarquica sintaticamente decomposta de

acordo com regras que regem a construcao de frases em determinada linguagem.

e Semantica: semantica na linguistica é o estudo do significado na linguagem. Observa

a relagao entre palavras, frases e simbolos para o que representam (sua denotagao).

o Pragmatica: é um ramo da linguistica responsavel pelo estudo da linguagem como
um objetivo de comunicacao, relacionando o uso linguagem a um contexto. Para
sistemas PLN, é responsavel pela resposta apropriada de acordo com o rumo de

uma conversacao, por exemplo.
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Ainda sobre essas etapas, Covington, Nute e Vellino (1995) ainda assumem que,
mesmo qualitativamente diferentes, as etapas nao devem ser processadas separadamente,

pois é comum que ambiguidades de uma das etapas possa ser resolvida em outra.

2.2.2 Abordagens para PLN

Assim como demais tarefas em computacao, nao ha uma abordagem tnica e defini-
tiva para executarmos tarefas de PLN. As abordagens disponiveis se encaixam em quatro
categorias: simbdlica, estatistica, conexionista e hibrida (LIDDY, 2001). Destas, as mais
referenciadas em estudos da area sao simbolica e estatistica, presentes desde o inicio das

pesquisas na area. Essa secao contém uma breve descricao de cada abordagem.

A abordagem simbélica (também referenciada na literatura como abordagem "ra-
cionalista") se baseia nos estudos do campo da linguistica, focando no uso de significados
e regras de uma linguagem. Liddy (2001) afirma que a abordagem simbdlica realiza uma
analise profunda dos fendmenos linguisticos e é baseada na representacao explicita de fa-
tos linguisticos de uma linguagem. A descricao dos "Niveis na andlise linguistica'realizada

anteriormente, por exemplo, é feita com base na visao simbdlica.

Exemplos dessa abordagem sao algoritmos apresentados nesse estudo como "Clas-
sificadores baseados em padroes"'. Aubaid (2018) define esse tipo de classificador como

sistemas que se baseiam em regras para a representacao de aprendizagem de informacao.

Segundo Liddy (2001), sistemas simbdlicos vem sendo usado por décadas em va-
riados campos de pesquisa e aplicacao, como extracao de informacoes, categorizacao de

texto, resolugdo de ambiguidades, entre outros.

Abordagens estatisticas fazem uso de técnicas matematicas e, geralmente, fazem
uso de porcoes de texto longos para criacdo de um modelo generalizado baseado nos
fendmenos linguisticos obtidos neste corpus. Ao contrario da abordagem simbolica, a
informacao observada é utilizada como fonte primaria para a evidéncia (LIDDY, 2001).
Nesta mesma linha, Manning e Schiitze (1999) definem como um método que utiliza de
um corpus, procurando por padroes e associagdes, que podem ou nao estar associados

com regras sintaticas ou semanticas.

A abordagem estatistica se baseia em sistemas de aprendizado supervisionado, ou
seja, realizado a partir de um corpus anotado (training set). Manning e Schiitze (1999)
citam modelos de Markov (e a aplicagao do algoritmo de Viterbi) como exemplo de método

estatistico.

Modelos estatisticos vem sendo empregados em tarefas como reconhecimento de

fala, aquisi¢ao léxica, analise, part-of-speech tagging, entre outros (LIDDY, 2001).

Similar a abordagem estatistica, a abordagem conexionista também desenvolve

modelos generalizados a partir de fendmenos linguisticos. Nela, a diferenga é que os mé-
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todos estatisticos sao combinados com uma série de teorias de representacdo (LIDDY,
2001). Modelos conexionistas, na literatura, sdo ocasionalmente referenciados como lo-
calistas (localist models) e distribuidos (distributed models). Conforme Gasser (1990), as
unidades em abordagens localistas representam um conceito tinico, enquanto em aborda-
gens distribuidas os conceitos podem ser dividido em varias unidades, onde cada unidade

ird participar na representagao de varios conceitos.

Nota-se que as abordagens simbdélica, estatistica e conexionista possuem diferentes
caracteristicas. A escolha de abordagem para resolucao de um problema de PLN deve
levar isso em conta, visto que cada abordagem dispoe de meios que podem facilitar ou
dificultar a execugao do sistema, dados os atributos do mesmo. Klavans e Resnik (1996)
afirmam ainda que nao ha um método puramente estatistico. Segundo os autores, o uso
de estatistica é baseado em um modelo simbdlico. Os dois modelos nao sdo, portanto,

opostos.

2.3 CLASSIFICADORES DE TEXTO

O problema de classificadores é amplamente estudado nas comunidades de data-
mining e recuperacao de informacgoes. Pode-se destacar algumas aplicagoes em que o

problema esté inserido:

o Classificacao de contetdo impréprio em redes sociais: métodos automatizados de
deteccao de conteido improprio estao cada vez mais populares nas redes sociais.
Um exemplo recorrente é deteccao de fake-news, como o apresentado no artigo de
Granik e Mesyura (2017).

« Filtragem e organizacao de noticias: Servigos de noticias podem trabalhar com um
grande volume de contetido variado. Pode tornar-se dificil organizar esse contetido
manualmente, portanto métodos automatizados para tal tarefa podem ser tuteis.

Lang (1995) propos um sistema classificador de interesse de usudrio em artigos.

e Organizagdo e recuperacao de documentos: classificadores podem ser utilizados de

bibliotecas digitais de documentos, artigos cientificos e contetido social.

o Classificacao e filtragem de email (spam): servigos de email comumente precisam

classificar emails para determinar assunto e/ou determinar emails indesejados.

Uma generalizacao em alto nivel do problema pode ser definida da seguinte forma.
Temos um conjunto de dados de treinamento D = {Xj,..., Xy}, onde cada registro é
rotulado com um valor de classe obtido de um conjunto K de possiveis classes. O conjunto
de dados de treinamento é entao utilizado para criacao de um modelo de classificacao que
ira relacionar caracteristicas de um dado registro a uma das classes (AGGARWAL; ZHAI,
2012).



20

2.3.1 Pré-Processamento do texto

O pré-processamento de informagoes é uma pratica frequente no desenvolvimento
de métodos que fazem uso de machine-learning. O objetivo é remover inconsisténcias
e aumentar a qualidade dos dados. Para a classificacdo de textos, especialmente, é de
suma importancia, visto que hd uma quantidade grande de caracteristicas de texto e a
comum existéncia de contetdo irrelevante (ruido). As escolhas feitas nessa etapa afetam

significativamente a eficacia do classificador.

Na pesquisa bibliografica, encontram-se a¢des para o pré-processamento que sao

comuns a varios trabalhos:

« Conversao para lowercase: na maioria dos contextos de classificacdo nao hé a neces-

sidade de diferenciar as palavras maitsculas de minisculas.

o Remocao de stopwords: stopwords sao palavras comuns a um idioma ou a um docu-
mento que nao sao especificas ou discriminatorias para o classificacdo trabalhada.

Geralmente é criado um conjunto de stopwords e feita a busca e remocao no texto.

« Padronizacdo stemming: em stemming (ou lematizacao), diferentes formas de uma
mesma palavra sao transformadas em uma tnica, como em singulares, plurais e radi-
cal de palavras. Para um classificador pode ser util tratar palavras como afogando e
afogamento como caracteristica de uma mesma classe, consolidando entao o radical

Hafogll .

o Tokenizagao: é a pratica de segmentar um texto em partes com significado tinico
(tokens). Geralmente, a entrada inicial de texto realizada por um usuédrio em um
sistema de PLN é dada na forma de um conjunto de caracteres (string). Esse con-
junto de caracteres serd quebrado em palavras (COVINGTON; NUTE; VELLINO,
1995). A string "Como vai seu dia?", por exemplo, seria transformada em uma lista

de palavras [como, vai, seu, dia/.

2.3.2 Metodologias

Diversos métodos e algoritmos podem ser empregados em problemas na area de
classificacao de textos. Essa se¢ao apresenta um resumo de algumas destas técnicas e suas
utilidades para a classificacao textual. (AGGARWAL; ZHAI, 2012) expoe os seguintes
métodos como métodos chave nessa drea: Arvores de decisdo, classificadores baseados em

padroes, classificadores SVM, redes neurais e classificadores bayesianos.

Arvore de decisao é uma das formas mais populares de aprendizagem supervi-
sionada. Nela, o problema é representado em uma arvore dividida hierarquicamente de
acordo com a informagao de entrada e seus atributos (exemplificado na Figura 2). Para

determinada instancia de texto, de acordo com o caminho percorrido na arvore, pode-se
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Figura 2 — Representacio visual de uma arvore de decisao

Yes A<B No
B<C B<C
Yes N Yes \
A<B<C A<C A<C C<B=A
Yes No Y%/N
A<C=B C=A<B B=sA<C B<C=sA

Fonte: (NICULAESCU, 2018)

realizar a classificacao. Neste método, procura-se obter a arvore de menor tamanho pos-
sivel, com a maior acuracia possivel. Para isso, um ponto de atencao é a estratégia de
escolha dos atributos, buscando os mais préximos a raiz da arvore (ou seja, os atributos
de importancia elevada para definigdo de uma classe) (GON¢ALVES, 2007).

Em classificadores baseados em padroes (ou classificador baseado em regras), con-
forme Aggarwal e Zhai (2012), é definido um conjunto de regras de palavras que sdo mais
provaveis de estar relacionada a uma das classes. Para Aubaid (2018), sistemas basea-
dos em regra utilizam regras como a representacao de aprendizagem para a informacao.
Segundo os autores, a implicagdo destes sistemas ¢ a dependéncia em sistemas especia-
lizados, que por sua vez simulam o raciocinio humano para decifrar um problema denso

em informacao.

Classificadores de méquina de vetor de suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machine) tem o objetivo de encontrar limites ideais entre classes para posterior classifica-
¢ao. Os pontos mais proximos a este limite sao os vetores de suporte. O SVM ¢é considerado
um método nao-paramétrico, pois precisa guardar exemplos de treinamento para o funci-
onamento do classificador. Para classificar uma nova informacao, sera observado em qual

lado do separador limite a informagao foi alocada.

Redes neurais artificiais sao utilizadas para uma variedade de dominios no contexto
de aprendizado de maquina. Seu funcionamento é inspirado pelo processo de aprendizado
humano. Conforme Knocklein (2019), redes neurais consiste em uma rede de nodos (em

alguns casos referenciados como 'neur6nios') que usam entradas de informagoes para
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produzir saida de informacao para uma nova camada de nodos, até que a informacao
chegue ao nodo terminal e seja apresentado o resultado final do modelo (exemplificado
na Figura 3). Na figura, o nodo de entrada é representado por z, tendo seu conteido

utilizado nas camadas dos nodos h e g, finalizando em um nodo terminal f.

Figura 3 — Representagao visual de uma rede neural artificial

Fonte: (Wikipedia contributors, 2020)

Classificadores bayesianos sao considerados classificadores probabilisticos, sendo
baseados no teorema de Bayes. Sua premissa é de que os atributos sao independentes entre
si. Para isso, é estudada a probabilidade individual de cada um deles quanto as classes.
Rish (2001) demonstra que naive bayes tem seus melhores resultados em dois cendrios:
atributos completamente independentes (como ja esperado) e atributos funcionalmente

dependentes.

2.4 BAG OF WORDS

Bag of Words é uma das abordagens mais comuns para a recuperagao de informa-
¢oes de um texto. Essa abordagem usa as palavras como indicadores e a frequéncias destas
palavras como caracteristica para a classificagdo de texto. Zhang, Jin e Zhou (2010) defi-
nem o modelo Bag of Words como um dos métodos de representagao mais populares para
a categorizacao de objetos. Numa representacao Bag of Words, um vetor de dados estru-
turados, em modelo chave-valor, contendo as palavras que ocorrem em dado documento

e sua frequéncia no mesmo.

Uma representacao de um documento neste modelo pode ser definida como d =
(ay,as,...,ay), onde d é o vetor de palavras do documento e a,, corresponde ao n-ésimo

termo no documento com sua cardinalidade.
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Figura 4 — Frequéncia textual como vetor Bag of words

Bats can see via
echolocation. See the
bat sight sneeze!
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Fonte: (BENGFORT; BILBRO; OJEDA, 2018)

2.5 DOC2VEC

Doc2Vec (do inglés document to vector) é um conceito apresentado em 2014 por
Quoc Le e Tomas Mikolov como "Paragraph Vector'(LE; MIKOLOV, 2014). Conforme
os autores, diversos algoritmos de machine learning necessitam de uma entrada em um
formato de vetor de atributos de tamanho fixo. Uma das formas mais comuns para essa
tarefa é o método de saco de palavras (bag of words), porém dois problemas surgem nele: a
perda da ordenagao de palavras e a marginalizacao da semantica. Quanto a ordem, nota-
se que pela estrutura do modelo, sentencas diferentes que possuam as mesmas palavras
obtém a mesma representacao, mesmo que seus sentidos sejam divergentes. Quanto a
seméntica, o artigo apresenta que palavras como powerful (poderoso/potente), strong
(forte/vigoroso) e Paris estao igualmente distantes, apesar da semelhanga semantica entre
powerful e strong. O estudo propos, entao, um algoritmo nao supervisionado que assimila

uma representacao de atributos de tamanho fixo a partir de textos de tamanho variado.

Os autores afirmam que o Paragraph Vector ¢ inspirado em métodos anteriores
de aprendizado de vetor de palavras. Segundo eles, apesar do fato de que o vetor de
palavras seja iniciado randomicamente, eventualmente ele ird capturar seméanticas como
um resultado indireto na tarefa de predicao. Portanto, essa ideia é utilizada também no

algoritmo proposto por Le e Mikolov (2014).

Na estrutura do Doc2Vec (ilustrada na Figura 5), cada pardgrafo é mapeado para
um unico vetor, representado na Figura 5 pela matriz "D". Cada palavra também é ma-
peada para um vetor unico, representado na Figura 5 pelas matrizes "W". Desse conjunto
de vetores ¢ feita a média e concatenado para predi¢ao da préxima palavra no contexto.
Esse método de vetor de paragrafo é chamado de versao de memoria distribuida do vetor

de paragrafo (Distributed Memory version of Paragraph Vector), ou PV-DM.

Outra versao do Doc2Vec ¢ ilustrada na Figura 6. Segundo os autores, nessa versao
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Figura 5 — Representagdao da estrutura para aprendizado de vetor de paragrafo, modelo
PV-DM

Classifier | on |

Average/Concatenate 11110
i S el i
Paragraph Matrix----- > w W W

| | 1
Paragraph the cat sat

id
Fonte: (LE; MIKOLOV, 2014)

o contexto de palavras na entrada ¢ ignorado, porém o modelo é forcado a prever palavras
randomicamente selecionadas do paragrafo. Esse método de vetor de paragrafo é chamado
de versao de saco de palavras do vetor de pardgrafo (Bag of Words version of Paragraph
Vector), ou PV-DBOW.

Figura 6 — Representagdo da estrutura para aprendizado de vetor de paragrafo, modelo

PV-DBOW
Classifier the cat sat on
011111
Paragraph Matrix --------- >
Paragraph
id

Fonte: (LE; MIKOLOV, 2014)

Apos a etapa de treinamento, os vetores de paragrafo resultantes podem ser utili-
zados como atributos do paragrafo e, consequentemente, entradas para métodos conven-

cionais de machine learning como regressao, SVM e K-means.
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Como resultado do trabalho, Le e Mikolov (2014) descrevem o algoritmo como
competitivo com os métodos de estado da arte na area, com os bons resultados demons-
trando mérito na captura de semantica dos paragrafos. Os autores ainda destacam o

potencial do algoritmo de superar fraquezas descritas nos modelos bag of words.

2.6 METRICAS PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES

Uma série de métricas foram escolhidas para avaliar o desempenho dos classifica-
dores submetidos ao Clickbait Challenge, como erro quadratico médio (MSE), F1-Score,
precisao, recall e acuracia. Destas, o MSE foi definido como primario na avaliacao dos re-
sultados, ficando o resto das métricas computadas disponiveis como métricas de avaliacao

adicional, conforme a organizacao do desafio.

2.6.1 Matriz de Confusao

Para entender e interpretar as informagoes obtidas a partir das métricas, é obri-

gatorio a compreensao dos conceitos empregados na Matriz de Confusao.

A Matriz de Confusao é uma tabela que indica erros e acertos a partir dos re-
sultados de um modelo, comparando resultando previsto com o resultado esperado. Um

exemplo desta matriz é apresentado na Figura 7, abaixo.

Figura 7 — Exemplo de Matriz de Confusao

Resultado previsto

Sim Mao
Verdadeiro Falso
Sim Positivo MNegativo
Resultado (VP) (FN)
esperado Falso Verdadeiro
Nao Positivo MNegativo
(FP) (VM)

Fonte: do autor (2020)

2.6.2 Erro quadratico médio (MSE)

Em estatistica, o erro quadratico médio (MSE, de Mean Squared Error) calcula
a média da diferenca entre os valores reais e os valores previstos, ao quadrado. Em uma
representacao visual, pode-se considerar como o quao perto uma linha de predicao esta
dos pontos que representam os valores reais. Portanto, quanto menor o valor de MSE;,

mais proximas do correto estao as predigoes.
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Sua equagdo matemética ¢ definida como MSE = 137 (y; — y})?, onde 137,

corresponde & média do somatério do quadrado dos erros - descrito por (y; — y!)%.

2.6.3 Precisao

Também citada como valor preditivo positivo (positive predictive values), é a mé-
trica que define a quantidade dos valores que foram classificados como corretos, quantos
realmente eram. Pode-se dizer que uma alta precisao significa que o modelo retornou
mais resultados relevantes que irrelevantes, sendo considerada uma média de exatidao,
portanto.

VerdadeiroPositivo
VerdadeiroPrevisto+FalsoPositivo

Sua equacao pode ser definida como Precisao =

2.6.4 Recall

O recall (revocagao em portugués, também citado como sensibilidade) apresenta
a frequéncia em que o modelo encontra corretamente os valores de uma certa classe.
A métrica fornece as caracteristicas de completude e quantidade, da mesma forma que
Precisao apresenta para exatidao e qualidade. Um valor alto mostra que o modelo retornou
a maioria dos resultados relevantes.

VerdadeiroPositivo
VerdadeiroPositivo+FalsoNegativo

Sua equacao pode ser definida como Recall =

2.6.5 F1-Score

O F1-Score (também referenciado como F-score ou F-measure) é uma métrica
da andlise estatistica que busca combinar os resultados de precisao e recall para trazer
um unico indicativo da qualidade geral de um modelo. Quanto maior o valor, melhor
preparado esta o modelo.

2xprecisdoxrecall

Sua férmula é definida como F'1 = i )
precisao+recall

2.6.6 Acuracia

A acuracia é um indicador geral de como performou o classificador - com que
frequéncia esta correto. Em termos simples, é o niimero de predicoes realizadas com su-

cesso, frente ao tamanho total trabalhado.

VerdadeiroPositivo+VerdadeiroN egativo

Sua equagao pode ser definida como Acuracia =
Total
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3 TRABALHOS CORRELATOS

O problema apresentado nesse estudo é recente, fruto do crescimento de usué-
rios com acesso a internet e a popularizacao das redes sociais. Dito isso, nota-se que a
maior parte da literatura disponivel deste assunto em especifico é posterior a 2016. As-
sim, existem poucos conjuntos de dados (corpus) disponiveis publicamente voltados para
a classificacao de postagens clickbait e, em sua maioria, sdo disponibilizados em lingua

inglesa.

3.1 WEBIS CLICKBAIT CORPUS

No ano de 2016 foi criado o dataset nomeado Webis Clickbait Corpus 2016, por
Potthast et al. (2016). Nele, os autores agruparam uma série de postagens da rede social
Twitter, provenientes dos 20 perfis de editores mais prolificos, baseado em sua influén-
cia em termo de recompartilhamentos. Foram incluidos, portanto, diversos gigantes das
noticias estadunidense, como New York Times e Wall Street Journal, sites de matérias
variadas, como BuzzFeed e Yahoo!, entre outros. No processo de criacao do dataset, cada
postagem foi analisada e classificada por trés assessores. A classificagado foi baseada no
texto da postagem e na imagem da postagem - sem acessar o link da matéria. Segundo
os autores, os resultados da classificacdo mostraram que todos os 20 perfis selecionados
faziam uso de clickbait. Ao todo, foram compilados 2992 na criacao do dataset, dos quais

767 (aproximadamente 26%) foram classificados como clickbait.

O dataset ainda viria a ser expandido em Potthast et al. (2018b), com a formulagao
de um corpus com 38517 postagens do twitter devidamente anotadas. Desta vez, foram
usados os 27 perfis com mais recompartilhamentos, cobrindo um periodo de 150 dias. A

criacao deste dataset foi, em especifico, para uso no Clickbait Challenge 2017.

3.2 CLICKBAIT CHALLENGE

Em 2017 foi realizado o Clickbait Challenge, um desafio na area da deteccao de
postagens clickbait em redes sociais. A tarefa do desafio foi desenvolver um classificador
que classifique o quao clickbait uma postagem é (clickbait force), com base em informagoes
como texto de chamada na postagem e conteido da noticias em si. Conforme Potthast et
al. (2018a), o objetivo principal do desafio foi impulsionar a pesquisa e desenvolvimento

nas tarefas de deteccao automatica de clickbait nas redes sociais.

No site do desafio Clickbait Challenge encontra-se o resultado de 16 detectores
submetidos com sucesso ao desafio. Segundo Potthast et al. (2018a), melhoras significa-

tivas foram alcancadas comparado ao anterior estado da arte, em termos de performance
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na deteccao. Dos 16 detectores submetidos, 10 disponibilizaram um artigo detalhando seu
trabalho, assim como 8 disponibilizaram o cédigo fonte utilizado na resolugao do pro-
blema. Conforme os autores, novos registros ainda sao aceitos como forma de apoio a
pesquisa de melhores classificadores clickbait. Dos resultados submetidos com sucesso ao
desafio e disponibilizados no site, os dois melhores resultados obtidos baseados na métrica
definida como primaria (MSE) sdo o de Omidvar, Jiang e An (2018), com MSE de 0.032,
e Zhou (2017), com MSE de 0.033, conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Comparativo dos detectores submetidos com sucesso ao Clickbait Challenge

MSE F1 Precisao Recall Acuracia Nome da equipe

0.032 0.670 0.732 0.619 0.855 albacore
0.033 0.683 0.719 0.650 0.856 zingel

0.034 0.679 0.717 0.645 0.855 anchovy
0.036 0.641 0.714 0.581 0.845 emperor
0.036  0.036 0.728 0.568 0.847 carpetshark
0.039 0.656 0.659 0.654 0.837 arowana
0.041 0.631 0.642 0.621 0.827 pineapplefish
0.043 0.565 0.699 0.474 0.826 whitebait
0.044 0.552 0.758 0.434 0.832 clickbait17-baseline
0.045 0.604 0.711 0.524 0.836 pike

0.046 0.654 0.654 0.653 0.835 tuna

0.079  0.650 0.530 0.841  0.785 torpedo
0.099 0.023 0.779 0.012 0.764 houndshark
0.118  0.467 0.380 0.605 0.671 dory

0.174 0.261 0.167 0.593 0.209 salmon

0.252 0.434 0.287 0.893 0.446 snapper

Fonte: Clickbait Challenge (2017)

Zhou (2017), na submissao com o segundo melhor resultado do Clickbait Chal-
lenge no momento da escrita deste trabalho, relata tratar o problema de regressao como
um problema de multi-classificagdo. Como solugao, foi desenvolvido um modelo que fez
uso de mecanismos do tipo self-attentive neural network. Conforme o autor, diferente do
habitual external-attentive network, o método utilizado nao requer informacoes externas
para aprender o vetor de contexto (contezt vector). Além da segunda colocagao no desafio
por uma pequena diferenca do primeiro colocado na métrica primaria do desafio (MSE),
o classificador da equipe obteve o melhor resultado nas métricas de F1 Score e Acuracia,

além de um 6timo tempo para execugao (00:03:27).

Omidvar, Jiang e An (2018) treinaram e testaram classificadores com diferentes
técnicas de deep-learning em seu trabalho para encontrar um modelo com resultados
satisfatérios na deteccdo de clickbaits. Dentre os resultados das tentativas propostas no
trabalho, o modelo que faz utilizagdo de redes neurais recorrentes GRU (Gated Recurrent
Unit) bi-direcionais teve o melhor resultado, obtendo inclusive a primeira coloca¢ao no

Clickbait Challenge até o momento de escrita do presente trabalho. Conforme os autores,
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o modelo proposto nao depende de engenharia de atributos, significando que é capaz
de aprender a representacao automaticamente a fim de classificar as postagens como
clickbait ou nao clickbait. O modelo utiliza somente o campo "postText", ao contrario de
outros submetidos ao desafio, que usavam mais informagoes (imagens, keywords, matérias

relacionadas).
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4 DESENVOLVIMENTO

O modelo de classificador desenvolvido no presente trabalho tem como base o
algoritmo detector de clickbait "Albacore', submetido ao Clickbait Challenge no ano de

2017 e atual primeiro colocado pelas métricas do desafio, conforme Tabela 1.

Assim como no trabalho de Omidvar, Jiang e An (2018), o dataset utilizado para
teste foi obtido a partir do dataset disponibilizado para treino. O dataset oficial para
testes nao esta publicado abertamente, ficando disponivel somente através da plataforma
tira.io (TIRA, 2020) mediante formuldrio de cadastro. Foi solicitada a participagdo para

o desenvolvimento deste trabalho, porém nao houve retorno em tempo habil.

4.1 CONFIGURACAO DO AMBIENTE

As configuracoes de hardware e sistema da maquina utilizadas na reproducao do
trabalho Albacore e desenvolvimento do experimento do artigo sdo apresentadas na Tabela
2. O cbdigo reproduzido e, consequentemente, o modelo desenvolvido a partir dele utiliza
Python como linguagem de programacao, junto de bibliotecas especificas para machine-

learning que serao apresentadas a seguir.

Tabela 2 — Configuracées de hardware e sistema da maquina utilizada para reproducao e
desenvolvimento

Componente Descricao

Sistema Operacional Pop! OS 20.10 (baseado em Ubuntu 20.10)
Processador Intel i7-9750H

GPU NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti Mobile
Memoria Ram 32 GB

Linguagem de Programacao Python 3.8.6
Fonte: do autor

4.2 ANALISE DA BASE DE DADOS

A base de dados utilizada no Clickbait Challenge (e consequentemente neste tra-
balho) é denominada Webis Clickbait Corpus e consiste em 38517 postagens da rede social
Twitter, restritas a lingua inglesa (POTTHAST et al., 2018b). Cada postagem, também
chamada de tweet, ¢ uma mensagem curta de até 140 caracteres que pode ser acompa-
nhada de uma imagem e um link. Através da API do Twitter, os tweets foram obtidos a
partir dos perfis de editoras de noticias com a maior quantidade de recompartilhamentos
em um que se iniciou em 1° de Dezembro de 2016, até 30 de Abril de 2017. Conforme as

informacao dos datasets providos pelo desafio exibidos na Tabela 3, as 38517 postagens
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foram divididas em uma dataset com 19538 postagens para treino e validagao (dos quais
4761 sao clickbaits).

As 18979 postagens restantes sao utilizadas em teste no servidor préprio para
o teste de submissdes do Clickbait Challenge, disponivel mediante cadastro. Os dados

contidos nele sao privados e nao estao disponiveis publicamente.

Tabela 3 — Detalhes dos datasets de validacao e teste do Clickbait Challenge

Dataset Tweets Clickbait Nao Clickbait
Validacao 19538 4761 14777
Teste 18979 4515 14464

Fonte: Adaptado de (OMIDVAR; JIANG; AN, 2018)

Cada uma destas postagens foi anotada quanto a intensidade de clickbait atribuida
por uma equipe de cinco avaliadores. Uma escala Likert de quatro pontos foi utilizada

para classificar as postagens com os seguintes rotulos:

» Nao clickbait (0.0).
o Levemente clickbait (0.33).
o Consideravelmente clickbait (0.66).

o Fortemente clickbait (1.0).

Conforme analisado por Omidvar, Jiang e An (2018), hd um desequilibrio nos
datasets quanto a quantidade de registros clickbait e nao clickbait (considerando nao
clickbait quando o valor mediano das cinco avalia¢oes é menor ou igual a 0.33333), como

pode ser verificado nas Figuras 8 e 9.

Figura 8 — Quantidade total de tweets baseado no valor mediano das avaliagoes

12000
10000
8000
6000

4000

- B m
0

0.66667 1 0 0.33333

clickbait no-clickbait

Fonte: (OMIDVAR; JIANG; AN, 2018)
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Figura 9 — Distribuicdo dos tweets baseado no valor mediano das avaliacoes
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Fonte: (OMIDVAR; JIANG; AN, 2018)

Os registros dos datasets disponibilizados publicamente estao em formato arquivos
JSON Lines (arquivos de extensao "jsonl"). Um arquivo JSON (JavaScript Object Nota-
tion) é um formato compacto para armazenamento e troca de dados. JSON Lines, por
sua vez, consiste em arquivos onde cada linha é um objeto JSON valido, separados por
um caractere de nova linha (\n). O dataset disponibilizado oferece os seguintes arquivos

de recurso:

« instances.jsonl: Arquivo JSON Lines em que cada objeto contém informagoes ex-
traidas de uma postagem especifica e o artigo/matéria de destino. A estrutura deste

arquivo pode ser vista na Figura 10.

o truth.jsonl: Arquivo JSON Lines em que cada objeto contém as informacoes de
avaliacdo para uma postagem especifica. A estrutura deste arquivo é demonstrada

na Figura 11.

« media/: Pasta contendo todas as imagens de postagem referenciadas no arquivo

instances.jsonl.
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Figura 10 — Amostra de objeto JSON com as informacoes de contetido de uma matéria,
obtido no arquivo instances.jsonl do dataset disponibilizado

{
"id": "608999598243741697",

"postTimestamp”: "Thu Jun 11 14:89:51 +86080 2815",
"postText”: ["Some people are such food snobs™]
"postMedia": ["60B99959024374169%7.pnag"].
“"targetTitle": "Some people are such food snobs",
"targetDescription": "You'll never guess one...",
"targetkKeywords": "food, foodfront,
"targetParagraphs": [

"What a drag it is, eating kale that isn't ...",
"A new study, published this Wednesday by ...",
a1y
"targetCaptions”:

}

food waste...",

["(Flikr/USDA) "]

Fonte: (WEBISEVENTS, 2020)

Figura 11 — Amostra de objeto JSON com as informagdes de classificagdo de uma matéria,
obtido no arquivo truth.jsonl do dataset disponibilizado

{

"id": "eO8999590243741697",

"truthJudgments®: [©.33, 1.8, 1.8, 0.66, 0.33].
"truthMean" : @.6B666667,

"truthMedian": @.6666667,

"truthMode" 1.0,

"truthClass" "clickbait"

1

Fonte: (WEBISEVENTS, 2020)

A Tabela 4 demonstra os campos disponiveis e respectiva descrigdo na estrutura

dos recursos instances.jsonl e truth.jsonl do dataset.

Tabela 4 — Estrutura do dataset utilizado no Clickbait Challenge

Campo Descricao

ID Identificador tnico do artigo no dataset
postTimestamp Timestamp (data) da postagem

postText O texto da postagem de divulgacao do artigo
postMedia A imagem utilizada na divulgacao do artigo
targetTitle Titulo do artigo

targetDescription Descri¢ao do artigo

targetKeywords  Palavras-chave do artigo

targetParagraphs Contetudo do artigo

targetCaptions Legendas do artigo

truthJudgements Vetor com a nota das cinco avaliacoes de cada artigo
truthMean Média das notas de avaliagcao

truthMedian Mediana das notas de avaliagao

truthClass Classe binaria indicando matéria como clickbait ou nao clickbait
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A parte dos aspectos técnicos dos datasets criados para o Clickbait Challenge,
Omidvar, Jiang e An (2018) relata ainda possiveis problemas relativos a forma como
foram realizadas as avaliacoes das postagens quanto a seu contetdo:

One of the issue regarding the data set is that while the evaluators are
provided with both the post text and a link to the target article, they were
not obliged to read the actual article. So, we can consider the judgements
are just based on the post texts.

No mesmo artigo, os autores questionam ainda a capacidade dos cinco avaliadores
para a tarefa de classificacdo, dado o conhecimento e background nos tépicos:

Also, the scores for the tweets are dependent to the evaluator’s back-
ground, knowledge, and topics of interest. So, there should be some noi-
ses in the dataset because of the existing differences between evaluators.

4.3 REPRODUCAO E ANALISE DO CODIGO BASE

No presente trabalho foi realizada a reproducao do classificador Albacore, subme-
tido ao Clickbait Challenge por Omidvar, Jiang e An (2018) e primeiro colocado no desafio,
considerando a métrica primaria MSE. Para chegar ao classificador final submetido ao de-
safio, a equipe treinou e testou classificadores com diferentes técnicas de deep-learning e
seus respectivos hiperparametros. Esta secao visa apresentar a abordagem final utilizada

no classificador Albacore para submissao.

Conforme os autores, o dataset de testes foi criado a partir do dataset de validacao,
visto que o oficial nao havia sido liberado publicamente. Para isso, foi utilizada a técnica

de amostragem estratificada com 30% dos registros totais.

O modelo final proposto pela equipe é apresentado na Figura 12, e consiste em
uma camada de embedding, seguida de uma camada de GRU bi-direcional, finalizando em

uma camada tnica de modelo Perceptron.
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Figura 12 — Abordagem final do modelo Albacore de detec¢ao de clickbait

Perceptron with
. ‘ sigmoid activation

Backward GRU

2 2 Embedding Layer

Fonte: (OMIDVAR; JIANG; AN, 2018)

4.3.1 Camada de embedding

A camada de embedding do modelo final do Albacore é responsavel por transformar
representacoes one-hot das palavras de entrada - onde cada palavra é um indice - em

representacoes vetoriais densas.

No modelo submetido foram utilizados os embeddings pré-treinados GloVe - Global
Vectors (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). GloVe é uma técnica de repre-
sentagao vetorial de palavras que busca maped-las em um espago em que a distancia entre
as palavras é relacionada a sua similaridade seméantica. Uma representacao visual desta

representacao ¢é apresentada na Figura 13.
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Figura 13 — Representacgao visual da técnica de embedding GloVe
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Fonte: (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014)

Os embeddings pré-treinados utilizados no modelo possuem uma quantidade enorme
de vetores de palavras, com um total de 6 bilhoes de tokens, 400 mil vocabularios, com ve-
tores de 50, 100, 200 e 300 dimensoes para cada um destes, em arquivo disponibilizado sob
licenca PDDL - Public Domain Dedication and License - para uso livre das informagoes
contidas nele. Nos testes realizados pela equipe, o modelo com GloVe de 100 dimensoes

foi o que obteve o melhor resultado.

4.3.2 Camada GRU

Para a segunda camada, a equipe responsavel pelo classificador Albacore reali-
zou testes e comparou os resultados entre SRU bi-direcional (ELMAN, 1990), GRU bi-
direcional e LSTM bi-direcional. Os autores afirmam entao que, dentre estes, a técnica de

GRU bi-direcional foi a que mostrou os melhores resultados para deteccao clickbait.

Tanto LSTM quanto GRU sao técnicas de redes neurais que buscam resolver um
problema comum no aprendizado de maquina em sequéncias longas, que é a chamada
memoria de curto prazo. Em redes neurais recorrentes, a medida que o treino acontece
os valores de gradiente vao sendo alterados para atualizar e guiar os pesos na rede. Ao
longo do tempo, pode ocorrer a diminui¢do deste gradiente, fazendo com que camadas
que nao recebam atualizagoes "parem de aprender'. Portanto, a RNN pode "esquecer'o
que foi visto no inicio de uma longa sequéncia (DATASCIENCEACADEMY, 2019).
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Para resolver este problema, GRU faz uso de dois vetores - chamados update gate e
reset gate - responsaveis por decidir o que serd passado para a saida da rede. O que torna
esses vetores essenciais para a técnica é a capacidade de manter informacoes passadas
sem que se dissipem com o tempo. O reset gate aprende quais informagoes/atributos
precisam ser esquecidas, enquanto o update gate aprende quais informagoes salvas devem

ser atualizadas a partir do input.

Quanto a caracteristica de bidirecionalidade empregada no modelo, corresponde
a técnica utilizada em redes neurais para que as predigoes em uma sequéncia possuam

contexto tanto do passado quanto do futuro.

4.3.3 Camada Perceptron

Por fim, para determinar o quao clickbait ¢ uma postagem, a equipe utilizou uma

camada tnica Perceptron com ativacao de funcao sigmébide.

O funcionamento desta camada consiste em um calculo realizado com base na
soma dos pesos dos vetores de entrada multiplicado pelos seus pesos, sendo este resultado
utilizado na funcao de ativagao. No trabalho em questao, a fungao de ativacao utilizada é

. s . ~ o 1 ‘ .
a sigmoide, caracterizada pela equacao f(z) = 15— sendo responsavel por produzir um

valor final entre 0 e 1.

Vale lembrar que este valor é usado, entao, para definir a classe prevista, com base

nas classes disponiveis, por meio de seus valores lineares:
» Nao clickbait (0.0).
« Levemente clickbait (0.53).

» Consideravelmente clickbait (0.66).

e Fortemente clickbait (1.0).

4.4 MODELO DESENVOLVIDO

Conforme mencionado na se¢ao anterior, o modelo desenvolvido para este traba-
lho utiliza como base o classificador Albacore de Omidvar, Jiang e An (2018). Partindo
do codigo base, foram realizadas alteragoes principalmente na camada de embedding. A
camada de embedding é de grande importancia para as tarefas de machine learning, dada

a sua utilidade na criacdo de representacoes densas das informagoes de entrada.

A hipotese testada consiste no uso de Doc2Vec para a criagdo dos vetores de
embedding. Para a utilizacdo de Doc2Vec na camada de embedding do modelo proposto foi

utilizado o médulo de mesmo nome da biblioteca Gensim (GENSIM, 2020). Gensim é uma
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biblioteca open-source para modelagem nao supervisionada de topicos e Processamento

de Linguagem Natural, disponivel gratuitamente para Python.

Na utilizacao do Doc2Vec disponibilizado pela biblioteca Gensim foi necessario,
inicialmente, realizar a estruturagdo dos dados de entrada para criacdo do modelo. Para
isso, as informacoes do dataset de validacao foram carregados e, utilizando do campo de
texto da postagem (postText), foi criada uma lista nomeada sentences, onde cada registro
¢é o texto de uma postagem apods o processo de tokenizacao. Tokenizacao é a pratica de
segmentar um texto em partes com significado inico. Neste processo, o texto da postagem
"Como vai seu dia?", por exemplo, seria transformada em uma lista de palavras [como, vai,
seu, dia/. Para a finalizacao da estrutura dos dados de entrada, é preciso que os itens da
lista sejam convertidos para o formato TaggedDocument, representando um documento
junto a uma tag, formato de entrada do Doc2Vec, conforme documentagao (GENSIM,
2020). A rotina de estruturacao dos dados de entrada esta disponivel no trecho de c6digo

disponibilizado na Figura 14.

Figura 14 — Trecho de cédigo responsavel pela estruturacao dos dados de entrada para o
Doc2Vec no classificador desenvolvido

sentences = []

["data/clickbaitl7-validation™]
for each fp in files:
h open(os.path.join(each fp, 'instances.jsonl'), 'rb') as f:
or each_line in f:
each item = json. s({each line. de('utf-8'))
for in each item["postText"]:

ach sentence)

trainingData

Fonte: do autor

Apos isso, pode-se iniciar o processo de criagdo do modelo Doc2Vec propriamente
dito. Seguindo os padroes do desenvolvimento realizado no c6digo base por Omidvar, Jiang
e An (2018), foram testados diversos hiperpardmetros nos testes realizados com o Doc2Vec.
Conforme Figura 15, foram mantidos os hiperparametros que obtiveram o melhor valor
na métrica MSE nos testes realizados. Os seguintes parametros foram testados para se

obter o melhor resultado:

o dm: Define o algoritmo, sendo "1"para PV-DM (Distributed Memory version of Pa-
ragraph Vector) ou "0'para PV-DBOW (Bag of Words version of Paragraph Vector).
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e vector size: Dimensionalidade do vetor de atributos.

o epochs: Quantidade de iteragdes sobre o corpus.

Figura 15 — Trecho de cédigo responsavel pela inicializagcdo do modelo Doc2Vec no classifi-
cador desenvolvido

model = [ (trainingData, dm

model.s ("s clickbait.100 doc2vec.model”)

doc2vecmodel = Doc2Vec. load("s clickbait.100 docZvec.model")

Fonte: do autor

Por fim, a Figura 16 contém o trecho de cddigo central do funcionamento do
classificador desenvolvido. O trecho, num contexto geral, pouco difere do apresentado
inicialmente pela equipe de Albacore. O fluxo consiste na criacao de uma pilha linear
(método Sequential). Nela sao adicionadas as camadas de embedding, GRU bidirecional
e ativagao sigméide, estrutura descrito previamente neste trabalho.Para isso, o codigo do
classificador utiliza as funcionalidades da ferramenta Keras (KERAS, 2020) na criagao de

suas redes neurais.

Figura 16 — Trecho principal do cédigo do classificador desenvolvido

model
model. adc

model .
model . adc
model . ac
model.

model.

petruth _means = model.predict(X test)

Fonte: do autor
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Além da alteracao na camada de embedding, foram necessarias outras alteragoes
e ajustes para que tanto o codigo base quanto o modelo desenvolvido executasse com
sucesso, visto que houve mudancas nas versoes de diversas das bibliotecas utilizadas ini-
cialmente na submissao ao desafio Clickbait Challenge. Ademais, o fluxo da arquitetura
utilizado na abordagem adaptada deste trabalho segue a mesma abordagem ja exemplifi-

cada na Figura 12.

4.5 RESULTADOS

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos a partir do modelo desen-
volvido, comparando-o primeiramente com o modelo utilizado como base, Albacore, e

posteriormente com os demais resultados submetidos ao Clickbait Challenge.

Para avaliagao do modelo desenvolvido sao utilizados as mesmas métricas do Click-
bait Challenge, ja descritas anteriormente: MSE como métrica primaria, seguido de F'1-

Score, Precisao, Recall e Acuracia como métricas secundarias para avaliacao adicional.

Conforme detalhado na Tabela 5, comparado ao classificador base, o modelo de-
senvolvido obteve métricas semelhantes, porém levemente inferiores. Dentre as métricas,
houve um aumento somente em uma delas, sendo a de precisdo. A métrica primaria MSE

piorou de 0.0319, da reprodugdo do modelo, para 0.0428 no modelo desenvolvido.

Tabela 5 — Comparativo dos detectores utilizados de base para o trabalho e detector desen-
volvido

MSE F1 Precisao Recall Acuracia Nome da equipe

0.0319 0.656 0.718 0.604 0.843 albacore - reproducao
0.0320 0.670 0.732 0.619 0.855 albacore
0.0428 0.617 0.744 0.589 0.713 Modelo desenvolvido

Fonte: do autor, adaptado de Clickbait Challenge (2017)

Com os resultados obtidos, o modelo nao é capaz de disputar como melhor classi-
ficador dada a métrica MSE. Entretanto, o modelo utilizando embeddings Doc2Vec ainda
assim obteve resultados competitivos em relacao a modelos desenvolvidos e submetidos
previamente ao Clickbait Challenge, demonstrando ser um estudo valido para a area. Um

comparativo com os demais classificadores pode ser visto na Tabela 6.

E importante mencionar que, por mais préximos que possam ter sido os resultados,
o resultado real somente poderia ser aferido ao submeter o classificador desenvolvido para
o ambiente fechado tira.io, onde ocorre o desafio compartilhado do Clickbait Challenge,
fazendo uso dos datasets oficiais para o teste, bem como estrutura controlada. Conforme
mencionado anteriormente, foi feita a tentativa de cadastro via formulario, porém nao

houve retorno em tempo habil.
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Tabela 6 — Comparativo dos detectores submetidos com sucesso ao Clickbait Challenge e
detector desenvolvido

MSE Fi1 Precisao Recall Acuracia Nome da equipe
0.032 0.670 0.732 0.619 0.855 albacore

0.033 0.683 0.719 0.650 0.856 zingel

0.034 0.679 0.717 0.645 0.855 anchovy

0.036 0.641 0.714 0.581 0.845 emperor

0.036 0.036 0.728 0.568 0.847 carpetshark

0.039 0.656 0.659 0.654 0.837 arowana

0.041 0.631 0.642 0.621 0.827 pineapplefish

0.042 0.617 0.744 0.589 0.713 Modelo desenvolvido
0.043 0.565 0.699 0.474 0.826 whitebait

0.044 0.552 0.758 0.434 0.832 clickbait17-baseline
0.045 0.604 0.711 0.524 0.836 pike

0.046 0.654 0.654 0.653 0.835 tuna

0.079  0.650 0.530 0.841 0.785 torpedo

0.099 0.023 0.779 0.012 0.764 houndshark

0.118 0.467 0.380 0.605 0.671 dory

0.174 0.261 0.167 0.593 0.209 salmon

0.252  0.434 0.287 0.893 0.446 snapper

Fonte: do autor, adaptado de Clickbait Challenge (2017)
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5 CONCLUSAO

Conforme constatado na revisao bibliografica realizada neste estudo, a drea de clas-
sificagdo de postagens realizadas em redes sociais quanto as suas caracteristicas clickbait
é relativamente nova. Sendo um campo de pesquisa atual, diversas propostas de melhoria
e adaptagoes na resolugao do problema vem sendo desenvolvidos. Uma iniciativa interes-
sante, visando impulsionar esses estudos, é o Clickbait Challenge, um desafio na area da
detecgao de postagens clickbait em redes sociais realizado em 2017, ainda ativo para novas

submissoes.

O desafio Clickbait Challenge impulsionou o estudo na area de deteccao clickbait,
organizando e disponibilizando publicamente as submissoes obtidas. Dentre os trabalhos
disponiveis, o modelo de Omidvar, Jiang e An (2018), primeiro colocado até o momento
da escrita, foi escolhido para replicacao e adaptagoes no presente trabalho. Dentre oportu-
nidades possiveis, foi optado por trabalhar com a camada de embedding, implementando

uma versao com uso de Doc2Vec do modelo.

A reproducao do modelo Albacore realizada neste trabalho obteve valores pro-
ximos aos divulgados pela equipe para o Clickbait Challenge. As diferencas obtidas nas
métricas podem ser facilmente justificaveis pela diferenca de ambiente, visto que houve-
ram atualizagdes em bibliotecas utilizadas nos codigos desde sua submissao, assim como

diferencas no dataset utilizado na etapa de teste.

Os resultados obtidos a partir do uso de Doc2Vec atestam sua validade como
uma alternativa de embedding na tarefa de classificagdo clickbait. O modelo desenvolvido
se manteve competitivo em relacao as submissoes existentes no desafio, mesmo que nao

tenha alcangado as marcas do codigo base, atual primeiro colocado.

Visando trabalhos futuros para a area, alguns aspectos podem ser interessantes de

se abordar:

e Realizar um estudo para trabalhar com o atributo de imagem das disponivel nas

postagens disponibilizadas no dataset.
o Realizar testes com alternativas de otimizadores para a rede neural utilizada.
o Testar o uso de modelos pré-treinados na implementacao do Doc2Vec.

o Aprofundar o estudo nas demais camadas do modelo, propondo técnicas alternativas

as usadas.

o Ampliar dataset utilizado, assim como melhorar a forma de criacdo do mesmo.

Omidvar, Jiang e An (2018) propoem pontos interessantes quanto a isso, em seu



artigo.
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