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Resumo

Ao mesmo tempo em que as plataformas de midias sociais facilitaram as interacgdes
e ajudaram a democratizar o acesso a informacao, estas também sdo exploradas para
disseminacdo de desinformacdo em diferentes contextos, como saude, politica, dentre
outros. Fatores como: a velocidade de disseminacgdo, a demora na verificacéo de fatos e a
complexidade de analise de midias como imagens e videos, fazem com que o combate a
essa pratica seja cada vez mais desafiador. Esforgos anteriores revelaram que as imagens
representam o tipo de midia mais explorado nas plataformas sociais. Neste contexto, uma
abordagem para combater a desinformacdo em imagens € extrair o contetdo textual para
processamento posterior. Assim, o objetivo deste trabalho € investigar o desempenho de
ferramentas de OCR na recuperacdo de informagdes textuais em Portugués do Brasil, a fim
de contribuir para o desenvolvimento de sistemas de moderacédo e combate a desinformacao
cada vez mais eficientes. Este estudo apresenta uma metodologia para avaliar ferramentas
de OCR considerando varia¢Ges em 7 aspectos de imagem que sdo comumente encontrados
nos recursos de edicdo das plataformas de midias sociais, a saber: o angulo de rotacdo do
texto, as dimensdes da imagem, a cor e o estilo da fonte, o tamanho da fonte, a presenca de
sombras no texto e o plano de fundo. Nossos resultados revelam a influéncia dos aspectos
da imagem analisada na precisdo do OCR, destacando o plano de fundo, o angulo de
rotacdo do texto e o estilo da fonte como 0s aspectos que produzem o maior impacto. Além
disso, relatamos uma variagdo consideravel entre os sistemas de OCR avaliados em termos
de desempenho. Nossos experimentos demonstram que, dentre as ferramentas avaliadas, o
Microsoft OCR apresenta os melhores resultados de CER em todos os aspectos analisados
com valores médios variando entre 0,14% e 0,71%. Ja os piores resultados sdo do Easy OCR,
com valores médios de CER variando entre 1,5% e 57,8%, e do PyTesseract, com valores
variando entre 3,9% e 35,6%. Por fim, alem de realizarmos um experimento para avaliar
como o desempenho das ferramentas de OCR impactam na deteccdo de desinformacéo,
disponibilizamos um conjunto de imagens com desinformacéo em Portugués do Brasil que

podera ser utilizado pela comunidade académica para diferentes fins.

Palavras-chave: Reconhecimento Optico de Caracteres. Desinformagao. Dados sintéticos.



Abstract

At the same time that social media platforms facilitate interactions and help democratize
access to information, they are also exploited to spread misinformation in di [erent contexts,
such as health, politics, among others. Factors such as: the speed of dissemination, the
delay in verifying facts and the complexity of analyzing media such as images and videos,
make combating this practice increasingly challenging. Previous e [orts have revealed that
images represent the most explored type of media on social platforms. In this context,
one approach to combating misinformation in images is to extract the textual content for
further processing. Therefore, the objective of this work is to investigate the performance of
OCR tools in retrieving textual information in Brazilian Portuguese, in order to contribute
to the development of increasingly e [cieht moderation and combating disinformation
systems. This study presents a methodology to evaluate OCR tools considering variations in
7 image aspects that are commonly found in the editing features of social media platforms,
namely: text rotation angle, image dimensions, color and font style, font size, the presence
of shadows in the text and the background. Our results reveal the influence of aspects of
the analyzed image on OCR accuracy, highlighting the background, text rotation angle
and font style as the aspects that produce the greatest impact. Furthermore, we report
considerable variation between the OCR systems evaluated in terms of performance. Our
experiments demonstrate that, among the tools evaluated, Microsoft OCR presents the
best CER results in all aspects analyzed with average values varying between 0.14% and
0.71%. The worst results are from Easy OCR, with average CER values varying between
1.5% and 57.8%, and from PyTesseract, with values varying between 3.9% and 35.6%.
Finally, in addition to carrying out an experiment to evaluate how the performance of
OCR tools impacts the detection of misinformation, we provide a set of images with
misinformation in Brazilian Portuguese that can be used by the academic community for

di [erknt purposes.

Keywords: Optical Character Recognition (OCR). Misinformation. Synthetic Data.
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1 Introducao

O uso das plataformas de midias sociais tém expandido a capacidade das pessoas
de compartilharem informacgdes a qualquer momento, em qualquer lugar, e sobre qualquer
assunto (e.g., sentimentos, experiéncias, criticas, etc.) (WANG et al., 2023). A facilidade
de acesso aliada ao tempo de imersdo dos usuarios em plataformas sociais como X!
(antigo Twitter), Facebook?, WhatsApp? e Instagram* fazem desses sistemas a principal
fonte para consumo de informacgdes, incluindo noticias (SHU et al., 2017; ZACHLOD
et al., 2022; KAZEMI et al., 2022). No entanto, a comodidade proporcionada por essas
plataformas também as torna ambientes extremamente propicios a ampla disseminacéo
de desinformacdo, que se refere a noticias fabricadas com contetdo intencionalmente
falso/inveridico (LI et al., 2023). Esforcos anteriores demonstraram que a propagacéo da
desinformacao representa ameacas aos individuos e a sociedade, com impactos diversos que
vao desde o comprometimento da reputacdo de personalidades bem como ao descrédito
de instituicdes diversas (REIS et al., 2019; GALHARDI et al., 2020; BIANCOVILLLI;
MAKSZIN; JURBERG, 2021). Porém, a contencao desse tipo de contetdo em plataformas
de midias sociais ainda é um desafio e muitos paises, incluindo o Brasil (SOUSA; FREITAS,
2022), estdo discutindo politicas de regulamentacdo da Internet como alternativa para
minimizagdo dos impactos ocasionados pela disseminagéo de desinformacéo no ambiente
on-line.

De forma geral, usuérios de plataformas de midias sociais podem compartilhar
conteddo multimidia que viabilizam o fornecimento de informacdes por meio da combinacao
de texto, imagem, audio e video (WANG et al., 2023). Para extracéo e analise de contetdo a
partir desses diferentes formatos de midia, diversas linhas de pesquisa inseridas nos campos
de Reconhecimento de Padrdes e Inteligéncia Artificial ganharam impulso para serem
aprimoradas, tais como: Reconhecimento Automatico de Fala (do inglés, Automatic Speech
Recognition - ASR), Reconhecimento Optico de Caracteres (do inglés, Optical Character
Recognition - OCR), Tradugdo Automatizada (TA), Conversdo de Texto para Fala (do
inglés, Text-To-Speech - TTS), entre outras (CHAUDHURI et al., 2017). Especificamente,
no contexto de deteccdo de desinformacao, estas técnicas podem ser exploradas como
ferramentas de suporte para identificacdo de desinformacéo em diferentes cendrios.

Particularmente, este trabalho esta focado na avaliacdo do desempenho de técnicas
de OCR para extracdo de dados textuais de imagens compartilhadas em midias sociais.
Primeiro, este é um pré-processamento bastante comum em abordagens para deteccéo
de desinformacédo (REIS et al., 2019), que realizam a extracdo de conteudo textual de
determinado tipo de midia para processamento posterior. Além disso, um levantamento
estatistico referente ao primeiro trimestre de 2021 reportado em (NANDY, 2022) e realizado
pela Socialbakers® (empresa de marketing focada em midia social) (BAKERS, 2021),
apontou os tipos de midia mais usados em postagens em duas das maiores redes sociais
do mundo: o Facebook e o Instagram. Por meio dos graficos apresentados na Figura 1,

<https://twitter.com/>

<https://www.facebook.com/>

<https://www.whatsapp.com />

<https://www.instagram.com/>

<https://www.digitalinformationworld.com /2021 /05 /images-videos-or-links-study-shows-most.ht
ml>
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W Imagem 71.2%

W video 16.6% | W Imagem 65.5%
Link 8.6% ﬁ'. M Carrossel 18.6%

B staws 2.8% | M video 15.9%

M Video ao vivo 0.7%

Figura 1 — Levantamento estatistico dos tipos de midia mais compartilhados no Facebook
e Instagram no primeiro trimestre de 2021.
Fonte: Adaptado de (AHMED, 2021).

podemos notar que as imagens representam o tipo de midia mais compartilhada tanto no
Facebook quanto no Instagram, sendo 71,2% e 65,5% respectivamente. J& na Figura 2,
os dados revelam que as publicacGes de imagem sdo as que geraram 0s maiores niveis de
engajamento entre os usudarios de paginas do Facebook. Especificamente no contexto de
deteccdo de desinformacéo, esforgos anteriores ja demonstraram que imagens sdo o tipo
de midia mais explorado para a disseminacao deste tipo de conteddo em plataformas de
midias sociais (SABAT; FERRER; NIETO, 2019; RESENDE et al., 2019).

0,1%

0,06%

le engajar

0,03%

Postagens de imagem Postagens de video Postagens de status Total (todos os tipos de Links para postagens
posts, todos os tipos de
pagina)

Figura 2 — Engajamento meédio dos fas da pagina do Facebook com tipos de postagem
selecionados em todo o mundo em novembro de 2023.
Fonte: Adaptado de (DIXON, 2024).

Imagens contendo texto representam um desafio para analise em varios cenarios,
incluindo o combate a desinformacéo e a moderacdo de conteddo (KAZEMI et al., 2022).
Isso porque as informac0des textuais presentes nas imagens ndo se encontram de forma
facilmente processavel pelo computador e isso dificulta a anélise do valor semantico das
sentencas presentes no texto (AWEL; ABIDI, 2019). A Figura 3 exemplifica o compar-
tilhamento de desinformacd@o por meio de imagens. Além disso, existem muitas fontes
possiveis de variacdo que dificultam a extracdo do texto de um plano de fundo, como: o
sombreamento, a textura, o contraste, a cor, o estilo e tamanho de fonte, a orientacéo e o
alinhamento (JUNG; KIM; JAIN, 2004; YE; DOERMANN, 2014; YIN et al., 2016). Em
uma andlise aprofundada das midias propagadas durante os processos eleitorais indiano em
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2019, foi verificado que imagens contendo texto representavam 40% do contetdo propagado
no WhatsApp, 35% eram "memes"(i.e., satiras com teor comico) (KAZEMI et al., 2022).
Durante as elei¢des presidenciais brasileiras de 2018, houve uma grande volume de imagens
contendo desinformacéo sendo propagadas nas plataformas de midias sociais (BARRETO
JR; VENTURI JR, 2020). A associagdo entre as imagens e o fendbmeno da desinformacéao
é uma forma de comover as massas e promover uma distor¢cao da realidade por meio da
concatenacao entre aspectos gerais da politica com elementos culturais e comportamentais
capazes de atribuir uma aura de credibilidade e amplificar seus efeitos (BARRETO JR;
VENTURI JR, 2020). Neste cenario, faz-se necessaria a busca por solugcdes que auxiliem
na analise de tais dados, facilitando a captura da informacdo contida nas imagens e
viabilizando uma vasta gama de analises futuras.

MUTIﬂO PARA TRATAMENTOS

GRATUITOS DA SAUDE visuaL
INSCRICOES DIA 01/01 ATE 28/02

L

Ver curtidas
ATENCAO MORADORES DE JUNDIAT 1

Figura 3 — Exemplo de desinformacédo propagada por meio de imagem.
Fonte: (JUNDIA{, 2024).

Diante do exposto, a proposta deste trabalho é avaliar o desempenho de um conjunto
de ferramentas de recuperacdo textual de imagens, quando aplicadas em imagens com
caracteristicas comumente encontradas em midias sociais e no idioma Portugués do Brasil.
Para isso, foi realizado um levantamento das principais ferramentas de OCR disponiveis on-
line, onde cinco foram selecionadas para analise com base em seus requisitos e capacidades,
sdo elas: Microsoft OCR®, Google Vision”, Google Drive OCR?, PyTesseract® e EasyOCR'.
A fim de apresentar uma analise mais consistente, que permeie todas as etapas, desde o

<https://learn.microsoft.com/pt-br/azure/ai-services/computer-vision /overview-ocr>
<https://cloud.google.com /vision/docs/apis?authuser=2&hl=pt-br>
<https://google-drive-ocr.readthedocs.io/en/latest /readme.html#features>
<https://pypi.org/project /pytesseract />

10 <https://github.com/Jaided Al/EasyOCR>
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tratamento dos dados, até a recuperagdo da informacdo textual, este trabalho apresenta a
construcé@o de um repositorio de imagens sinteticas, contendo desinformacéo. As imagens
produzidas sdo entdo inseridas nas ferramentas de OCR e os dados retornados por estas sdo
avaliados por meio da aplicacdo de um conjunto de métricas especificas, de forma a apurar
a qualidade, o desempenho, o0 tempo de processamento e identificar os pontos de deficiénica
de cada ferramenta. Com isso, neste trabalho foi realizada uma discusséo sobre a eficiéncia
dos sistemas de OCR e sobre a viabilidade de aplicacdo da metodologia proposta. Por fim,
foi conduzido um experimento que avalia como a qualidade dos dados retornados pelas
ferramentas de OCR pode afetar no processo de deteccdo de desinformacéo.

1.1 Justificativa

Este trabalho respalda-se pelo fato de que o desempenho das ferramentas de
OCR apresentam resultados distintos para diferentes contextos, conforme analisado por:
Romanello, Najem-Meyer e Robertson (2021) que revelam que a ferramenta de OCR
Tesseract!! foi analisada na extracdo de textos de documentos digitalizados do século
XIX e a ferramenta ndo apresentou bons resultados de precisdo. Ja& em (PATEL; PATEL,;
PATEL, 2012) a mesma ferramenta foi utilizada para extrair informacGes textuais de
fotografias de placas de veiculos e os valores de precisdo foram satisfatorios. Assim, a
selecdo da melhor ferramenta esta & mercé do contexto de aplicacdo. Conforme observado
por Castro et al. (2021), além de se considerar o contexto préatico de aplicacdo, é preciso
também considerar o idioma em que a ferramenta sera aplicada, e nesse caso, existe
uma grande escassez de trabalhos que se propdem a analisar essas ferramentas no idioma
Portugués do Brasil. Dessa forma, com a finalidade de apresentar uma analise detalhada
do desempenho das ferramentas para a tematica abordada e que permeie todas as etapas,
desde a recuperacgdo da informacéao textual, até a deteccdo da desinformacao, este trabalho
propde a construcdo de um conjunto de dados e a realizagdo de um estudo sobre o0s
principais sistemas de OCR no contexto de extracdo de textos, que se apresentam no
idioma Portugués do Brasil, e de como os sistemas de OCR impactam na deteccdo da
desinformacéao.

1.2 Objetivos

A tarefa de extrair a informacéo textual de uma imagem, e deixa-la em um formato
processavel por computador, representa um desafio para diversos problemas, incluindo o
combate a desinformacao e a moderacgdo de contetdo em plataformas de midias sociais. Por
exemplo, trabalhos anteriores mostraram que este foi um tipo de midia bastante explorado
por campanhas de desinformacao durante as elei¢cbes presidenciais no Brasil (RESENDE et
al., 2019). Dessa forma, o objetivo geral deste trabalho é investigar o desempenho de um
conjunto de ferramentas de OCR na extracdo de dados textuais de imagens, com padroes
comumente identificados em plataformas digitais, que se apresentam exclusivamente no
idioma Portugués do Brasil.

1.2.1 Objetivos Especificos

O OCR permite que uma maquina reconheca caracteres através de mecanismos
opticos. O resultado produzido pelo OCR deve, em um cenario ideal, ser idéntico a entrada
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em relacdo a formatacdo. Dessa forma, o objetivo geral deste trabalho pode ser divido nos
seguintes objetivos especificos:

« Construir e disponibilizar um conjunto de dados, contendo imagens com diferentes
configuragdes comumente identificadas em plataformas de midias sociais e com
informacdes textuais no idioma Portugués do Brasil, para avaliar técnicas de OCR e,
assim, incentivar pesquisas futuras;

« Realizar um levantamento das técnicas de OCR amplamente exploradas e que
fornecem suporte ao idioma Portugués do Brasil;

o Comparar técnicas de OCR em termos de desempenho, qualidade e tempo, na
recuperacdo de informacédo textual apresentada no idioma Portugués do Brasil, a
partir de imagens com diferentes configuragdes;

« Verificar os impactos da aplicacdo das ferramentas de OCR na deteccé@o de desinfor-
macao por abordagens baseadas em aprendizado de maquina.

1.3 Delimitacao do Trabalho

N&o faz parte do escopo deste trabalho a analise de procedimentos legais para
acesso e manipulacéo de dados contendo desinformacéo, uma vez que, os dados utilizados
se encontram em dominio publico. O estudo apresentado diz respeito a manipulacéo
de informacGes publicas fornecidas por repositorios textuais de terceiros e que foram
devidamente referenciados neste trabalho.

Além disso, neste trabalho é apresentada uma metodologia para a construcao de
um conjunto de imagens sintéticas e outra para a execucdo da avaliagdo das ferramentas
de OCR. Como estudo adicional, sera realizado um breve experimento de classificacéo,
onde um algoritmo classificador sera aplicado no conjunto de dados retornado pelos OCRs
de forma a verificar o impacto dessas ferramentas na deteccdo de desinformacao. Néo faz
parte deste trabalho a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina mais avancados
dado que o volume de dados disponivel é baixo e também porque o foco deste trabalho se
encontra na avaliacdo dos sistemas de OCR.

1.4 Contribuicoes

A principal contribuicio deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma meto-
dologia para avaliacdo das ferramentas de OCR. Além disso, criamos e disponibilizamos
um conjunto de imagens sintéticas contendo desinformacéo em Portugués e realizamos um
estudo com um algoritmo de classificagdo para determinar se, e como, a qualidade dos dados
recuperados pelas ferramentas de OCR impacta na tarefa de detec¢édo de desinformacéo.
As contribuigdes serdo detalhadas a seguir.

Para avaliar as ferramentas de OCR, foi construido e disponibilizado um conjunto
de dados composto por imagens sintéticas e com caracteristicas especificas para identificar
0s quesitos problematicos das ferramentas. As imagens produzidas além de possuirem
informacdes textuais incorporadas (no idioma Ptbr), possuem também variac¢@es de aspectos
béasicos de edi¢do como: variacdes no angulo de rotacédo do texto, plano de fundo, estilo
da fonte, entre outros. As informacgdes textuais presentes nas imagens sdo referentes a
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manchetes de noticias e possuem as respectivas verificagdes de fatos, o que permite a
classificacdo de desinformacdo. Em suma, o conjunto de dados criado representa um
recurso robusto cuja aplicacdo nao se limita apenas a avaliacdo de ferramentas de OCR
mas também em novos estudos nas areas de Aprendizagem de Maquina e Processamento
Digital de Imagens.

Além disso, neste trabalho apresentamos uma metodologia para avaliacdo de
ferramentas de OCR no contexto de midias sociais. Com essa metodologia, é possivel
conduzir uma avaliagdo univariada das ferramentas e identificar seus pontos de deficiéncia,
expondo os problemas para que os desenvolvedores possam aprimorar suas ferramentas.
Embora tenha sido originalmente desenvolvida para o contexto de midias sociais, a
metodologia apresentada por este trabalho pode ser facilmente adaptada para aplicacao
em outros contextos.

Como contribuicgédo final, conduzimos um estudo para verificar como a qualidade
dos dados retornados pelas ferramentas de OCR impacta na deteccdo da desinformacéo.
Para isso, um algoritmo classificador foi selecionado para realizar inferéncias sobre os dados
textuais retornados pelos OCRs, comparando-as com as inferéncias realizadas sobre os
textos originais (ou verdade fundamental). Com isso, foi possivel comprovar que a qualidade
dos dados retornados pelos OCRs impacta diretamente na detec¢do da desinformacao.
Assim, podemos concluir que a selecdo da ferramenta de OCR para integracdo com
sistemas de deteccdo de desinformacdo e moderacdo de conteddo influenciaréd diretamente
na qualidade da deteccdo e contencdo da desinformacéo.

1.5 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta conceitos que fundamentam este trabalho, incluindo um
levantamento dos trabalhos realizados na area, as métricas utilizadas e o funcionamento das
técnicas abordadas neste trabalho, nesse capitulo também é apresentado um levantamento
dos trabalhos relacionados, onde sdo mostrados os contextos de aplicacdo e os resultados
obtidos pelos pesquisadores. No Capitulo 3, descrevemos a construcdo do conjunto de
imagens, os critérios de selecdo das ferramentas de OCR para analise e 0s preparativos
para a conducdo dos experimentos. O Capitulo 4 apresenta os resultados e as discussdes
sobre os experimentos realizados com as ferramentas de OCR. O Capitulo 5 concentra
informacdes relativas aos experimentos conduzidos com o algoritmo classificador para
deteccdo de desinformacédo. Por fim, o Capitulo 6 conclui o estudo, relaciona os trabalhos
futuros e as limitacdes deste trabalho.
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2 Fundamentacao Teodrica e Trabalhos Rela-
cionados

Conforme ilustrado pela Figura 4, esta pesquisa pode ser estruturada em trés
etapas: 1) Construcdo do conjunto de dados para avaliar as ferramentas de OCR; ii)
Avaliacdo das ferramentas de OCR com a metodologia desenvolvida (apresentada no
Capitulo 3) e; iii) Estudo dos impactos de integracdo das ferramentas de OCR em sistemas
de deteccdo de desinformacdo. Dessa forma, este capitulo apresenta um conjunto de
conceitos que tem como finalidade prover um embasamento tedrico para entender as
principais tecnologias e metodologias utilizadas em cada uma das etapas desta pesquisa.
Além disso, sdo apresentados trabalhos relacionados que ajudam a esclarecer o objeto
de estudo. Inicialmente, é apresentado o campo de estudo com trabalhos que mostram o
histdrico da area de Processamento de Imagens dedicada ao OCR desde o seu surgimento.
Em seguida, sdo apresentados conceitos para geracao de repositérios de dados sintéticos,
destacando suas vantagens e aplicacGes. Também sdo apresentadas as métricas utilizadas
para avaliar as técnicas de OCR, bem como os tipos de erro capturados por essas métricas.
Depois, sdo descritos os repositorios de dados relacionados a desinformacéo existentes na
literatura. Em seguida, sdo apresentados os estudos em OCR. Por fim, séo relacionadas as
lacunas de pesquisa onde sdo discutidos alguns problemas em aberto e é realizada uma

correlacéo entre os trabalhos selecionados.
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Figura 4 — Visao geral das etapas do estudo.

2.1 Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR)

Os primeiros esforcos em OCR advém de 1914, quando Emanuel Goldberg desen-
volveu uma maquina que recebia como entrada conjuntos de caracteres e 0s convertia em



Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica e Trabalhos Relacionados 22

codigo telegrafico padrdo (SCHANTZ, 1982). Entre as décadas de 1920 e 1930, Emanuel
Goldberg desenvolveu a chamada "Maquina Estatistica”, cujo objetivo era pesquisar ar-
quivos de microfilmes através de um sistema de reconhecimento optico. Em 1931, ela foi
patenteada e, posteriormente, a patente foi adquirida pela International Business Machines
Corporation (IBM) (SCHANTZ, 1982).

Outro importante fator de influéncia no desenvolvimento da area surgiu em 1974
com Ray Kurzweil, que desenvolveu 0 OCR Omnifonte, um sistema capaz de reconhecer
texto impresso em qualquer fonte (SCHANTZ, 1982). Kurzweil decidiu que a melhor
aplicacao dessa tecnologia era na acessibilidade, permitindo a criacdo de uma maquina de
leitura para cegos. A ideia era que pessoas com deficiéncia visual tivessem um computador
com a capacidade de ler textos para elas em voz alta, o que demandou o desenvolvimento
de duas outras tecnologias: o scanner de mesa CCD (Dispositivo de Carga Acoplada, do
inglés Charge-Coupled Device - CCD) e o sintetizador de conversédo de texto em fala.

Chaudhuri et al. (2017) descrevem que o OCR ¢ obtido através de imprescindiveis
etapas de segmentacdo, extracdo de caracteristicas e classificacdo. Os autores descrevem
ainda que os sistemas de OCR se tornaram uma das aplica¢cdes mais bem sucedidas nos
campos de Reconhecimento de Padrdes e Inteligéncia Artificial (1A). De acordo com
o0 estudo, embora ainda ndo sejam capazes de competir com as capacidades de leitura
humana, existe uma grande variedade de aplicacdes para os sistemas de OCR, como a
automagcdo de faturas (CASTRO, 2022), anélise de dados armazenados em nuvem (DASH,
2021), moderagdo em redes sociais (SABAT; FERRER; NIETO, 2019), automagéo de
formularios (NOVELIANTO, 2021), entre outras. Apos isso, informagdes contextuais sao
usadas para reconstruir palavras e nUmeros do texto original. O aprendizado da maquina
é feito submetendo exemplos de todas as classes. Durante o reconhecimento, 0s caracteres
desconhecidos sdo comparados com as descrigdes obtidas em etapas anteriores e atribuidos a
classe de melhor correspondéncia. Os autores descrevem ainda que na maioria dos sistemas
comerciais para reconhecimento de caracteres, o processo de treinamento é realizado
com antecedéncia. Alguns sistemas, no entanto, incluem facilidades para treinamento
no caso de inclusdo de novas classes de caracteres. Um sistema de OCR tipico consiste
em varios componentes, sendo o primeiro digitalizar o documento analégico usando um
scanner 6ptico (CHAUDHURI et al., 2017). Quando as regifes do texto sdo localizadas, a
segmentacdo cuida de extrair os simbolos. Os simbolos séo entédo pré-processados de forma
a eliminar o ruido e a facilitar a extracdo de recursos. A seguir, é feita uma correspondéncia
entre os simbolos extraidos e as descri¢cdes de classes obtidas na etapa de aprendizagem
anterior.

Por fim, esforgos anteriores revelam que o OCR fornece resultados excepcionais ape-
nas em casos de uso especificos (ANTONELLO, 2017; ROMANELLO; NAJEM-MEVYER;
ROBERTSON, 2021). Na maioria das aplicagOes praticas, ainda estd muito abaixo do nivel
humano. Os aplicativos OCR modernos sdo pouco eficientes no processamento de documen-
tos com baixa qualidade de imagem e em alguns alfabetos como fontes arabes, caligrafia e
letra cursiva (ROUCHDI; ELLOTF; BAYOUMI, 2020; ROMANELLO; NAJEM-MEYER,;
ROBERTSON, 2021). Isso evidencia a necessidade de novas pesquisas para avaliar as
capacidades desses sistemas.
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2.2 Meétricas de Avaliacdo Para Ferramentas de OCR

Para avaliar a qualidade do desempenho de sistemas de OCR, varias métricas
podem ser aplicadas para verificacdo de diferentes aspectos (KANAI et al., 1993; SABER;
AHMED; HADHOUD, 2014). Em resumo, essas métricas ajudam a estimar o quao proximo
0 texto predito esta do original. As métricas mais utilizadas buscam levantar as seguintes
informac0es: precisdo de caracteres, a similaridade de strings (onde algoritmos de busca
aproximada podem ser empregados para avaliar a similaridade entre o texto original e o
transcrito), e a taxa de acerto. Algumas métricas sdo: Distancia de Levenshtein (ENE;
ENE, 2017); CER (Taxa de Erro de Caracteres, do inglés Character Error Rate) e WER
(Taxa de Erro de Palavras, do inglés Word Error Rate) (DETLEFSEN et al., 2022);
Distancia Episddica, Smith-Waterman, Coeficiente de Dice, Q-Gram e Similaridade do
Cosseno (GOMES, 2022). Neste trabalho, foram consideradas métricas que avaliam a
qualidade, o tempo e a capacidade de inferéncia, as quais serdo detalhadas a seguir.

2.2.1 Qualidade

Para avaliar a qualidade da recuperacgédo de informacéao textual pelos sistemas de
OCR, existem trés tipos de erro a serem considerados (AWEL; ABIDI, 2019; ROMANELLO;
NAJEM-MEYER; ROBERTSON, 2021). A Figura 5 apresenta um exemplo:

« Erro de substituicdo: caracteres/palavras com erros ortograficos;
« Erro de exclusdo: caracteres/palavras perdidos ou ausentes;

« Erro de insergéo: Incluséo incorreta de caracteres/palavras.

CASA  CASA  CASA
cAMA JAsA  cAsCA

Substitui¢do . Delecdo Inser¢do

Figura 5 — Exemplos de erro considerados na avaliagdo de qualidade.
Fonte: Adaptado de Leung (2021).

Com isso, para o criterio de qualidade, existem trés métricas (algumas metricas
podem sofrer variagdes devido a normalizacdo), que sdo comumente utilizadas em estudos
anteriores (HAMDI et al., 2023; NGUYEN; LE; ZELINKA, 2019), e que serdo exploradas
neste estudo:

« Distancia de Levenshtein: Essa € uma métrica de distancia que mede a diferenca
entre duas sequéncias de strings (ENE; ENE, 2017). E o nimero minimo de edicdes
de um Unico caractere (ou palavra) (isto &, insercGes, exclusdes ou substituicdes)
necessarias para transformar uma palavra (ou frase) em outra. Quanto menor a
distancia, mais semelhantes sdo as strings. Por exemplo, a distancia de Levenshtein
entre “comovida e “comprida” é 2 , pois sdo necessarias no minimo 2 edi¢bes para
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transformar uma palavra na outra. (Ver Formula 2.1).

max(i, j) if min(i,j) =0,
levap(i—1,j)+1
min levap(i,j —1)+1 otherwise,
|eVa,b(i - l,j — 1) + 1(ai7ﬁbj)

leva (i, j) = (2.1)

em que:

— lev = Disténcia de Levenshtein;

— a = String 1;

— b = String 2;

— 1 = a posicao do caractere terminal da string 1;
— ] = a posicado do caractere terminal da string 2.

o Character Error Rate (CER) (Taxa de Erro de Caractere): De acordo com Detlefsen
et al. (2022), o célculo do CER é baseado no conceito de distancia de Levenshtein, em
que contamos 0 numero minimo de operacgGes em nivel de caractere necessarias para
transformar o texto da verdade basica (tambem conhecido como texto de referéncia)
na saida do OCR. A saida dessa equacdo representa a porcentagem de caracteres no
texto de referéncia que foram previstos incorretamente na saida do OCR. Quanto
menor o valor de CER (com 0 sendo uma pontuacéo perfeita), melhor o desempenho
do modelo de OCR (ver Formula 2.2 apresentada em (DETLEFSEN et al., 2022)).

S+D+1 _S+D+]I
N ~ S+D+C’

CER = (2.2)

em que:

— S = Numero de Substituicoes;

— D = Numero de elementos deletados;
— | = NUmero de inserc¢oes;

— C = Numero de caracteres corretos;

— N = Numero de caracteres no texto de referéncia (também conhecido como
verdade fundamental).

« Normalizacdo de CER: Um caso a se considerar, é que os valores obtidos pelo CER
podem exceder 100%. Isso acontece principalmente quando h& muitas insercdes, por
exemplo, o valor de CER entre as strings "XYZ"e "XYZ95861"é de 166,67%. Uma
forma de deixar os valores na escala 0-100% é dividindo o numero de erros pela soma
do namero de operacgdes de edicdo e o numero de simbolos corretos, que é sempre
maior que o0 numerador, para isso, basta fazer a diviséo pela soma S+ D + C + I.
Dessa forma, o valor de CER ficara sempre na faixa de 0 a 100% (ver Férmula 2.3
descrita em (DETLEFSEN et al., 2022)).

S+D+1

CERnormaIizadO = S+D+1+ C’

(2.3)

em que:
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— S = Numero de Substituicdes;

— D = Numero de elementos deletados;
— | = NUmero de inserc¢oes;

— C = Numero de caracteres corretos.

« Word Error Rate (WER) (Taxa de Erro de Palavras): Pode ser mais aplicavel se
envolver a transcricdo de paragrafos e frases. A formula do WER é a mesma do
CER, mas o0 WER opera no nivel da palavra . Representa o nimero de substituicdes,
exclusdes ou insercbes de palavras necessarias para transformar uma frase em outra.
Quanto menor o valor de WER, melhor é a precisdo do OCR. Assim como o0 CER,
os valores de WER podem extrapolar os 100%, isso acontece quando ha muitas
insercOes indevidas de palavras (ver Formula 2.4 extraida de (DETLEFSEN et al.,
2022)).

SW+DW+IW _ SW+DW+IW

WER = = ,

(2.4)

em que:

— Sy = Numero de palavras substituidas;
— Dy = Numero de palavras deletadas;
— |, = NUmero de palavras inseridas;

— Cy = Numero de palavras corretas;

— Nw = Numero de palavras no texto de referéncia (também conhecido como
verdade fundamental).

2.2.2 Avaliacdo binéria

A avaliacdo binaria € um processo de classificacdo que envolve duas categorias
distintas e mutuamente exclusivas, ou seja, cada item avaliado pode ser classificado em
apenas uma das categorias possiveis (NETO et al., 2020). Como métricas binarias temos
as seguintes:

« Acertos: Verifica se 0 mecanismo de OCR foi capaz de produzir uma inferéncia 100%
correta, ou seja, se foi capaz de acertar todo o conteudo textual presente na imagem;

« Erros: Namero de instancias que o OCR conseguiu produzir algum resultado (inde-
pendente se estiver certo ou errado, excluindo as inferéncias 100% corretas);

« Sem Resultados: Numero de instancias que 0 OCR ndo conseguiu produzir nenhum
resultado.

2.3 Estudos em OCR

Em (REUL et al., 2018), € apresentada uma avaliacdo de sistemas de OCR mistos,
sem treinamento especifico, como: OCRopus, Tesseract e ABBYY na recuperagéo de textos
de uma colecéo variada de dados de livros, periddicos e um dicionario do século XIX.
Os dados utilizados se apresentam nos idiomas inglés, aleméo e espanhol. Os resultados
obtidos mostraram que 0 OCR Calamari supera consideravelmente os outros mecanismos,
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reduzindo em média a taxa de erro de caracteres (CER) do ABBYY em mais de 70%
resultando em um CER médio abaixo de 1%.

Ja Antonello (2017), faz uso do OCR do OpenCV para realizar a identificacao
de placas de veiculos. Em (ROMANELLO; NAJEM-MEYER; ROBERTSON, 2021),
sdo utilizados os mecanismos de OCR Kraken + Ciaconna e 0 Google Tesseract, para
0 reconhecimento de documentos classicos do século XIX que foram digitalizados. Os
documentos se apresentavam nos idiomas Grego, Inglés e Alemao. Algumas das ferramentas
analisadas sd@o comuns aos dois trabalhos, no entanto, em uma anélise inicial, percebe-se a
divergéncia de desempenho entre elas. Isso se deve ao contexto de aplicacdo que muda
de um trabalho para o outro, ou seja, os dados textuais explorados em (ANTONELLO,
2017) possuem padrdes e propositos diferente dos utilizados em (ROMANELLO; NAJEM-
MEYER; ROBERTSON, 2021). Esses impactos de desempenho observados nos dois
trabalhos, provocados pela variacdo de contexto de aplicacéo, indicam a necessidade de
uma pesquisa mais aprofundada.

Sabat, Ferrer e Nieto (2019) abordaram o problema da deteccdo de discurso de
0dio em memes da internet. Os autores descrevem os memes como ilustragdes e frases
que, quando combinadas, geralmente adotam um carater cémico. No entanto, 0s memes
também podem ser usados para propagar ddio pelas redes sociais. Os autores defendem
que a deteccdo automatica de memes contendo discurso de 6dio ajudaria a reduzir o
impacto social prejudicial. Com isso eles propuseram um sistema baseado no Multilayer
Perceptron, treinado em um corpus de 5.020 memes, para realizar essa tarefa. Durante
a conducéo dos experimentos, os autores utilizaram o mecanismo de OCR Tesseract em
sua versao 4.0.0 para extrair as informac6es textuais das imagens e analisa-las a parte.
Os autores descrevem que o melhor valor de acuracia obtido em seus experimentos foi de
83% e, embora 0 modelo produzido tenha sido capaz de identificar discurso de 6dio em
algumas imagens, seu resultado esté longe de ser o ideal, seja pela arquitetura utilizada ou
pelo tamanho do conjunto de dados. Em sua conclusdo, 0s autores apontam a necessidade
de uma avaliacéo dos sistemas de OCR, haja vista que 0 mecanismo de extracdo de dados
textuais das imagens implicam diretamente na precisdo do sistema de deteccéo de discurso
de 6dio como um todo.

Uma metodologia baseada em redes adverarias generativas condicionais (do inglés
Conditional Generative Adversarial Networks - GANS) para o aprimoramento das técnicas
de OCR é apresentada em (CASTRO et al., 2021). Essas GANs sdo aplicadas de forma
a melhorar a qualidade da renderizacdo do texto nas imagens, maximizando assim o
desempenho do OCR. O mecanismo de OCR utilizado foi o Tesseract. Para os experimentos,
os autores descrevem que foi criado um conjunto de dados sintético capaz de emular os
problemas mais comuns encontrados em textos digitalizados (como distor¢des de imagens,
caracteres borrados e fundos irregulares) e que esse conjunto foi utilizado para treinar
a rede. Alem do conjunto de dados sintético, também foram utilizadas imagens reais
extraidas de teses brasileiras e periddicos americanos, ou seja, 0s textos se apresentavam
em dois idiomas distintos o portugués e o inglés. Com isso, a eficicia da abordagem adotada
pode ser comprovada em diferentes idiomas. Os resultados obtidos demonstram que a
metodologia proposta foi capaz de superar a maioria dos desafios que afetam a qualidade
do OCR utilizado. As métricas CER e WER que indicam as taxas de erro apresentaram
uma reducéo de ate 50% em comparacdo com os resultados obtidos sem a metodologia.

Drobac e Lindén (2020) destacam que a qualidade do OCR aplicados na recuperagao
de informacdo, em um corpus de jornais e revistas finlandesas, € muito baixa e pouco
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confidvel para pesquisas cientificas. De acordo com os autores, softwares comerciais atingem
uma taxa de CER estimada entre 8 e 13%. Os autores descrevem ainda que houve tentativas
de treinar modelos de OCR como o Ocropy e o Tesseract para o reconhecimento multilingual
eficiente, mas que nenhuma dessas solucdes foi capaz de produzir bons resultados. Os
autores explicam que a dificuldade reside no fato de que o corpus se apresenta nas duas
pricipais linguas da Finlandia, o finlandés e o sueco, e em duas familias de fontes, a
Blackletter e a Antiqua. Os experimentos conduzidos pelos autores, tém o objetivo de
melhorar a qualidade da recuperacéo de informacao textual dos OCRs por meio da pds-
correcdo. Para isso, foram selecionadas duas ferramentas de OCR para trabalharem em
conjunto, o Ocropy e o Calamari, e adicionado um modelo de reconhecimento de linguagem
mista, baseado em redes neurais profundas, para ser aplicado na etapa de p6s-correcao.
Feito isso, foi realizada uma anélise de erros que indicou um aumento significativo na
precisdo, apresentando um CER de 1,7% no conjunto de testes finlandés e de 2,7% no
conjunto de testes sueco. Por fim, os experimentos realizados em (DROBAC; LINDEN,
2020), indicam pontos de melhoria nos procedimentos de recuperacdo de informacao textual
multilingual.

Embora grande parte dos materiais recentes disponiveis na literatura estejam
dedicados a estudarem as aplicacdes das ferramentas de OCR no reconhecimento de placas
de veiculos e na recuperagdo de dados textuais de documentos histdricos digitalizados,
conforme observado em estudos anteriores (DROBAC; LINDEN, 2020; ANTONELLO,
2017; REUL et al., 2018), as aplica¢des dos sistemas de OCR ndo se limitam a isso. Outras
possibilidades de aplicagdo séo, entre outras:

« Acessibilidade para deficientes visuais, viabilizando a legibilidade de textos em
imagens por meio de leitores de tela (SHEELA et al., 2023);

« Reconhecimento de informagéo textual de posteres (GEORGIEVA; ZHANG, 2020);
« Reconhecimento de sinais de transito (GREENHALGH; MIRMEHDI, 2014);
« Extracdo de informac6es de recibos e faturas (KUMAR et al., 2020);

« Automacdo de processos empresariais, como no processamento de formularios preen-
chidos a mdo (CHAUDHURI et al., 2017).

2.4 Construcdo de Repositérios de Dados Sintéticos

Os dados representam o componente principal de qualquer projeto de Aprendizagem
de Maquina (GOLLAPUDI, 2016). Em (SILVA JR et al., 2021; ALZUBAIDI et al., 2023;
WEI et al., 2024) é descrito que aplicar técnicas de aprendizagem de maquina em uma
base de dados pequena é um desafio que permanece em aberto. 1sso se deve ao fato de que
os algoritmos desenvolvidos possuem melhor desempenho ao lidarem com grandes volumes
de dados durante a etapa de treinamento (SILVA JR et al., 2021). Pesquisadores que
se dedicam a desenvolver projetos de Aprendizagem de Maquina em campos de estudos
novos, como é o caso da Deteccdo Automatizada de Desinformacdo, acabam sofrendo
contratempos pela escassez de conjuntos de dados bem definidos, isso pode ser observado
em (PEREZ-ROSAS et al., 2019) e (SHAIKH; PATIL, 2020).

Para os casos em que a coleta de novos dados é inviavel, uma boa alternativa
é utilizar a técnica de geracao sintética de dados, isso ajuda a aumentar o volume do
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conjunto e a reduzir a variancia obtida pelos algoritmos de aprendizagem de maquina
(SILVA JR et al., 2021). Os dados sintéticos podem ser definidos como quaisquer dados
que ndo foram coletados de eventos reais, ou seja, sdo produzidos por um sistema capaz
de reproduzir caracteristicas reais essenciais (NIKOLENKO, 2021).

2.5 Repositérios de Dados Relacionados

Em (HEYBURN et al., 2018), os dados sintéticos sdo definidos como os gerados
a partir de dados reais, isso é feito usando as propriedades estatisticas subjacentes dos
reais para produzir conjuntos de dados sintéticos que exibem essas mesmas propriedades
estatisticas. Os autores realizaram um estudo comparativo entre um conjunto de dados
sintético e um conjunto real. Eles buscavam entender se os dados gerados sinteticamente
eram capazes de substituir os reais nas tarefas de aprendizagem de maquina. Com isso,
Heyburn et al. (2018) conduziram testes com os dois tipos de conjunto e avaliaram pelas
métricas de aprendizagem de maquina. Assim, os autores chegaram a conclusédo de que 0s
experimentos com o conjunto sintético sdo capazes de produzir resultados semelhantes
ao conjunto real para as medic¢des de pontuacdo F1, acuracia, precisao e revocacdo. Os
resultados identificados, embora os autores deixem explicito se tratar de um estudo inicial,
fornecem indicativos de que a avaliacdo de modelos construidos usando dados sintéticos
pode refletir os resultados que seriam alcangados por meio de conjuntos de dados reais.

Esforcos anteriores se dedicaram a disponibilizar repositérios de dados de imagens
para impulsionar pesquisas que seguem a linha de entender e mitigar o problema ocasio-
nado pela difusdo da desinformacéo por meio deste tipo de midia nas plataformas digitais
(SHARMA,; GARG, 2021; KRSTOVSKI; RYU; KOGUT, 2022). Os repositorios apresenta-
dos em (SHARMA; GARG, 2021) e (KRSTOVSKI; RYU; KOGUT, 2022), séo o IFND e 0
Evons, respectivamente. A composicao de ambos repositorios, se da por meio de imagens
manipuladas em editores como o Photoshop, confeccionadas com o objetivo de prejudicar
a reputacdo de personalidades ou organizagdes importantes. Ja& em (BOIDIDOU et al.,
2014), foram coletados dados da plataforma Twitter para a constru¢do de um repositorio
contendo imagens (classificadas entre falsas e reais) com associacdo a mensagens, em que
a confiabilidade pudesse ser verificada por fontes on-line independentes.

Especialmente em paises como Brasil e india, onde 0 WhatsApp se tornou uma
plataforma bastante explorada para propagacdo de campanhas de desinformacao, estdo
emergindo algumas propostas de criacdo de repositérios de dados publicos para pesquisas
neste contexto. Em (REIS et al., 2020), por exemplo, os autores disponibilizaram um
repositorio de dados contendo imagens verificadas por agéncias de checagem de fatos
durante as elei¢Ges presidenciais brasileira de 2018 e indiana de 2019. No total, o repositdrio
é composto por 135 e 837 imagens rotuladas como desinformacédo (ou "misinformation™)
propagadas no Brasil e India, respectivamente, durante eventos politicos. Este repositorio
tem sido explorado por trabalhos nos mais diferenciados contextos, que vdo desde a
investigacdo como também no desenvolvimente de técnicas para deteccao e contengdo de
desinformacdo (AKBAR et al., 2021; HAO et al., 2021; SHAHID et al., 2022).

Moreno e Bressan (2019) defendem que a verificacdo de fatos automatizada (do
inglés Automated Fact-Checking - AFC) é o apice da verificacdo de fatos. Com isso, 0s
autores defendem o uso de técnicas de aprendizado de maquina na classificacdo de noticias.
No entanto, de acordo com os autores, para que essas técnicas funcionem bem, elas
demandam um grande conjunto de dados para o treinamento. Assim, a fim de viabilizar
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trabalhos de classificacdo, os autores apresentam a criacdo do FACTCK.BR !, um repositério
baseado em alegacGes em portugués verificadas por agéncias de checagem de fatos. Os
autores descrevem que as Fake News podem ser divididas em trés grupos principais: i)
Hoaxes (Boatos): Destinam-se a enganar o publico, apresentando-se como noticias genuinas.
Pode causar danos materiais ou danos a vitima; ii) Fabricacdes Sérias: Sdo artigos escritos
pela chamada imprensa amarela. Eles podem usar "clickbaits”, manchetes mentirosas que
ndo condizem com o contetdo, ou "hype“e.g., promocdo extrema de uma ideia, tendéncia.
para obter trafego e ganho financeiro; e iii) Fakes humoristicos: Distinguem-se das noticias
fabricadas, pois um leitor ciente da intencéo satirica do contetdo néo estara disposto a
acreditar na informacédo. Além de descrever os tipos de “Fake News”, 0s autores descrevem
ainda a forma em que os dados se encontram estruturados. No entanto, ndo é relatado
nenhuma execucao de experimentos de classificacdo, isso fica pendente como proposta de
trabalhos futuros.

Um método linguistico que combina polaridade, emocéo e caracteristicas gramaticais
para detectar noticias falsas em Portugués € apresentado em (SOUZA et al., 2020). O
método apresentado revelou resultados promissores nos dados experimentais, obtendo
acuracia superior a 92% na deteccdo de noticias falsas. Em média, o método proposto
superou 0s métodos baseados em polaridade (mais conhecido na literatura como "Analise
de Sentimentos", essa tarefa indica se as opinides expressas no texto sdo positivas, neutras
ou negativas em relagdo ao assunto abordado) e classificagdo gramatical (procedimento que
rotula os componentes textuais com base em sua funcdo gramatical para obter medidas de
sua utilizacdo) em 1,4 ponto percentual. Para a execugdo dos experimentos foi utilizado
0 repositorio Fake.BR (SANTOS; MONTEIRO; PARDO, 2018), esse repositorio possui
uma base balanceada com rotulagdo binaria fake e ndo fake bem definida. 7.200 noticias,
onde 3.600 séo falsas e as 3.600 restantes sao reais.

2.6 Lacuna de Pesquisa

OCR é um tdpico em evidéncia em Visdo Computacional (CHENG et al., 2018).
Apesar de varias décadas de pesquisa nesse topico, reconhecer textos de imagens naturais
ainda é uma tarefa ardua. A dificuldade nesse tdpico acontece porque os textos de cena
se apresentam frequentemente em arranjos irregulares, isto é, curvos ou distorcidos, e
esses casos ainda ndo foram bem tratados na literatura. Além disso, os métodos existentes
de reconhecimento de texto foram projetados para textos regulares (e.g., horizontais e
frontais) e que ndo podem ser facilmente generalizados para tratar textos irregulares
(CHENG et al., 2018).

As ferramentas de OCR desempenham um trabalho fundamental no estagio de
pré-processamento para a deteccdo de desinformacdo em dados visuais como imagens e
videos que contém texto (LI et al., 2022). Isso porque, ao converter o texto das imagens
em dados editaveis, as ferramentas de OCR permitem que sistemas automatizados de
checagem de fatos analisem e identifiguem contetdos desinformativos de uma forma mais
eficiente. Com isso, existe uma demanda por estudos que avaliem o desempenho das
ferramentas de OCR a fim de verificar como essas ferramentas podem impactar no processo
de deteccédo de desinformacéo.

Ademais, 0 desempenho das técnicas de OCR varia de acordo com o contexto de
aplicacdo (REUL et al., 2018; ANTONELLO, 2017; ROMANELLO; NAJEM-MEVYER,;

1 <https://github.com/jghm-f/FACTCK.BR>
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ROBERTSON, 2021), o que ressalta a importancia deste estudo. Até o momento, ainda
nao foi identificada uma técnica que apresente o melhor desempenho para todos os cenarios
de uso e, além disso, anélises de ferramentas de OCR com suporte ao idioma Portugués do
Brasil ainda séo limitadas. Considerando o contexto deste estudo, estas sdo as lacunas de
pesquisa preenchidas por este trabalho que tem como objetivo principal a investigagdo do
desempenho de ferramentas de OCR para extragédo de textos escritos no idioma Portugués
do Brasil, a partir de imagens com padrdes (e.g., diferentes tipos de fontes, cores, etc)
comumente identificados em postagens realizadas em plataformas de midia sociais, como
alternativa para suportar as tarefas de anélise, deteccdo e moderacédo de dados contendo
desinformacéao.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve a metologia proposta para a conducdo das avaliagdes. Ini-
cialmente sdo apresentados detalhes relativos ao processo de construcédo do conjunto de
imagens (Secéo 3.1). Depois, descrevemos o processo de selecdo das ferramentas de OCR
(Secéo 3.2). Por fim, detalhamos o processo de avaliacdo das ferramentas de OCR. A
Figura 6 apresenta uma visdo geral da metodologia proposta para o trabalho.

ETAPAS DA METODOLOGIA

/ Construgéo do Conjunto de Dados \ / Avaliagdo das Ferramentas de OCR \
/ Selecdo das Ferramentas de OCR \

B Microsoft 7
X’ | Azure Tesseract OCR
© o7
OCR

\ I / Google v.mmw 7, \ -
/ 2 ETAPA \ / / T EAPA

[Recurso] Conjunto de dados 78 ETAPA [Recurso] Conjunto de dados de
FACTCK.BR. imagens e conjunto de ferramentas de
OCR.

W

X [Recurso] Conjunto de ferramentas de
Converter o conjunto de dados OCR

de texto paraimagens.

Conjunto de dados de
imagens.

A

Filtragem: i)Sistemas gratuitos;
ii) Sistemas pagos com licenca de
avaliacdo.

[Resultado] Conjunto de ferramentas
para avaliagdo.

Processamento do conjunto de
imagens nas ferramentas de OCRe
aplicacdo das métricas de qualidade,
erro bindrio e tempo.

Indicagdo das melhores
ferramentas.

/

Figura 6 — Visao geral das etapas do trabalho.

3.1 Construcao do Conjunto de Imagens

Para avaliar as técnicas de OCR, foi preciso criar um conjunto de imagens com
caracteristicas proprias para identificacdo dos pontos adversos as ferramentas. Essa etapa
de criacdo do conjunto de dados se fez necessaria pois nao foi identificado um conjunto que
atenda as necessidades deste estudo. A ideia é que as imagens geradas de forma sintética,
para compor o conjunto, contenham informacdes textuais no idioma Portugués do Brasil
checadas por especialistas e com variacdes de caracteristicas como a rotacdo do texto,
0 tamanho e o estilo da fonte, o contraste entre a cor do texto e o plano de fundo, as
dimensdes da imagem e a presenca de sombras no texto, comumente identificadas em
postagens realizadas em plataformas de midias sociais.

Durante o processo de construcédo do conjunto de imagens, exploramos um conjunto
de dados textual contendo desinformagdo chamado FACTCK.BR (MORENO; BRESSAN,
2019). Esse conjunto de dados é composto por 1.314 noticias com suas respectivas verifica-
cOes de fatos e classificaces. Conforme descrito pelos autores, esses dados foram coletados
do ClaimReview!, um esquema de dados estruturados usado por agéncias de verificacdo de

1

<https://www.claimreviewproject.com />
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fatos e que permite a coleta de dados em tempo real. O FACTCK.BR foi selecionado por
conter manchetes de noticias, ou seja, dados textuais mais curtos comumente propagados
em plataformas sociais, e que podem ser melhor aproveitados para a geracdo das imagens.
Por fim, é importante mencionar que a metodologia proposta é robusta para variacdo de
qualquer outro dado fornecido como entrada.

Uma vez que se tem os dados textuais, 0 proximo passo € a insercao desse conteddo
nas imagens. Para isso, foi implementado um gerador que cria imagens sintéticas, com
os textos informados, variando aspectos como dimensao, fonte, visual e formatacdo do
texto. Em resumo, as escolhas das variacdes de aspectos foram realizadas com base
em padrdes comumente identificados no contetdo disseminado em plataformas digitais.
Especificamente, as escolhas dos estilos de fonte bem como das dimensdes, foram baseadas
nos padrdes utilizados pelo Instagram?. Como as fontes do Instagram néo séo de codigo
aberto, foi realizada uma busca por fontes de codigo aberto que se assemelham as utilizadas
pela plataforma em questdo. As fontes utilizadas foram obtidas do DaFont®. Quanto aos
tamanhos de fonte, sua selecdo se deu baseada nos padrdes praticados pelo Gmail*. As
cores de fonte e de plano de fundo foram selecionadas de forma a ter um conjunto com
baixo, médio e alto contraste quando relacionadas. Finalmente, o intervalo dos angulos de
rotacdo foi definido com base em avaliagfes experimentais.

O gerador proposto trabalha basicamente variando sete aspectos, detalhados a
sequir:

« Fontes: Neste trabalho exploramos nove estilos de fontes, conforme apresentado na
Tabela 1.

Tabela 1 — Estilos de fonte.

Estilo ~ Amostra
ComicSansMS3 Estilo da fonte
ModernSerif ESTILO DA FONTE
KGPartofME Estilo da fonte
AppleGaramond Estilo da fonte
Timeless Estilo da fonte
TypeMachine Estilo da fonte
NixieOne Estilo da fonte
KGLegoHouse Estio da fonte
KGSorryNotSorry ESTILO DA FONTE

<https://developers.facebook.com/products/instagram/?locale=pt_ BR>
3 <https://www.dafont.com/pt/>
4 <https://developers.google.com/gmail /api/guides?hl=pt-br>
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« Para cada uma das fontes selecionadas, foram exploradas seis cores sélidas, conforme
ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Cores s6lidas selecionadas.

Cores

Branco NI WAVAll! Azul Escuro

« Também consideramos trés tamanhos de fonte distintos, sendo: pequeno = 40 pts,
médio = 60 pts e grande = 80 pts. A Tabela 3 apresenta um exemplo.

Tabela 3 — Tamanhos de Fonte.

Tamanhos de Fonte |
Tamanho 40

Tamanho 60
Tamanho 80

« Sombra: Para o repositorio de dados (i.e., imagens) construido neste trabalho, sombra
€ uma caracteristica binaria para textos sem, ou com sombra, respectivamente,
conforme apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Exemplo de aplicacdo da sombra no texto.

Sem Sombra Com Sombra

Estilo da fonte | Estilo da fonte

o Cor do plano de fundo: Esta caracteristica foi variada com seis cores solidas, e
duas imagens utilizadas como background. A selecdo de imagens de background é
importante para que sejam abrangidas plataformas digitais que permitem a insergao
de texto, em uma foto, por exemplo. No total, oito € o nUmero de configuracdes
possiveis. A Tabela 5 apresenta um exemplo.

Tabela 5 — Planos de fundo.

Planos de fundo

Branco RGIOEEN-VAll

escuro

« Dimensdes: Nesta caracteristica, foram selecionadas quatro dimensdes: (1080 x
1080)px, (1080 x< 1350)px, (1080 < 566)px e (1080 < 1920)px. Para fins de ilustracdo
das proporcoes, relacionamos exemplos na Tabela 6.



Capitulo 3. Metodologia 34

Tabela 6 — Dimensdes de imagem selecionadas.

Dimensodes

Imagem vertical
(1080X 1920)

Imagem vertical

Imagem (1080 X 1350)
quadrada

Imagem horizontal
g (1080 X 1080)

(1080 X 566)

« Angulos de rotacdo do texto: Selecionamos treze angulos para variagio da rotac&o
do texto (de —30° a 30°, a um passo de 5°), conforme apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 — Angulos de rotacdo do texto.
Angulos de rotacio do texto

30 | 25 -20 | -15] -0 -5 | 0 | 5 | 10 | 15 | 20 | 25 | 30
rvr0yr Ty )T T TOTIY Y A S

Ao analisar o numero de opcdes por cada aspecto variado e fazendo uma analise
combinatoria, temos um total de 134.784 possibilidades de combinag¢bes por amostra de
texto. Esse niUmero pode ser menor devido as restri¢des de tamanho do texto, limitado a
280 caracteres; Tamanho da fonte; Tamanho das margens e das dimensdes da imagem.

3.1.1 Ajuste do Texto

Dado um texto de entrada, é necessario realizar um ajuste do mesmo para aco-
modacgdo nas imagens. Para isso, deve-se considerar limitagdes como as dimensdes da
imagem, o tamanho das margens, o angulo de rotacdo, o tamanho e o estilo da fonte e,
a presenca, ou ndo, do efeito sombra. Todos esses fatores influenciam no ajuste do texto
para acomodacdo em uma imagem. O ajuste do texto é realizado a partir do célculo das
coordenadas dos pontos da caixa de texto.

Para fins de ilustracdo deste processo, considere o seguinte trecho do primeiro canto
do poema "Os Lusiadas", de Luiz Vaz de Camdes (CAMOES, 1818) (ver Figura 7):

"As armas e os Baroes assinalados,

Que da ocidental praia Lusitana

Por mares nunca de antes navegados'(...)
(CAMOES, 1818, Canto Primeiro, p.1).

Para as marcacOes de 1 a 6 na Figura 7, é inserida uma palavra por vez. A cada
palavra inserida as dimensfes da caixa de texto sdo calculadas. No momento em que a
caixa de texto ultrapassa os limites da imagem, o texto é entdo reajustado inserindo-se
uma quebra de linha antes da palavra que ultrapassou os limites da imagem. Para a
linha seguinte, ao invés de se inserir uma palavra de cada vez, 0 que demandaria mais
processamento, a fungdo de ajuste foi otimizada de forma a considerar a quantidade de
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caracteres que couberam na linha anterior. Deste modo, as palavras séo acumuladas em
um conjunto de caracteres (i.e., string) e enquanto este nimero de caracteres ndo exceder
o valor da linha anterior, a palavra néo sera inserida na imagem, a menos que esta seja a
altima palavra do texto. Em outras palavras, o referido processo pode ser resumido nas
seguintes etapas (ver Algoritmo 3.1):

1. Comece inserindo uma palavra por vez para acomodacao na imagem;

2. Se a palavra exceder o limite da imagem, insira uma quebra de linha antes dela e
descarte a ultima imagem produzida (ver marcacfes 7 € 9 na Figura 7);

3. Para a linha seguinte, considere a quantidade de caracteres da linha anterior, acumule
a palavra em uma string e realize a inser¢do apenas se 0 nUmero de caracteres for
igual ou ultrapassar o limite de caracteres suportado na linha anterior;

4. Se ap0s inserir uma string ainda couber uma palavra na linha, realize a insercdo e
recalcule a quantidade caracteres suportados por linha. Caso seja superior ao limite
anterior, atualize o limite;

5. Caso chegue na ultima palavra do texto e as palavras que estdo sendo acumuladas na
string ainda néo tiverem sido inseridas na imagem, faca: Descarte a ultima imagem
produzida, adicione a palavra a string e realize a inser¢ao na imagem (ver marcacdes
9 e 10 na Figura 7).

As As armas

As armas ¢ As armas ¢ 08

As armas ¢ os Bardes As armas ¢ os Baroes assinalados,

As armas ¢ 0s Baroes ;L\\‘l‘ﬂ:ﬂ*lm‘. Qug As armas ¢ os Bardes assinalados,
. . Que da ocidental praia Lusitana Por

© © © O

As armase,0s Baroes assinglados, As armas ¢ 0s Baroes assinalacos,
Quc da ocidegal praia Jasitana Por n Que da ocidental praia Lusitana Por
~

g mares nunca de antes ﬂ:l\l'.l:‘.lii(l\

© 66 66 6 0

Y
.
’

Pt

®

Figura 7 — llustracdo do ajuste de texto.
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Algoritmo 3.1: Pseudocodigo da funcéo de ajuste de texto.

1 inicio
2 FUNCAO: ajustaTexto
3 input: fonte: String, tamanhoDaFonte: Inteiro, dimensoes: Tupla, margem: Tupla, texto: Lista
4 qtdP alavras <+ 0: Inteiro
5 limiteDeCaracteres < 0: Inteiro
6 text: String
7 n < qtdDeP alavrasNoT exto: Inteiro
8 para i < 1 até n faca
9 palavra «+ texto[i]: String
10 gtdP alavras < +1
11 aux < text
12 // Se a string text for vazia, faca text < palavra.
13 se tamanhoDoTexto == 0 entao
14 text « qtdP alavras
15 frase < qtdPalavras
16 aux2 < frase
17 // Sendo, concatene a palavra a string text e a string frase.
18 senao
19 text + text + palavra
20 aux2 « frase
21 frase «+ frase + palavra
22 se gtdCaracteresNaFrase > limiteDeCaracteres ou qtdPalavras == n entao
23 imagemAuxiliar < crial magem(dimensoes)
24 draw < insereT extoN al magem(text, imagemAuxiliar)
25 larguraDaCaixaDeT exto «+— dimensoesDaCaixaDeT exto[2] — dimensoesDaCaixaDeT exto[0]
26 alturaDaCaixaDeT exto + dimensoesDaCaixaDeT exto[3] — dimensoesDaCaixaDeT exto[1]
27 // Se a largura da caixa de texto exceder os limites da imagem, reajuste o texto de
forma a quebra-lo em mais linhas.
28 se largquraDaCaizaDeTexto > limitesDalmagem entao
29 text < aux
30 text < text +P\n™+ palavra
31 limiteDeCaracteres «+ len(aux2)
32 frase « palavra
33 aux < text
34 draw < insereT extoN al magem(text, imagemAuxiliar)
35 // Se mesmo reajustando o texto ele ainda exceder os limites da imagem, Retorne
Falso.
36 se larguraDaCaizaDeTezto or alturaDaCaizaDeTexto > limitesDalmagem entao
37 L retorna False
38 se larguraDaCaizaDeTexto or alturaDaCaizaDeTexto > limitesDalmagem entdo
39 L retorna False
40 retorna text
41 Fim

Quando a configuracdo exige que o texto seja rotacionado, a funcdo que ajusta
0 texto devera ser executada considerando margens mais espessas, com 150 pixels nos
lados direito e esquerdo, isso é feito para ter um melhor aproveitamento do espacgo no
centro da imagem e permitir que sentencas muito longas sejam melhor acomodadas nas
imagens. Quando a rotacdo ndo é exigida, as margens sao de 5 pixels em todos os lados
(superior, esquerda, inferior, direita). A Figura 8 mostra um exemplo do texto ajustado
para a rotacao e seu resultado final.

Por fim, para verificar se o procedimento de rotacdo nao ira eliminar a informacéo
textual, é importante verificar se as coordenadas dos pontos da caixa de texto nao
ultrapassarao os limites da imagem. Para isso, calculamos as coordenadas em que 0S
pontos irdo ficar antes de aplicar a rotacdo. Depois, precisamos centralizar a caixa de texto
na origem, aplicar a formula da equacéo abaixo para, em seguida, reposicionar a caixa
de texto na imagem. A partir da referida equacao, é possivel rotacionar uma figura em
qualquer angulo, em torno da origem (0, 0).
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x' = x [cbs(0) —y Lsin(6)
y’ = x [sin(8) —y [cbs(d)

Texto ajustado Imagem final

As armas ¢ os Bardes

(3.1)

fnca de anles naveg,

Figura 8 — Exemplo do ajuste de texto para rotacéao.

3.1.2 Configuragdo do Gerador de Imagens

A Figura 9 exemplifica algumas imagens produzidas com a varia¢do dos aspectos
descritos na Secdo 3.1. Apos a execucdo do gerador de imagens, os dados ficam organizados
em um conjunto principal, que por sua vez possui subconjuntos onde as imagens referentes
a cada aspecto variado ficam agrupadas. O conjunto de imagens foi criado considerando
todas as noticias presentes no FACTCK.BR, sendo que, para cada noticia, limitada a 280
caracteres (limite definido a partir do padréo de postagem da plataforma Twitter (agora
X), com essa limitacdo, o numero de noticias validas passou de 1.314 para 1.208) foi variado
um atributo de cada aspecto da imagem, com isso foi possivel produzir um conjunto de
dados contendo 52.525 imagens totais.

As crueldades da Reforma da
Previdéncia. Pessoas com
sindrome de down, autismo,
esquizofrenia e transtornos

considerados de moderados a
médio perdem o direito a
pensao apés morte de pais ou
responsdveis.

Figura 9 — Representacéo visual de imagens de amostra do IMAGEFACTCK.BR.

Conforme mencionado no paragrafo anterior, os subconjuntos criados séo referentes
a cada aspecto que sera avaliado, ou seja, angulo, rotacdo, plano de fundo, etc. Para a
criagdo desses subconjuntos, foi estabelecida uma configuracédo padréo para as imagens
(ver Tabela 8) e a partir dessa configuracdo, comecamos a manipular as variaveis de forma
isolada. Assim, foram criados sete subconjuntos (ver Tabela 9):
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Tabela 8 — Configuragdo padréo do gerador de imagens.

Angulo de rotacio do texto 0°
Dimensoes (1080 X 1920)px.
Estilo da fonte Timeless
Cor da fonte Preto
Tamanho da fonte 40pts.
Sombra Desativada
Cor do plano de fundo Branco

Tabela 9 — Conjuntos de dados gerados

NOME DO CONJUNTO DE DADOS ‘ QUANTIDADE DE IMAGENS

PADRAO VARIANDO ANGULO 15.296
PADRAO VARIANDO COR DA FONTE 6.040
PADRAO VARIANDO DIMENSOES 4.832
PADRAO VARIANDO ESTILO DA FONTE 10.754
PADRAO VARIANDO PLANO DE FUNDO 9.664
PADRAO VARIANDO SOMBRA 2.416
PADRAO VARIANDO TAMANHO DA FONTE 3.523

Esses subconjuntos foram criados de forma que, para cada amostra de texto todas
as possibilidades de um aspecto fossem aplicadas, caso ndo fosse possivel produzir a imagem
com algum valor assumido pelo aspecto, o texto seria descartado e o algoritmo gerador
passaria para o préximo dado textual.

Por fim, de forma a organizar melhor os dados, 0 nome do arquivo contendo cada
uma das imagens € constituido pelo seguinte padréo (i.e., regex): Cada caracteristica da
imagem é separada pelo ‘-’ na regex, assim, 0 1° elemento representa o numero da linha
da planilha que contém a noticia no repositdrio de dados do FACTCK.BR, 0 2° elemento
representa o estilo da fonte, o 3° representa o tamanho da fonte, o 4° a cor da fonte, o
5° representa a sombra, o 6° a cor do plano de fundo, o 7° as dimensdes da imagem,
0 8° 0 angulo de rotagdo do texto e, por fim, 0 9° representa se a noticia presente na
imagem contém ou ndo "desinformacao", i.e., é fake ou nao (True para fake e False
para representar as outras classes de noticia do FACTCK.BR). Um exemplo de nome de
figura seria: (8)-Timeless-40-(0,0,0)-False-(255,255,255)-(1080,1920)-5-True. jpg. Por fim,
é valido ressaltar que todas as imagens geradas estdo no formato ". jpg". O conjunto de
dados criado esté disponivel em: <https://zenodo.org/doi/10.5281/zen0d0.10993043>.

3.2 Selecdo das Ferramentas de Reconhecimento Optico de Carac-
teres

Foi realizado um levantamento das ferramentas de OCR disponiveis on-line e
acessiveis para serem incluidas nas analises. Para cada ferramenta foi buscada sua licenca
de uso, linguagem de programacao, se € processamento em cloud ou aplicagdo local, os
sistemas operacionais suportados, suporte ao Ptbr e as limita¢es conhecidas. A Tabela 10
apresenta os detalhes de cada ferramenta.


https://zenodo.org/doi/10.5281/zenodo.10993043
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Tabela 10 — Selecdo das ferramentas de OCR.

Sele- Suporte Linguagem Sistema
. . . Local/ o e
ciona- | Mecanismo Licenca ao de Opera- Limitacoes
N Cloud = .
do Portugués Programacao cional
Windows/
PyTesseract . . Python Linux/ _
v.5.2.0 Livre Sim Local /C/Ct+ Android/ Python >= 3.7
MAC OS
. Linux/
X Celtomexd Livre Nao Local Python Windows/ Do eds e @
v.2.2.2 Python 3.7
Mac OS
MAC OS/
X OCRopus Livre Nao Local Python Linux/ —
BSD
Indepen- . As imagens devem
X OyeLoalCA Livre dente de Local Python Lo ter dimensoes
EAST . MAC OS s
linguagem multiplas de 32.
e oS3
ABBYY . PHP/ Cloud
X Paga Sim Cloud . . teste com um
v.0.3 JavaScript/ service .
limite de 500
Ruby .
imagens.
30 dias de avaliacao
com USD $200 de
. crédito Azure cedi-
Microsoft Paga Sim Local/ Python/C#/ Cloud dos para o primeiro
OCR v.3.2 & Cloud Java/Ruby service 2 ®
cadastro.
Sendo 1.000
consultas por $1.
PythonGo/
sffi)ille P Si Cloud Java/Node.js/ Cloud 90 dias de avaliacdo.
§4 9 aga un ou Python/Ruby/ service Python>=3.6
Voo PHP/C#/C++
Sem versao de
avaliagao. Free
.NET/Python/ Container com um
X S Paga Sim Cloud | Java/PHP/ Cloud limite de 5.000
v.1.3.1 . service s
JavaScript requisi¢oes por
meés, limitado a 20
requisi¢oes,/min.
EasyOCR . . Linux/ B B
v.1.7.0 Livre Sim Local Python Windows Python>=3.8<=3.11
Linux/ 30 dias de avaliacdo
Online OCR | Paga Sim Cloud Java/C#/PHP | Windows/ | com um limite de 25
Mac OS imagens/dia.
6 meses de avaliagdo
Java/ NET/ Linux/ znllrlcfjidrsaZamente
X Adobe OCR | Paga Nio Cloud | Node.js/ Windows/ | 0
Rest API Mac OS : quIsigoes.
Apenas
arquivos PDF.
Google Go/Java/
Drive . . Node.js/C# CLoud .
OCR Livre Sim Cloud Python,/C-+/ service Python>=3.6
v.0.2.6 Ruby/PHP

Analisando o resultado da pesquisa, a selecdo das ferramentas se iniciou verificando
os critérios Licenca e Suporte ao Portugués. As ferramentas que oferecem suporte a Lingua
Portuguesa do Brasil (Ptbr) séo nove, no entanto, ao analisar as suas licencas, selecionamos
as que permitem processar todo o conjunto de dados (52.525 imagens) sem custo, dessa
forma, o nimero de ferramentas foi reduzido para seis. Apds isso, voltamos nossa atencéo
para os sistemas operacionais suportados por cada ferramenta, priorizamos as ferramentas
que podem ser executadas no Linux por ser um sistema de codigo aberto, felizmente
todas as ferramentas levantadas oferecem suporte a essse sistema operacional. Em seguida,
procuramos avaliar as ferramentas em uma linguagem de programacédo que fosse comum a
todas, com isso, verificamos que a linguagem Python era a linguagem que todas ofereciam
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suporte. Executar os experimentos em uma linguagem de programacgdo que seja comum a
todas as ferramentas € parte essencial na execucdo dos testes, pois ao se analisar 0 tempo
de execucdo das ferramentas o comparativo fica mais justo, haja vista que linguagens de
baixo nivel fornecem desempenho extremamente rapido se comparadas as de alto nivel
(ALI; QAYYUM, 2021). Em sequéncia, verificamos as limitacOes de cada ferramenta, das
seis analisadas apenas uma foi descartada, que é o OpenCV EAST?, as dimensdes de
imagem suportadas por essa ferramenta devem ser multiplas de 32 (tanto na largura como
na altura) e isso a inviabiliza de ser aplicada no nosso conjunto de dados, com isso temos
que cinco ferramentas foram selecionadas nesta etapa. Por fim, foi avaliado o tipo de
processamento de cada ferramenta, se era local ou em nuvem (cloud), isso foi levantado
pelo motivo de executarmos medicOes de tempo de processamento em nosssas anélises e 0
tipo de processamento influencia nesse quesito. Com isso, selecionamos cinco ferramentas
conforme apresentadas na Tabela 10.

3.3 Auvaliacdo das Ferramentas de OCR

Para a avaliacdo, foram considerados critérios como tempo de processamento,
qualidade dos resultados e capacidade do OCR de produzir algum resultado para a
instancia a qual foi submetido. Como o objetivo desta andlise € identificar os pontos de
deficiéncia das ferramentas por aspecto de forma isolada, o tipo de analise empregada
foi univariada. Esse tipo de andlise é aplicada quando se precisa sintetizar a distribuicao
de uma Unica variavel (COIMBRA et al., 2007). No contexto deste trabalho, buscamos
entender quais aspectos de imagem produzem influéncia negativa nos OCRs e quais
configuragdes desses aspectos sdo mais impactantes.

Cada conjunto de dados, descrito na Tabela 9, foi submetido nas ferramentas de
OCR, e estas, por sua vez, foram avaliadas com as seguintes métricas:

o Qualidade: CER, WER, Distancia de Levenshtein (Descritas na Secéo 2.2.1 do
Capitulo 2);

« Erro binario: Acertos, Erros e Sem Resultados (Descritas na Secdo 2.2.2 do Capitulo
2);

« Tempo de execucdo (Descrito a seguir).

Para o calculo do CER e WER, foi utilizada a biblioteca "torchmetrics" ¢ também
explorada em esforcos anteriores (DETLEFSEN et al., 2022), as métricas de CER e WER
dessa biblioteca seguem a implementagdo convencional, ou seja, ndo sdo normalizadas. Ja
para o célculo da Distancia de Levenshtein foi utilizada a biblioteca "python-Levenshtein"”
(BACHMANN, 2022).

A medicdo do tempo de processamento das ferramentas foi executado observando
0S seguintes casos:

i) Medindo o tempo geral de execucdo do processo e, ii) 0 tempo de execucdo do
processo no nucleo do processador;

<https://docs.opencv.org/4.x/d8/ddc/classcv_ 1 1dnn_ 1 1TextDetectionModel — EAST.html>
<https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/>

T <https://pypi.org/project /python-Levenshtein />


https://docs.opencv.org/4.x/d8/ddc/classcv_1_1dnn_1_1TextDetectionModel__EAST.html
https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/
https://pypi.org/project/python-Levenshtein/
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« Considerando a etapa de pos-processamento. O resultado obtido por algumas ferra-
mentas de OCR, além de conterem marcadores inseridos pela ferramenta, se encon-
tram em diferentes formatos de arquivo. Por isso uma etapa de pds-processamento se
faz necessaria, para padronizar o formato dos resultados das ferramentas de OCR e
inseri-los no algoritmo de avaliacdo que vai aplicar as métricas de qualidade (veja na
Figura 10 um exemplo de dado retornado por um sistema de OCR e sua respectiva
padronizacdo). Com isso, a medicgdo é feita da seguinte forma: i) considerando o
tempo geral de execucdo do processo, incluindo o pos-processamento e ii) conside-
rando o tempo de execu¢do do processo no nucleo do processador, também incluindo
0 pds-processamento.

EN R

[[{'boundingBox': Programacdo
'293,114,257,37', em
'text:' 'Programacdo'}, Python

{'boundingBox': '447,
115, 103, 36, "text:'
‘'em'},
{'boundingBox': '56,
208, 87, 31", 'text:'
'Python'}]]

. / . )

Retorno do OCR Resultado
padronizado

Figura 10 — Exemplo de padronizagdo dos dados.

Com a execucdo da analise univariada, podemos identificar as variaveis que produ-
zem maior impacto na qualidade dos resultados dos mecanismos de OCR. A partir dai,
é possivel discutir os pontos de melhoria para essas ferramentas e definir qual, ou quais,
ferramentas sdo mais adequadas para lidar com determinados tipos de dados.
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4 Avaliacao Experimental das Ferramentas de

OCR

Neste capitulo sdo relatadas as configuracGes e os resultados obtidos pelos ex-
perimentos conduzidos através da metodologia descrita. Inicialmente sdo relatadas as
especificagdes da maquina de testes. Por fim, sdo descritos os resultados de avaliacdo das
ferramentas de OCR.

4.1 Especificacbes da Maquina de Execucao dos Experimentos

Os testes com as ferramentas de OCR foram executados em uma maquina com a
seguinte configuragao:

« RAM: 32,0 GiB. DIMM DDR4 2133 MHz;
Armazenamento: 490,6 GB. HDD;

o Processador: Intel® Core™ j7-6700 CPU @ 3.40GHz x 8;
o GPU: Mesa Intel® HD Graphics 530 (SKL GT2) / NVET7;

Sistema Operacional: Ubuntu 22.04.3 LTS de 64 bits.

4.2 Experimentos com as Ferramentas de OCR

O conjunto de dados descrito no Capitulo 3 e detalhado na Tabela 9 foi utilizado
para avaliacdo de desempenho das ferramentas de OCR selecionadas (Tabela 10). Para uma
melhor organizacao das informacoes, os resultados de cada aspecto de imagem investigado
nos OCRs estao descritos nas se¢des seguintes.

4.2.1 Métrica CER

Para essa métrica, quanto menor o valor, melhor é o desempenho do OCR. A
Figura 11 apresenta a taxa média de CER por aspecto, cada barra representa a taxa
média de caracteres erréneos produzidos por um sistema de OCR medido em comparacao
com a verdade fundamental (conforme observado em (REUL et al., 2019; SPRINGMANN;
LUEDELING, 2017), OCRs que apresentam o valor de CER igual ou inferior a 10%
sdo considerados muito eficientes e 0s que apresentam o valor igual ou inferior a 5% séo
excelentes). J& a Figura 12 apresenta o desvio de cada aspecto da imagem na métrica
CER, que podemos interpretar como o efeito de cada aspecto da imagem na precisdo do
OCR. Cada barra representa o desvio entre 0 CER médio de um grupo de imagens com a
configuracdo padréo dos aspectos da imagem variando do aspecto selecionado.

Analisando os valores apresentados nas Figuras 11 e 12, destacamos que o angulo
de rotacao do texto, o plano de fundo da imagem e o estilo da fonte séo os aspectos da
imagem com maior impacto no desempenho geral dos sistemas OCR avaliados. Explorando
ainda mais essas variaveis, apresentamos mapas de calor nas Figuras 13, 14 e 15 para
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demonstrar o efeito de cada aspecto da imagem na precisdo do OCR. Através dos mapas de
calor, podemos observar especificamente quais configuragdes de aspecto estdo impactando
negativamente no desempenho das ferramentas, 0 que nos permite detectar padrdes. Para
0s mapas de calor, cada célula representa 0 CER médio calculado no grupo de imagens
com configuracdo padréo dos aspectos da imagem variando o aspecto analisado (angulo,
plano de fundo e estilo da fonte), e as cores variam do vermelho (pior) ao azul (melhor).

A partir dos mapas de calor, notamos que, com exce¢do do Microsoft OCR, quanto
maior o angulo de rotagdo, tanto no sentido horério quanto no sentido anti-horario, piores
serdo os resultados. Ao analisar a variacdo do fundo, notamos que imagens com fundos
ndo solidos aumentam as taxas de CER, mesmo para o Microsoft OCR, indicando outra
caracteristica que tem impacto significativo na qualidade dos resultados do OCR. Para o
PyTesseract, em uma das imagens de fundo, 0 mecanismo ndo conseguiu produzir nenhum
resultado. Este foi o Unico sistema avaliado que apresentou falha critica.

Ao realizar uma andlise abrangente, voltamos nosso foco para uma compreensao
mais profunda dos resultados apresentados na Figura 12. Nesta discussdo, investigamos a
influéncia de cada aspecto da imagem na precisdo do OCR.
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Figura 11 — Gréafico da media de CER por aspecto de imagem.
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Figura 12 — Gréfico do desvio de CER causado pelos aspectos da imagem analisada.

« Aspecto Angulo: 0 PyTesseract e 0 Easy OCR obtiveram os maiores desafios
no tratamento da rotacdo de texto entre os sistemas de OCR avaliados, com CER
médio de 35,6% e 57,8% respectivamente e com um desvio das taxas CER de 25,6%
e 19,4%, respectivamente. Explorando ainda mais esta varidvel com as informacoes
apresentadas na Figura 13, pode-se observar que quanto mais atenuado for o angulo
de rotacdo do texto, pior serd o desempenho dessas ferramentas. O OCR do Google
Drive, 0 Google Vision e 0 OCR da Microsoft lidaram bem com a rotacao de texto,
com as médias e desvios de CER abaixo de 10%. Dentre essas ferramentas, destacou-
se 0 OCR da Microsoft, com desvio de CER de 0,01% e media de CER de 0,1%, essa
foi a Unica ferramenta analisada que ndo sofreu impacto com a variagao do angulo.

-30| -25| -20| -15| -10| -5 0 5| 10| 15| 20| 25| 30
PyTesseract 85.6| 76.3| 62.6| 52.7| 44.5| 23.6| 3.9| 37.7| 55.4| 68.4| 78.8| 82.7 86.8
Microsoft OCR
Google Vision 1191 9.2 6.6/ 5.0( 4.2| 3.4 15| 4.2| 46| 8.6(12.3]| 16.8(21.4
Google Drive OCR| 10.9| 8.0 4.9| 3.6|] 29| 2.1 21| 24| 3.2| 6.1 9.5|11.7
Easy OCR 62.9| 62.0| 61.8| 58.8| 54.6| 40.0| 1.7| 55.4| 65.8| 70.6| 72.5| 73.9( 74.0

Figura 13 — Mapa de calor da média de CER que exemplifica o impacto da rotacéo do
texto na precisdo do OCR.

o Aspectos Dimensoes e Cor da Fonte: todos os sistemas de OCR avaliados
lidaram bem com a mudanca no tamanho da imagem e na mudanca da cor da fonte,
com um desvio das taxas de CER proximo de 0% para todos os sistemas. Os sistemas
Google Vision e Google Drive, foram os Unicos que apresentaram um ligeiro desvio
de 0,1% em ambos os aspectos. Ao analisar a média de CER, todas as ferramentas
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apresentaram bons resultados, se mantendo abaixo de 4%. O Microsoft OCR foi a
ferramenta que apresentou o melhor resultado de média de CER sendo 0,2% para 0s
dois aspectos analisados, o pior desempenho foi do PyTesseract com média de CER
de 3,9% para os dois aspectos analisados.

» Aspecto Plano de Fundo: Pytesseract e Easy OCR alcangaram um desvio de
CER de 35,4% e 10,4% e um CER médio de 14,7% e 8,7% ao alterar o fundo da
imagem. O Google Vision obteve 2,6% de desvio e 3% de CER médio, o Google
Drive OCR obteve um desvio de 1,5% e um CER medio de 1,5% e o Microsoft OCR
obteve os melhores resultados, com um desvio das taxas de CER de 1,1% e um CER
médio de 0,7%. Na Figura 14, pode-se observar que as ferramentas que apresentaram
alta variagdo no desvio do CER, como PyTesseract e Easy OCR, néo tratam bem o
caso de imagens com tons escuros combinados com fonte escura.

Branco Azul Azul medio Azul claro Azul escuro iml im2
PyTesseract 3.9 37.8 3.9 5.5 46.8 NEUNEHIE N 93.1
Microsoft OCR 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 1.1 3.0
Google Vision 1.5 1.5 14 1.4 1.5 7.1 6.3
Google Drive OCR 1.1 0.9 0.7 0.7 0.9 1.3 4.8
Easy OCR 1.7 3.9 1.5 1.5 25.1 4.4 22.4

Figura 14 — Mapa de calor da média de CER que exemplifica o impacto do plano de fundo
na precisdo do OCR.

« Aspecto Estilo da Fonte: alguns sistemas de OCR, como o PyTessarct e 0 Easy
OCR obtiveram um desvio superior a 1%, enquanto os outros sistemas alcangcaram
um desvio menor. O Easy OCR foi o mais impactado pela mudancga no estilo da
fonte, com desvio de 3,0% e CER médio de 3,6%. O Microsoft OCR, o0 Google Vision
e 0 Google Drive OCR tiveram um bom desempenho, com um desvio inferior a
0,4%. O melhor desempenho de média de CER foi do Microsoft OCR, com 0,3%.
Explorando mais esse aspecto e, com base no mapa de calor apresentado na Figura
15, é possivel notar que fontes com um padrédo de design comumente usadas pela
imprensa e trabalhos cientificos, como APpleGaramond, TypeMachine e Timeless
produzem pouco impacto no desempenho dos OCRs. Fontes com um traco de design
fino como KGPartofME e NixieOne produziram um grande impacto no PyTesseract,
sendo que destas, especificamente a KGPartofME produziu maior impacto. Ja as
fontes estilizadas como KGLegoHouse e estilizadas com letras exclusivamente em
caixa alta como ModernSerif e KGSorryNotSorry foram as responsaveis pelos maiores
impactos nas ferramentas Microsoft OCR, Google Vision e EasyOCR e, embora esse
estilo de fonte ndo seja o responsavel pelo pior impacto do PyTesseract e do Google
Drive OCR, elas também tiveram interferéncia significativa para esses OCRs.

ComicSansMS3 [Modern Serif | KGPartofMe |AppleGaramond | Timeless | Type Machine [NixieOne |KGLegoHouse |KGSorryNotSorry
PyTesseract 3.97 4.76 8.1 3.49 3.88 4.64 6.17 6.33 4.87
Microsoft OCR 0.15 0.21 0.65 0.15 0.15 0.14 0.15 0.74 0.59
Google Vision 1.48 1.72 1.75 1.24 1.54 1.77 1.56 2.11 1.19
Google Drive OCR 1.06 0.82 1.21 1.43 1.06 1.34 0.75 1.11 1.03
Easy OCR 1.54 2.03 4.51 1.85 1.65 1.88 2.52 5.37 10.58

Figura 15 — Mapa de calor da média de CER que exemplifica o impacto do estilo da fonte
na precisdo do OCR.

« Aspecto Sombra: todos os sistemas avaliados foram capazes de lidar bem com
a variagdo na sombra do texto, alcangando um desvio das taxas de CER de até
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0,23%. Nesta andlise, os sistemas que apresentaram menor desvio ha precisao ao
alterar a sombra do texto foi o Microsoft OCR e 0 Google Vision, ambos com 0,01%.
Google Drive OCR e PyTesseract obtiveram valores proximos, sendo 0,05% e 0,03%
respectivamente. A maior taxa de desvio foi obtida pelo Easy OCR, com desvio de
0,23%. De forma geral, a sombra produziu pouco impacto na qualidade dos OCRs.

» Aspecto Tamanho da Fonte: 0s sistemas avaliados demonstraram manipulacgéo
eficaz das variages no tamanho da fonte dos textos incorporados. Nesta analise,
0 melhor desempenho foi alcancado pelo Microsoft OCR, com desvio de 0,04% e
CER médio de 0,2%. O Google Vision alcancou um desvio de 0,85% com CER
médio de 2,3% e 0 PyTesseract obteve um desvio de 1,10% com CER médio de 4,9%,
enquanto os demais ficaram préximos de um desvio de 0% e CER médio abaixo de 2%.
Explorando mais a fundo esse aspecto e, com base na Figura 16, percebemos que, com
excecdo do Google Drive OCR e do Easy OCR que adotaram comportamento oposto,
a medida em que o tamanho da fonte aumentava, o desempenho do reconhecimento
de texto diminuia.

40 | 60 | 80
PyTesseract 3.88| 4.89( 6.08
Microsoft OCR 0.15| 0.17| 0.22
Google Vision 1.54| 2.27| 3.24
Google Drive OCR | 1.06| 0.83| 0.67
Easy OCR 1.65| 1.42| 1.54

Figura 16 — Mapa de calor da média de CER que exemplifica o impacto do tamanho da
fonte na precisdo do OCR.

4.2.2 Meétrica WER

Os valores WER obtidos nédo representam impacto significativo na qualidade das
analises, isso porque diferentemente dos caracteres, as palavras tém comprimentos diferentes
e ndo permitem uma comparacgdo clara. Em outras palavras, se uma Unica letra estiver
incorreta, a palavra inteira sera classificada como incorreta. No entanto, o WER fornece
indicacOes da taxa de precisdo esperada para sistemas OCR. Para essa métrica, quanto
menor o valor, melhor é o desempenho do OCR.

Ao analisar a média e o desvio do WER, conforme mostrado nas Figuras 17 e 18,
notamos que além do angulo e do fundo, outra variavel que impacta no desempenho dos
mecanismos de OCR é o estilo da fonte. O impacto desse aspecto nao fica tdo evidente na
andlise do CER. Além disso, ao examinar a métrica WER, notamos os seguintes pontos !:

L * Observacdo: Conforme mencionado no Capitulo 2, os valores de WER, apresentados a seguir, podem

exceder os 100%. isso acontece quando hd muitas inser¢oes indevidas de palavras.
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WER média (%)
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Figura 17 — Grafico da média de WER por aspecto de imagem.

Desvio padrdo das médias de WER (%)
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Figura 18 — Gréfico do desvio de WER causado pelos aspectos da imagem analisada.
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« Aspecto Angulo: Os piores valores de desvio WER foram obtidos pelo PyTesseract
34,4% e pelo Easy OCR 24, 2%, com médias de WER de 51,9% e 74,5% respectiva-
mente. O Microsoft OCR foi a ferramenta que apresentou os melhores resultados,
com valores de média e desvio de WER de 0,7% e 0,04% respectivamente.

-30| -25| -20| -15( -10| -5 O] 5| 10| 15 20| 25| 30
PyTesseract 115|111|103| 95| 77| 36[ 0.9] 48| 81(104(106|102(102
Microsoft OCR 0.8| 0.7] 0.7] 0.7| 0.6] 0.7| 0.7| 0.7| 0.7 0.7 0.7| 0.7| 0.7
Google Vision 12| 8.5| 5.5| 3.8 2.9] 2.1} 0.7] 3| 3.5| 7.3| 11| 15| 19
Google Drive OCR| 12 8.5| 5.1f 3.7 2.8 2.2| 0.8] 2.2| 2.4] 3|5.7] 9| 11
Easy OCR 82| 80| 78| 74| 68| 51| 7.2| 68| 84| 90| 94| 98| 97

Figura 19 — Mapa de calor da média de WER que exemplifica o impacto da rotacdo do

texto na precisdo do OCR.

« Aspecto Plano de Fundo: Nesta analise, assim como no angulo, apenas Easy
OCR e PyTesseract produziram resultados ruins, com 28,6% e 46,8% de desvio
respectivamente e, 28,2% e 14,5% de meédia de WER. O melhor resultado foi do
Google Drive OCR, com desvio de WER de 4,0% e média de 2,5%.

Branco Azul Azul medio Azul claro Azul escuro iml im2
PyTesseract 0.93 43.4 0.92 3.58 53.01 BEUNEIER N 120.25
Microsoft OCR 0.68 1.09 0.78 0.79 0.88 4.41 12.28
Google Vision 0.74 0.92 0.61 0.62 0.82 10.74 12.69
Google Drive OCR 0.82 0.72 0.44 0.43 0.86 3.05 11.34
Easy OCR 7.24 20.69 6.64 6.65 79.05 20.26 56.96

Figura 20 — Mapa de calor da média de WER que exemplifica o impacto do plano de

fundo na precisdo do OCR.

« Aspecto Estilo da Fonte: Apenas o Easy OCR teve desempenho insatisfatério
nesta analise, com desvio de WER de 10,7% e média de WER de 14,9%.

ComicSansMS3 [Modern Serif | KGPartofMe |AppleGaramond | Timeless | Type Machine [NixieOne |KGLegoHouse |KGSorryNotSorry

PyTesseract

0.82 3.18 8.91 0.98

0.93

3.74 2.76

10.5

6 8.74

Microsoft OCR

0.83 0.96 3.36 0.73

0.68

0.71 0.54

3.44 2.9

Google Vision

0.52 0.4 2.63 0.54

0.74

0.57 0.6

3.09

2.78

Google Drive OCR

0.63 0.37 2.39 0.93

0.82

0.97 0.37

2.87

3.32

Easy OCR

7.63 9 18.72 8.92

7.24

7.98 9.91

27.76

36.9

Figura 21 — Mapa de calor da média de WER que exemplifica o impacto do estilo da fonte

na precisdo do OCR.

o Outros aspectos: Os valores de média e de desvio do WER ficaram abaixo de 10%.

Para sombra, o melhor resultado foi obtido pelo Microsoft OCR, com 0,02% de desvio
de WER e média de 0,7%. Google Vision, Google Drive OCR e PyTesseract também
apresentaram excelentes resultados, girando em torno de 0,20% e valores de média
entre 0,9% e 1,1%. O Easy OCR apresentou o pior resultado para sombra comparado
aos demais sistemas avaliados, mas permaneceu abaixo de 2% no desvio do WER e
com meédia de WER de 8,1%. Para as demais variaveis, todas as ferramentas tiveram
bom desempenho, com valores médios de desvio do WER variando de 0 a 0,52% e
valores de média de WER inferiores a 10%.
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4.2.3 Meétrica Distancia de Levenshtein

Para essa métrica, quanto menor o valor, melhor é o desempenho do OCR. O
aspecto angulo foi o que produziu os maiores valores para a Distancia de Levenshtein,
sendo que nesse aspecto, o Easy OCR foi a ferramenta que produziu o maior valor médio
de distancia de edicdo. Ainda com relacdo ao angulo, o melhor resultado pdde ser obtido
pelo Microsoft OCR com distancia de edicdo média igual a 0,1. Analisando o impacto do
plano de fundo, o PyTesseract e 0 Easy OCR foram os sistemas que apresentaram maiores
dificuldades ao lidarem com essa variacdo de aspecto, apresentando uma pontuacdo média
de 16,4 e 8,7, respectivamente. As demais ferramentas obtiveram excelentes resultados ao
lidarem com o plano de fundo, com uma média inferior a 5. Com relagdo ao aspecto cor da
fonte e para os demais, o PyTesseract apresentou o pior desempenho com valores médios
oscilando entre 3,5 e 4,5. As demais ferramentas lidaram bem com os demais aspectos,
com pontuaces medias inferiores a 3 (Ver Figura 22).

Distancia de Levenshtein (Média por aspecto)
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Figura 22 — Gréfico dos resultados de média da Distancia de Levenshtein por aspecto.

4.2.4 Métricas de Avaliacdo Binarias

A conducdo dos experimentos com as métricas binarias e os valores apresentados
nas Figuras 23, 24, 25, 26 e 27, procuram responder as seguintes perguntas: Qual a taxa
de imagens que o0 OCR ndo conseguiu produzir nenhum resultado por variagdo de aspecto?
Das imagens que o OCR conseguiu produzir algum resultado, quantas ele acertou 100%?
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A taxa de acertos apresentada nas Figuras 23, 24, 25, 26 e 27, indicam a proporcao
de imagens de cada aspecto em que foi possivel obter um resultado 100% correto, a taxa
de erros e sem resultado, capturam os demais casos.

Com isso, temos que: O aspecto plano de fundo foi o aspecto comum de falhas
na producéo de resultados no Google Drive OCR (0,01%) e no PyTesseract (41,41%). O
PyTesseract foi 0 que mais falhou, sendo que suas deficiéncias sdo mais agravantes nos
aspectos angulo e plano de fundo. As maiores taxas de acerto puderam ser observadas
pelo Microsoft OCR, Google Drive OCR e Google Vision, enquanto que as maiores taxas
de erro foram do Easy OCR e PyTesseract respectivamente. Em suma, com excegao
do PyTesseract e do Google Drive OCR, nenhum sistema de OCR deixou de produzir
resultados para as imagens a que foram submetidos.

PyTesseract

Métricas binarias do PyTesseract
@ ACERTOS (%) @ERROS (%) ® SEM RESULTADO (%)

88,7 88,7
' ' 86,9
84,8
63,1 63,6
20
131 15,2
1,3 1,3
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0

DIMENSOES COR DA FONTE SOMBRA TAMANHO DA ESTILO DA FONTE PLANO DE FUNDO ANGULO
FONTE
VARIAVEIS
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ACERTOS (%), ERROS (%) e SEM RESULTADO (%)
n
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Figura 23 — Resultados das métricas binarias para o PyTesseract por variacdo de aspecto.
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Google Drive OCR

Métricas binarias do Google Drive OCR
@ ACERTOS (%) @ERROS (%) @ SEM RESULTADO (%)

92,7 92,7 92,6
90,3
853
81.2 79,5
18,8 205
14,7
9,7
7.3 73 7.4
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0 e

COR DA FONTE DIMENSOES TAMANHO DA SOMBRA ESTILO DA FONTE ANGULO PLANO DE FUNDO
FONTE

N o) <)
o =) S

ACERTOS (%), ERROS (%) e SEM RESULTADO (%)
S

VARIAVEIS

Figura 24 — Resultados das métricas binarias para o Google Drive OCR por variacao de
aspecto.

Google Vision

Métricas binarias do Google Vision
@ ACERTOS (%) @ERROS (%) ® SEM RESULTADO (%)

93,0 92,9 92,6 909

85,6
74,3
68,5
315
25,7
144
7.0 71 7.4 9.1
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0
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Figura 25 — Resultados das métricas binérias para o Google Vision por variacdo de aspecto.
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Microsoft OCR

Métricas binarias do Microsoft OCR
@ ACERTOS (%) @ERROS (%) ® SEM RESULTADO (%)
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Figura 26 — Resultados das métricas binarias para o Microsoft OCR por variacdo de
aspecto.

Easy OCR

Métricas binarias do Easy OCR
@ ACERTOS (%) @ERROS (%) ® SEM RESULTADO (%)
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Figura 27 — Resultados das métricas binarias para o Easy OCR por variacao de aspecto.
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4.2.5 Tempo

Para a andlise do tempo, foram realizadas 4 medi¢des principais: 1 Soma de
tempo da CPU (Unidade Central de Processamento, do inglés Central Process Unit), que
representa o tempo de processamento de todos os conjuntos de imagens no nucleo do
processador; 2* Soma de tempo da CPU com p6s-processamento, que além do tempo
obtido na 1* medigdo, considera também a etapa de padronizagdo dos arquivos de saida
dos OCRs; 32 representa o tempo total de execu¢do dos experimentos, ndo apenas o0 tempo
de nucleo; 4* Soma do tempo total com a etapa de po6s-processamento. Todas as medicdes
retornaram os valores na escala de segundos.

Pelos resultados apresentados na Tabela 11, é possivel notar que o Pytesseract possui
0 melhor desempenho em trés das quatro medi¢des (s6 ndo obteve o melhor desempenho
na 1* medicdo, que retorna a soma de tempo da CPU, o Google Drive OCR obteve o
melhor desempenho nessa medicéo), isso se deve ao fato de que sua execucdo € realizada
localmente. O Easy OCR foi a ferramenta que apresentou o pior desempenho em todas as
medic¢Oes, tanto que pela Tabela 11 é possivel notar uma variacdo na escala (resultados
destacados pela cor vermelho), sendo esta a Unica ferramenta que atingiu a casa dos
milhares de segundos. Embora o Easy OCR seja executado localmente, seu desempenho
baixo pode estar relacionado ao fato dessa ferramenta estar otimizada para execucao
em GPUs da NVDIA 2, em sua execucdo existe um aviso que indica que a execugdo em
uma GPU (Unidade de Processamento Grafico, do inglés Graphics Processing Unit) é
consideravelmente mais rapida, nossos testes com as ferramentas de execuc¢do local foram
todos realizados na CPU, isso permite uma comparac¢do mais justa entre as ferramentas.
Para as demais ferramentas, com execug¢do em nuvem, as medigdes foram referentes ao
tempo de chamada e retorno da API pela maquina local, assim, temos que o Google Vision
possui 0 melhor desempenho geral (observando a 3% e 4* medicao descritas anteriormente),
seguido pelo Microsoft OCR. O Google Drive OCR é a ferramenta que possui o melhor
desempenho de processamento (considerando a 1* medi¢do que mede a soma de tempo da
CPU), no entanto, devido as limita¢fes do volume de consultas por minuto por parte da
desenvolvedora, seu tempo de execucdo geral acabou ficando elevado.

Tabela 11 — Medigdes de tempo das ferramentas de OCR em segundos.

Medigao Microsoft OCR
Tempo da CPU 1,56 Mil 1,63 Mil 2,05 Mil 1,37 Mil 2,23 Mi
Tempo da CPU
+ 1,60 Mil 1,65 Mil 2,11 Mil 3,36 Mil 2,23 Mi
Pés-Processamento
Tempo total 16,91 Mil 72,53 Mil 61,99 Mil 316,84 Mil 1,06 Mi
Tempo total
+ 147,92 Mil 73,11 Mil 62,37 Mil 394,08 Mil 1,06 Mi
Pés-Processamento

2 <https://www.nvidia.com /pt-br/>
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5 Aplicacao Pratica

Este capitulo concentra todos os experimentos realizados com o algoritmo classi-
ficador para deteccao de desinformacdo. O objetivo desses experimentos € verificar se e
como a utilizacéo de ferramentas de OCR pode impactar na construcao de sistemas de
deteccdo, contencdo e moderacdo de conteudo para plataformas de midias sociais. Para
isso, foi selecionado um algoritmo classificador para produzir inferéncias sobre os dados
processados pelas ferramentas de OCR e também sobre os dados que representam a verdade
fundamental, ou seja, a base original de noticias FACTCK . BR (que contém os textos inseridos
nas imagens) a fim de compara-los. O resultado das inferéncias séo entdo avaliados por
um conjunto de métricas especificas que revelam os impactos desse procedimento.

5.1 Introducao

O grande volume de dados produzido e disseminado diariamente nas plataforams de
midias sociais, representam um desafio para a detec¢do de desinformacdo e a moderacéo de
contetido nessas plataformas (GONGANE; MUNOT; ANUSE, 2022). O uso de algoritmos
de aprendizagem de maquina na construcao de sistemas de deteccédo de desinformacéo e
moderacao de conteddo em plataformas de midias sociais oferece muitas vantagens, isso
porque esses algoritmos possuem a capacidade de processar e analisar grandes volumes de
dados de forma rapida e eficiente (SANTOS, 2023).

A construcdo de sistemas de moderacdo de conteddo, evolve a aplicacdo de diversas
tecnologias para tratamento dos dados. Uma das tecnologias empregadas neste processo €
0 OCR, que captura as informagdes textuais de arquivos de imagens e as deixa em formato
processavel por maquina (MEMON et al., 2020). Com as informagdes textuais em formato
adequado para processamento, séo empregados algoritmos de aprendizagem de maquina
para realizar a classificacdo do conteddo (GONGANE; MUNOT; ANUSE, 2022).

A execucdo dos experimentos com as ferramentas de OCR, relatada no Capitulo 4,
produz conjuntos de dados textuais referentes as informacGes capturadas pelo OCR de
cada imagem processada. Com isso, podemos avaliar como a implantacgéo das tecnologias
de OCR em sistemas de moderacao e combate a desinformacdo impactam nessas tarefas.

5.2 Trabalhos Relacionados

Conforme observado em (AHMED; TRAORE; SAAD, 2017), noticias contendo
desinformacao estdo produzindo um impacto social significativo na vida das pessoas e
também, em particular, no que se refere ao mundo politico. Um exemplo de um grave
problema social suscitado pela propagac¢do da desinformacéo, e discutido em (SILVA,
2014), é o aumento do discurso de 6dio nas plataformas de midias sociais. De acordo
com o autor em (SILVA, 2014), o Ministério Publico Federal (MPF) vém registrando um
crescente numero de dendncias referentes a xenofobia, homofobia, neonazismo, racismo e
intolerancia religiosa. De acordo com os autores em (AHMED; TRAORE; SAAD, 2017,
SANTOS, 2023), a detecgdo de desinformacdo é uma area de pesquisa emergente que esta
recebendo cada vez mais interesse da comunidade académica, mas que envolve alguns
desafios que vao desde a quantidade limitada de recursos, como a baixa disponiblidade
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de conjuntos de dados bem definidos, até o baixo volume de informacges disponivel na
literatura publicada. De acordo com Pérez-Rosas et al. (2019), a proliferacdo de noticias
enganosas nas plataformas de midias sociais dificultou a identificacdo de fontes de noticias
confiaveis, o que demanda a necessidade de ferramentas computacionais capazes de fornecer
informacdes sobre a confiabilidade do contetdo disponivel na rede.

Em (PEREZ-ROSAS et al., 2019), os autores conduziram experimentos utilizando
técnicas de aprendizagem de maquina na tentativa de construir detectores precisos de
noticias falsas. O algoritmo classificador utilizado pelos autores, foi a Maquina de Vetores
de Suporte (do inglés Support-Vector Machine - SVM), os testes foram realizados criando
classificadores SVMs com diferentes configuragdes. Os classificadores foram avaliados em
seis dominios de noticias: tecnologia, educacdo, negdcios, esportes, politica e entretenimento.
Os modelos de classificacdo produzidos se baseiam em uma combinacao de informacdes
lexicais, sintaticas e semanticas, bem como em recursos que representam propriedades de
legibilidade do texto. Dessa forma, temos que o sistema automatico criado em (PEREZ-
ROSAS et al., 2019), apresenta uma acuracia de 0,74 na detec¢do de noticias falsas
provenientes de fontes mais sérias e diversas, enquanto que os seres humanos atingiram
uma acuracia entre 0,70 e 0,71. Ja para a categoria das celebridades, no dominio de
entretenimento, a classificagdo humana se saiu melhor, com valores de acuracia entre
0,77 e 0,80 frente a 0,73 do sistema automatizado. Os resultados sugerem que 0S seres
humanos sdo melhores em identificar noticias falsas na categoria das celebridades, no
dominio do entretenimento, do que as noticias falsas nos outros dominios. Com isso, 0s
autores concluiram que os melhores modelos produzidos foram capazes de atingir taxas de
precisdo semelhantes as humanas na detecgédo de contetdo falso.

Em (SHAIKH; PATIL, 2020), é apresentada uma solucdo para o problema de
deteccdo de noticias falsas, através da implementacdo de um modelo de detecgdo que
faz uso de diferentes técnicas de classificagdo como: SVMs, Naive Bayes e Classificadores
Passivo Agressivos (do inglés Passive Agressive Classifier - PA). Com isso, através da
analise dessas técnicas de classificacdo, os autores puderam observar que o modelo que
utiliza técnicas de extracdo de recursos como Frequéncia do Termo-Inverso da Frequéncia
nos Documentos (do inglés Term Frequency-Inverse Document Frequency - TF-IDF) e
0 SVM como classificador foi capaz de atingir uma precisdo de 95,05% na deteccao de
desinformacédo. Além disso, os autores afirmam que a principal fonte de noticias falsas sdo
as plataformas de midias sociais.

Reis et al. (2019) apresentaram e avaliaram um novo conjunto de recursos para
deteccdo automatica de noticias falsas. Os autores realizaram um levantamento sobre 0s
estudos dedicados a deteccdo de desinformacédo e selecionaram as principais caracteristicas
dessa tarefa para implementacdo. O estudo utiliza um conjunto diversificado de caracteris-
ticas extraidas das noticias e de suas fontes, como caracteristicas psicolinguisticas, lexicais
e semanticas, além de dados sobre a credibilidade e o dominio das noticias. Os autores
descrevem ainda que para noticias incorporadas em midias como imagens e videos, foram
utilizadas técnicas de processamento de imagens para extrair as informacdes textuais
presentes nelas. Com isso, foi possivel testar a eficacia de uma variedade de classificadores
de aprendizagem supervisionada ao distinguir historias falsas de historias reais em um
conjunto de dados rotulado. Foram utilizados algoritmos classificadores como k-Nearest
Neighbors, Naive Bayes, Random Forests, Support Vector Machine with RBF kernel e
XGBoost. Os melhores resultados puderam ser alcancados pelos algoritmos Random Forests
e XGBoost com AUC de 0,85 e 0,86 respectivamente.
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Os trabalhos apresentados nesta secéo, corroboram a ideia de que o desenvolvimento
de técnicas computacionais para identificacao e contenc¢édo de desinformacéo sao de extrema
importancia para mitigar os impactos negativos advindos dessa pratica. Trabalhos como
0s de Pérez-Rosas et al. (2019) e Shaikh e Patil (2020) demonstram que 0s sistemas
automatizados sdo capazes de atingir uma precisdo de deteccdo igual e até mesmo superior
a dos seres humanos, o0 que indica 0 caminho para a realizacdo de novos estudos e
consequentemente para a implantagdo de sistemas mais eficientes.

5.3 Metodologia

Esta secdo fornece uma descri¢do dos métodos e técnicas utilizadas para a condugédo
dos experimentos, bem como a descricdo da estrutura das etapas do estudo. A fim de
verificar se (e como) as ferramentas de OCR influenciam na deteccéo de desinformacao,
foram conduzidos experimentos de classificacdo, onde um algoritmo classificador treinado
com as noticias do FACTCK.BR foi designado para produzir inferéncias sobre os dados
retornados pelas ferramentas de OCR. A Figura 28 fornece uma viséo geral dos experimentos
conduzidos durante esta etapa.
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Figura 28 — Visdo geral das etapas de classificacao.

Para realizar tal avaliacdo, os dados retornados pelas ferramentas de OCR foram
codificados para se adequarem aos padrdes de entrada do algoritmo. Essa etapa de
codificacdo também serve para avaliar a melhor representacdo dos dados textuais dentre
um conjunto de sistemas codificadores. Apos isso, 0s dados sdo inseridos em um algoritmo
de aprendizado de maquina para que, assim, este possa realizar a classificacdo das noticias.

O algoritmo classificador selecionado foi 0 XGBoost. Para essa escolha, foi realizada
uma busca na literatura por algoritmos que oferecessem bons resultados com um conjunto
de dados pequeno e que fossem eficientes em relagdo ao tempo de treino e de experimentagao
ao lidarem com dados textuais, considerando a tarefa objetivo, ou seja, deteccdo de desin-
formacao. Assim, os resultados apresentados em (HENDRAWAN; UTAMI; HARTANTO,
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2022; HAUMAHU; PERMANA; YADDARABULLAH, 2021; CHEN; GUESTRIN, 2016;
REIS et al., 2019), ofereceram indicativos de que o XGBoost ¢ uma boa alternativa para a
tarefa de interesse.

5.3.1 Abordagem de Aprendizado de Maquina

De acordo com o exposto em (CHEN; GUESTRIN, 2016), o XGBoost é uma im-
plementacdo de arvores de decisdo do tipo Gradient Boosting. Em resumo, nesse algoritmo,
varias arvores de decisdo sdo criadas de forma sequencial, e 0s pesos sdo entdo atribuidos a
todas as variaveis independentes. Ap06s esse procedimento, a primeira arvore de decisdo €
alimentada e prevé os resultados (ver Figura 29). Depois, 0 peso das variaveis previstas de
forma erronea pela primeira arvore é aumentado e essas variaveis sdo entdo alimentadas
para a segunda arvore de decisdo. Esses preditores isolados sdo entdo agrupados formando
assim um modelo mais robusto e preciso.
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Figura 29 - llustracdo do precedimento de Boosting.
Fonte: (GEEKS, 2023).

5.3.2 Estratégias para Representacdo do Texto

De forma a viabilizar a condugdo dos experimentos com o algoritmo de classifica-
¢ao, os dados processados pelas ferramentas de OCR precisaram ser adequados para o
padrdo de entrada esperado por tal. Para realizar essa tarefa, foram testados 3 sistemas
codificadores (ou estratégias para representacdo de texto), muito utilizadas no contexto
de processamento de linguagem natural. Os sistemas codificadores sdo: One Hot Encoder,
TF-IDF e BERTimbau, que serdo descritos a seguir:

1. One Hot Encoder: Na representacdo de textos, uma codificagdo One Hot é um
vetor de 1 X N (onde N é o numero de palavras no vetor) usado para diferenciar
cada palavra em um vocabulario de todas as demais. O vetor consiste de valor 0 em
todas as células, com excecdo de uma que devera conter o valor 1 para identificar
exclusivamente a palavra. Esse tipo de codificacdo garante que o aprendizado de
maquina nao infira que valores altos possuem maior importancia. Veja um exemplo de
codificacdo One Hot na Figura 30, onde ao invés de palavras isoladas, sdo codificados
nomes de cidades.
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Cidades Rio de Janeiro Sao Paulo Minas Gerais

Rio de Janeiro 1 0 0
SioPaulo |—— 0 1 0
Minas Gerais 0 0 1

Figura 30 — Exemplo de transformacéo de dados categdricos por meio do One Hot Encoder.
Fonte: (VIEIRA et al., 2021).

2. TF-IDF: O TF-IDF (Frequéncia do Termo-Inverso da Frequéncia nos Documentos,
do inglés Term Frequency-Inverse Document Frequency - TF-IDF), é um codificador
que calcula a importéancia de uma palavra em um corpus com base na frequéncia em
que ela aparece. O TF-IDF é o produto de duas medigdes estatisticas: (i) frequéncia
de termo e (ii) frequéncia inversa de documento.

A frequéncia de termo, é a frequéncia relativa do termo t no documento d (MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008), dada pela formula:

fiq
tf(t,d) = ————, (5.1)
> ted T
em que: fiq € a contagem de um termo em um documento, ou seja, 0 numero de
ocorréncias do termo t no documento d.

Ja a frequéncia inversa de documento, é a fracdo inversa logaritmicamente dimensio-
nada dos documentos que contém a palavra, obtida pelo logaritmo da divisdo do
total de documentos pela quantidade de documentos que possui o termo (JONES,
1972).

idf (t, D) = log (5.2)

N
{d CO:t Cd}|’
em que:
« N: ndmero total de documentos no corpus N = |D|;

o |{d D : t [dR|: nimero de documentos em que o termo t aparece. (Se o
termo t ndo aparecer, a divisdo por zero € um caso a ser tratado, normalmente
isso é feito somando 1 ao numerador e também ao denominador).

Com isso, 0 TF-IDF pode ser calculado da seguinte forma (ROBERTSON, 2004):

tFidf(t, d, D) = tf(t, d) Ciif(t, D). (5.3)

Um alto valor de peso em TF-IDF descreve que o termo possui uma frequéncia
elevada no documento dado e uma baixa frequéncia em relagdo a toda a colec¢éo de
documentos. Assim, o0s pesos tendem a filtrar termos comuns (ROBERTSON, 2004).

3. BERTimbau: O BERTimbau (SOUZA, 2020) é a versao para Portugués do BERT
(Bidirecional Encoder Representations from Transformers), que por sua vez é um
modelo de representacdo de linguagem projetado para pré-treinar representacdes
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bidirecionais profundas a partir de texto ndo rotulado. O BERT condiciona conjun-
tamente o texto presente nas orientacdes esquerda e direita em todas as camadas
(DEVLIN et al., 2018). A implementacéo inicial do BERT foi utilizando a Lingua
Inglesa em dois tamanhos de modelo: BERT ,se: 12 layers com 12 bidirectional
self-attention heads totalizando 110 milhGes de parametros, € BERT |arge: 24 layers
com 16 bidirectional self-attention heads totalizando 340 milhGes de parametros. Para
a criacdo do BERTimbau, também foram utilizados dois tamanhos: BERTimbaupase:
com 12 layers 768 dimensdes ocultas e 12 bidirectional self-attention heads totali-
zando 110 milhGes de parametros e BERTimbauarqe: cOm 24 layers, 1024 dimensdes
ocultas e 16 bidirectional self-attention heads totalizando 330 milhdes de parametros.

Conforme descrito anteriormente, o BERT treina os modelos de linguagem com
base no conjunto completo de palavras de forma bidirecional, enquanto que outros
modelos de linguagem fazem uso apenas de uma direcdo (da esquerda para a direita
Ou vice-versa), isso faz com que o BERT analise o contexto de uma palavra com base
nas palavras presentes no seu entorno (DEVLIN et al., 2018). O uso do Transformer,
um mecanismo de atencdo composto por um codificador que Ié a entrada de texto
e um decodificador que produz uma previsdo para a tarefa, permite que o BERT
aprenda as relagdes contextuais entre as palavras (DEVLIN et al., 2018). A entrada
do codificador Transformer é uma sequéncia de tokens, que sdo primeiro introduzidos
em vetores e depois processados na rede neural, a saida é uma sequéncia de vetores
de tamanho padronizado, onde cada vetor corresponde a um token de entrada com o
mesmo indice (DEVLIN et al., 2018; SOUZA, 2020).

5.3.3 Métricas de Avaliacédo para Classificacdo

Para avaliagdo das tarefas de classificagdo, foram utilizadas métricas amplamente
utilizadas em tarefas de recuperagéo de informacédo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO
et al., 1999), que aplicam os seguintes indicadores i) Verdadeiro positivo (VP), este
indicador demonstra a quantidade de dados que foram classificados corretamente como
positivos; ii) Falso positivo (FP), que demonstra o total de dados que foram classificados
como positivo incorretamente; iii) Verdadeiro negativo (VIN), que demonstra o total
de dados que foram classificados corretamente como negativos; e Falso negativo (FN),
que demonstra o total de dados classificados incorretamente como negativos. Assim,

foram utilizados as métricas de precisdo, dada pela formula: PRECISAO = %
(SANTOS, 2021); acuracia, dada por: ACURACIA = o2 (INTERNATIONAL

ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION, 1994); curva ROC (Curva Caracteristica
de Operacdo do Receptor, do inglés Receiver Operating Characteristic Curve): essa curva
representa os parémetros i) Taxa de verdadeiro positivo TVP = %; e ii) Taxa de
falso negativo TFP = FP+VN (MARIANO et al., 2021) (veja um exemplo de curva ROC
na Figura 31, onde quanto mais proximo do topo do eixo Y, melhor o classificador);
curva AUC (Area Sob a Curva, do inglés Area Under the Curve): AUC mede toda a area
bidimensional abaixo da curva ROC, essa métrica indica a probabilidade de duas previsoes
serem corretamente classificadas (MARIANO et al., 2021) (veja um exemplo na Figura 32);
revocacao (do inglés recall): REVOCACAO = VP+F (ALLEN et al., 1955); pontuacéo

F1 (do inglés F1-Score): PONTUACAO_F1 = ZPRECISA-RECALL (SORENSEN, 1948);

pontuacdo F1 Macro: F1__MACRO = Z(PONTUACOES 1 , em que N representa 0 nimero
de classes (PILLAI; FUMERA; ROLI, 2017); e a matriz de confuséo: essa matriz fornece
uma visualizacdo do qudo bem o modelo de aprendizado de méquina classificou os dados,




Capitulo 5. Aplicacdo Prética 60

isso é feito comparando suas previsdes com os valores reais (NAVIN; PANKAJA, 2016) (a
matriz exemplificada pela Tabela 12, ilustra o tipo de classificacdo binaria, assim, a matriz
possui duas dimensdes: a de rétulos reais e a de rétulos previstos).

Tabela 12 — Exemplo de uma matriz de confusao.
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Figura 31 — llustracdo de uma curva ROC.
Fonte: (MARIANO et al., 2021).
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Figura 32 — llustracdo de um gréafico AUC.
Fonte: Adaptado de (DEVELOPERS, 2022).
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5.4 Experimentos

Os experimentos de classificagdo, foram executados em uma maguina com a seguinte

configuracao:

RAM: 8,0 GiB. Memdria de 8 GB DDR4 (8 GB x 1) 2 SODIMM,;
Armazenamento: SSD NVMe de 256 GB;

Processador: 11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 @2.40GHz 2.42 GHz;
GPU: Gréficos Intel® Iris® Xe;

Sistema Operacional: WSL Ubuntu 22.04.3 LTS de 64 bits executado no Windows
11 Home Single Language Versao 23H2. Compilacdo do SO 22631.2861.

A fim de encontrar uma configuracdo que produzisse bons resultados para o

classificador, foi realizada uma busca exaustiva sobre valores de hiperparametros para o
classificador. Esse procedimento foi realizado por meio da execucdo do GridSearchCV, um
moddulo do scikit-learn' onde dada uma grade de parametros, definida pelo usuério, ele
percorre todos os parametros a fim de produzir a melhor combinag¢do com base em uma
métrica de pontuacéo.

Para este experimento, a grade de parametros foi definida da seguinte forma:

objective: "binary:logistic". Classificacdo binaria, o alvo contém apenas duas classes.
nthread: 4. Este parametro represetna o numero de processos paralelos.
seed: 413. Parametro de geracdo aleatoria.

max__depth: 4 valores escolhidos aleatoriamente no intervalo de [3, 10). Profundi-
dade maxima de uma arvore. Aumentar esse valor tornara o0 modelo mais complexo
e mais propenso a overfit. 0 indica que ndo ha limite de profundidade.

n__estimators: 4 valores multiplos de 15, escolhidos aleatoriamente no intervalo de
[100, 1000). NUmero de arvores geradas.

learning__rate: 4 valores escolhidos aleatoriamente no intervalo de [0.01, 0.1]
aumentado a um passo de 0.01. Encolhimento do tamanho do passo usado na
atualizacdo para evitar o sobreajuste. Apds cada etapa de boosting, podemos obter
diretamente 0s pesos dos novos recursos e reduzir 0s pesos dos recursos para tornar
0 processo de boosting mais conservador.

colsample__bytree: 3 valores escolhidos aleatoriamente no intervalo de [0.3, 1]
aumentado a um passo de 0.01. E a razdo de subamostra de colunas ao construir
cada arvore. A subamostragem ocorre uma vez para cada arvore construida.

subsample: 3 valores escolhidos aleatoriamente no intervalo de (0.1, 1] aumentado a
um passo de 0.01. Proporcao de subamostras das instancias de treinamento. Defini-lo
como 0,5 significa que o XGBoost amostraria aleatoriamente metade dos dados
de treinamento antes do crescimento das arvores. e isso evitara o overfitting. A
subamostragem ocorrerd uma vez em cada iteracao de boosting.

1

<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model__selection.GridSearchCV.html>
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« gammea: [0, 1, 5]. Reducdo minima de perda necessaria para fazer uma partigao
adicional em um no de folha da arvore. Quanto maior, mais conservador sera o
algoritmo.

Com essa grade de parametros definidas para cada codificador, a validacao cruzada
definida em 5 particdes e a ROC_AUC definida como métrica de avaliacdo, 0 GridSearchCV
foi capaz de produzir as seguintes configuracfes de parametros apresentada na Tabela 13:

Tabela 13 — Sele¢do dos hiperparametros.

PARAMETROS BERTIMBAU TF-IDF ONE HOT ENCODER

objective binary:logistic | binary:logistic binary:logistic
nthread 4 4 4
seed 10 10 10
max__depth 6 7 9
n_ estimators 100 100 640
learning_ rate 0.02 0.05 0.02
colsample__bytree 0.3 0.3 0.6
subsample 0.8 0.8 0.6

gamma 0 1 0

Para a conducdo dos experimentos de classificacdo, foi necessario tratar os dados
do FACTCK.BR. Esse repositério de noticias ndo se encontra balanceado, sendo que das
1.314 noticias presentes, 943 sdo rotuladas como fake (ou "desinformacédo") e 371 como
pertencentes a outras classes. Destas 371 noticias pertencentes a outras classes, temos
que 333 sdo confirmadas como veridicas e 38 possuem informac@es insuficientes para
serem rotuladas como verdadeiras ou falsas. Dessa forma, a fim de balancear o conjunto
de dados, foram selecionadas de forma aleatéria 333 noticias, rotuladas como fake (ou
"desinformacéo"), e criado um conjunto de dados composto por 666 dados (333 positivo
para "desinformacgéo”e 333 negativo). Com isso, temos um conjunto de dados balanceado
para avaliar o desempenho do modelo de classificacéo.

Uma vez tendo a base balanceada, foi realizada uma avaliacdo dos sistemas codifi-
cadores, de forma a selecionar o0 mais adequado para 0 nosso conjunto de dados. Assim,
0 experimento foi realizado com validacéo cruzada (cross-validation) de cinco particoes.
Para cada execucdo do experimento, foram computadas as seguintes métricas: F1-Macro,
ROC__AUC, Acurécia, Precisao e Recall (Revocacdo). Os resultados sdo apresentados na
Tabela 14.

Pode-se perceber que o TF-IDF possui 0os melhores indicativos gerais para represen-
tacdo dos dados do FACTCK.BR, superando o One Hot Encoder em quatro dos indicadores,
F1_Macro, ROC__AUC, Acuracia e Precisdo e apresentando os menores desvios para essas
meétricas. No caso do Recall, que é uma métrica que tenta responder a seguinte pergunta:
De todos as noticias que realmente sdo positivas para desinformacéo, qual percentual é
identificado corretamente pelo modelo? O TF-IDF apresentou valores proximos ao One
Hot Encoder (que obteve a melhor pontuagdo nessa métrica). Com isso, o codificador
selecionado para os testes seguintes foi 0 TF-IDF.
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Tabela 14 — Resultados de classificacao.

CROSS VALIDATION - Bertimbau

METRICAS MEDIA DESVIO PADRAO

F1_MACRO 54.26 10.21
ROC_AUC 56.92 13.14
ACURACIA 55.13 10.14
PRECISAO 56.61 11.47
RECALL 59.13 10.69

CROSS VALIDATION - TFiDF

METRICAS MEDIA DESVIO PADRAO

F1_ MACRO 61.61 7.65
ROC_AUC 69.55 10.84
ACURACIA 62.33 7.53
PRECISAO 64.55 11.09
RECALL 62.13 11.61

CROSS VALIDATION - One Hot Encoder

METRICAS MEDIA DESVIO PADRAO

F1_MACRO 56.88 13.56
ROC__AUC 60.11 12.95
ACURACIA 58.56 11.26
PRECISAO 60.63 12.39
RECALL 65.12 7.44

5.4.1 Resultados

Foram realizados experimentos com a base original de noticias FACTCK.BR e com
os dados textuais recuperados pelos OCRs. Os resultados sdo apresentados e discutidos a
seguir.

Experimentos com a base FACTCK.BR: O primeiro experimento realizado foi
com o repositdrio original de noticias, ou seja, 0 FACTCK.BR. Para isso, considerando o
balanceamento desse conjunto de dados, descrito anteriormente, o repositério balanceado
foi divido em 80% treino e 20% teste de forma estratificada, ou seja, tanto o conjunto de
treino quanto o de teste permaneceram balanceados. Para oferecer um melhor comparativo
com os experimentos envolvendo os dados dos OCRs, que serdo descritos posteriormente,
esse experimento foi executado 3 vezes, considerando os dados de noticias equivalentes
as usadas pelas ferramentas de OCR em cada aspecto analisado. Assim, os melhores
hiperparametros obtidos com o codificador TF-IDF foram carregados para o modelo
de classificagdo XGBoost, que apo0s o treinamento, foi capaz de produzir os seguintes
resultados apresentados nas Tabelas 15 e 16.

Como cada aspecto de imagem pode fazer uso de diferentes quantidades textuais e
assim produzir diferentes quantidades de imagens, as bases de testes podem apresentar
tamanhos diferentes, assim temos:

« Angulo: 666 dados totais, sendo 333 postivo para desinformacéo e 333 negativo;

« Plano de fundo: 660 dados totais, sendo 330 postivo para desinformacao e 330
negativo;
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« Estilo da fonte: 660 dados totais, sendo 330 postivo para desinformacéo e 330
negativo.

Tabela 15 — Resultados da classificacdo com o repositorio FACTCK.BR com dados balancea-
dos e equivalentes a cada aspecto analisado

FACTCK.BR
(Balanceado)
Angulo

Plano de fundo
Estilo da fonte

Tabela 16 — Matrizes de confusdo para cada aspecto avaliado com a base de dados balan-

ceada.
ANGULO PLANO DE FUNDO
(666 dados totais sendo 20% teste) | (660 dados totais sendo 20% teste)
Matriz de confusao Matriz de confusao

True label
True label

50
45
45
1] 17
40
40
35 35
30 30
25
1 32 25
20
20
15
0 !

Predicted label

1

Predicted label

ESTILO DA FONTE

(660 dados totais sendo 20% teste)
Matriz de confusao

45
49 17

40

35

True label

0
Predicted label

O resultado de 75,08% de AUC apresentado no Grafico da Figura 33 sugere que 0
modelo tem um bom desempenho geral na distingdo entre as classes positivas e negativas.
De forma geral, um AUC de 50% indica que o modelo apresenta um desempenho aleatorio,
enquanto que um AUC de 100% indica que o modelo atingiu um desempenho perfeito
na classificacdo. J& o valor de 67,13% de AUC indicado nos gréaficos das Figuras 34 e 35
indicam que o modelo tém um desempenho aceitavel, mas ndo particularmente forte. O

que indica que o modelo esta fazendo uma classificacdo razoavel mas nao altamente eficaz
sobre os dados.

Os valores apresentados nas Tabelas 15 e 16 indicam que para o aspecto Angulo, 0
modelo possui um desempenho razoavel, cometendo menos erros ao classificar positivos,
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mas perdendo alguns verdadeiros positivos e gerando alguns falsos negativos. Ja para 0s
aspectos Plano de Fundo e Estilo da Fonte, os resultados indicam que o modelo é bom em
identificar a maioria dos casos positivos reais, no entanto, ele apresenta dificuldade em
identificar corretamente o0s casos negativos, resultando em muitos falsos positivos.

ROC Curve

10 — AUC (xGBoost) = 75.08
—=- Linha de Base

0.8 4

0.6 4

0.4 4

Taxa de Verdadeiro Positivo

0.2 4

0.0 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Taxa de Falso Positivo

Figura 33 — Gréafico de AUC e Curva ROC para 0s experimentos com o aspecto Angulo.

ROC Curve

1.0 — AUC (XGBoost) = 67.13
=== Linha de Base

0.8 4

0.6

0.4 4

Taxa de Verdadeiro Positivo

0.2 4

0.0 4

0!0 0:2 0:4 0.‘6 0:8 LIO
Taxa de Falso Positivo

Figura 34 — Gréafico de AUC e Curva ROC para 0s experimentos com o aspecto Plano de
Fundo.
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ROC Curve

1.0 — AUC (XGBoost) = 67.13
=== Linha de Base

0.8 4

0.6

0.4 4

Taxa de Verdadeiro Positivo

0.2 4

0.0 4

0!0 0:2 0:4 0.‘6 0:8 LIO
Taxa de Falso Positivo

Figura 35 — Gréfico de AUC e Curva ROC para 0s experimentos com o aspecto Estilo da
Fonte.

Experimentos com os resultados dos OCRs: Para a condugdo dos experimentos
com os resultados dos OCRs, foi utilizado o mesmo modelo de classificacdo da etapa anterior,
ou seja, 0 XGBoost foi treinado com a base FACTCK.BR de forma balanceada (80% treino e
20% teste com diviséo estratificada da base de dados). Para os testes, foram selecionadas
as imagens que utilizaram os mesmos textos da base de testes, ou seja, para cada aspecto
de imagem processado pelos OCRs, selecionamos as imagens que continham as mesmas
informacdes textuais da base de testes do modelo de classificacdo. Com isso, podemos
fazer um estudo comparativo entre a base textual original e a base textual retornada pelos
OCRs para determinar se a qualidade dos OCRs impactam no processo de classificacao.

Como cada configuracdo de cada aspecto de imagem pode produzir diferentes
guantidades de imagens, as bases de testes podem aparecer de forma desbalanceada, dessa
forma temos a seguinte configuracéo para cada base de dados retornada pelos OCRs:

« Angulo: 258 frases equivalentes & base de teste do modelo de classificacdo. 1682
imagens produzidas utilizando essas frases sendo que, 847 sdo positivas para desin-
formacéo e 835 sdo negativas;

« Plano de fundo: 132 frases equivalentes a base de teste do modelo de classificacao.
924 imagens produzidas utilizando essas frases sendo que, 462 sdo positivas para
desinformacéo e 462 sdo negativas.

« Estilo da fonte: 132 frases equivalentes a base de teste do modelo de classificacao.
1163 imagens produzidas utilizando essas frases sendo que, 578 séo positivas para
desinformacéo e 585 sdo negativas.

Os resultados apresentados nas tabelas seguintes estdo organizados da seguinte
forma: A primeira linha de cada tabela exibe os resultados dos experimentos conduzidos
com a base de dados textual FACTCK.BR. J& as linhas seguintes, demonstram os resultados
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da classificagdo com as informagdes textuais extraidas de cada imagem por cada mecanismo
de OCR. De forma a permitir um estudo comparativo justo, a base FACTCK.BR possui 0
mesmo tamanho das bases retornadas pelos OCRs. Para isso, para cada texto retornado
pelo OCR, a base FACTCK.BR contém o texto original.

Testes com o aspecto angulo: Com 0s resultados de acuracia, AUC, F1 macro,
precisdo e recall apresentados pela Tabela 17 (as tabelas completas podem ser consultadas
no Apéndice A), é possivel perceber que a qualidade de retorno das ferramentas de OCR
influenciam diretamente na qualidade da deteccdo de desinformacéo (os melhores resultados
estdo destacados pela cor azul e os piores pela cor vermelha). O OCR da Microsoft alcangou
os melhores resultados com as menores taxas de desvio em todas as métricas avaliadas.
Para o indicador de precisdo, que busca informar, de todos os dados classificados como
positivo para desinformacéo, o percentual que realmente € positivo, o Microsoft OCR
atingiu um percentual médio de 68,38%, chegando muito proximo do teste realizado com
a base original 68,41% e apresentado na Tabela 15, o Google Drive e 0 Google Vision
também conseguiram fazer o classificador produzir 6timos resultados (se comparado a
classificacdo com a base de dados original FACTCK.BR). Ao analisar os valores de AUC, o
PyTesseract produziu o pior resultado, ficando muito préximo do limiar entre classes com
AUC médio de 58,67%, enquanto que os outros OCRs conseguiram valores superiores a
73%. Para a F1-Macro, que ¢ uma média ndo ponderada da relacdo entre a precisdo e
o recall, os valores médios ficaram acima de 70% para o Microsoft OCR, Google Drive
e Google Vision, 0 Easy OCR atingiu uma pontuacdo média de F1 macro de 69,72%
enquanto que o PyTesseract, que foi 0 que obteve o pior resultado com média de 47,82%
na pontuacdo F1 macro.

Tabela 17 — Resultados da classificagdo com o repositério produzido pelos OCRs com 0
aspecto angulo.

BASE | ACURACIA AUC | F1 MACRO | PRECISAO RECALL |
FACTCK.BR 71.36 = 0.12 | 74.65 +0.19 | 7112+ 0.13 [ 68.41 = 0.03 | 80.09 * 0.23
PyTesseract 57.41 = 8.6 | 58.67 = 10.53 | 47.82 + 15.96 | 55.87 = 7.33 | 92.28 & 9.78
Microsoft OCR 7131021 | 7468 *022 | 71.06*+021 | 6838008 | 79.98 %04
Google Drive OCR 71.25 = 025 | 74.65 £0.26 | 71.01 +0.25 68.35 + 0.1 | 79.87 * 0.49
Google Vision 71.14 £ 029 | 7457 £0.28 | 70.91 + 0.28 68.29 = 0.1 | 79.65 * 0.55
Easy OCR 69.87 £ 1.63 | 73.65 091 | 69.72+ 1.65 | 67.92 + 1.57 | 76.13 * 2.54

Testes com o aspecto estilo da fonte: Com 0s resultados de acuracia, AUC,
F1 macro, precisdo e recall apresentados pela Tabela 18 (as tabelas completas podem
ser consultadas no Apéndice B), notamos que o desempenho dos OCRs com a variacao
do estilo da fonte ndo impactou a classificacdo, sendo que os resultados ficaram muito
proximos dos testes realizados com a base FACTCK.BR original (os melhores resultados
estdo destacados pela cor azul e os piores pela cor vermelha). Se voltarmos ao grafico
apresentado na Figura 12 Segdo 5.2.1, podemos notar que dentre os aspectos de imagem
problematicos selecionados para serem estudados nesta etapa de classificacdo, o aspecto
estilo da fonte foi 0 que deu menos trabalho para os sistemas de OCR, a maior taxa média
de desvio de CER registrada foi de 3% do Easy OCR, valor muito inferior se comparados
aos registrados pelo angulo e plano de fundo. Isso fornece mais um indicativo de que a
qualidade dos sistemas de OCR influenciam diretamente no processo de classificagéo.
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Tabela 18 — Resultados da classificagdo com o repositdrio produzido pelos OCRs com o
aspecto estilo da fonte.

| ACURACIA RECALL
FACTCK.BR 63.29 + 0.94 | 67.27 £ 0.67 | 62.78 £0.96 | 66.81 = 1.00 | 51.92 * 1.41
PyTesseract 62.86 = 1.99 | 66.51 = 1.83 | 62.30 +2.01 | 66.44 = 2.56 | 51.05 * 2.13
Microsoft OCR 63.20 = 0.80 | 67.17 = 0.72 | 62.68 £0.92 | 66.74 = 1.14 | 51.73 =+ 1.53
Google Drive OCR |  62.69 + 1.33 | 66.78 = 1.09 | 62.12 +1.41 | 66.20 = 1.34 | 50.87 % 2.29
Google Vision 63.11 = 1.17 (6720 £ 1.041| 6259 + 1.28 | 66.56 + 1.34 | 51.72 + 2.31
Easy OCR 62.60 = 2.21 | 66.73 + 1.54 | 62.03 £2.27 | 66.13 = 2.76 | 50.71 * 2.73

Testes com o aspecto plano de fundo: Os valores de acuracia, AUC, F1
macro, precisdo e recall apresentados pela Tabela 19 (as tabelas completas podem ser
consultadas no Apéndice C), indicam que os dados textuais recuperados pelas ferramentas
de OCR, com variac¢do do aspecto plano de fundo, produziram influéncia na detecgdo de
desinformacéo pelo classificador (os melhores resultados estdo destacados pela cor azul e 0s
piores pela cor vermelha). Alguns OCRs como o Easy OCR e o PyTesseract apresentaram
dificuldades em situagdes onde o contraste entre a cor da fonte e o plano de fundo era baixo,
representado pelos tons mais escuros de plano de fonte com a cor padrdo do texto que é
preto. Planos de fundo compostos por outras imagens, como fotografias ou arte digital (ou
seja, cores ndo solidas), também representam um desafio para recuperacao de informacéo
textual das imagens e isso impacta no processo de classificacdo. Assim, de forma geral,
0s melhores resultados com a variacdo do aspecto plano de fundo, foram obtidos pelos
dados recuperados pelo Microsoft OCR e Google Vision. Dos OCRs gratuitos, o melhor
desempenho foi obtido pelo Google Drive OCR, ficando muito préoximo dos resultados das
alternativas pagas, assim como o Easy OCR. O PyTesseract novamente foi a ferramenta
com o pior resultado dentre as analisadas.

Explorando um pouco mais o resultado obtido pelo Microsoft OCR, pode-se perceber
que seu valor médio de acuréacia foi levemente superior ao da base FACTCK.BR, que contém
os dados originais. No entanto, embora tenha produzido excelentes valores, se subtrairmos
0 seu valor de desvio, a média ficara em 62,85%, apenas 0,03% abaixo do FACTCK.BR 0
que a destaca como a melhor ferramenta para lidar com esse aspecto de imagem.

Tabela 19 — Resultados da classificagdo com o repositério produzido pelos OCRs com 0
aspecto plano de fundo.

BASE | ACURACIA AUC | F1 MACRO | PRECISAO | RECALL |
FACTCK.BR 62.88 = 0.00 | 67.13 = 0.00 | 62.39 £0.00 | 66.67 +0.00 [ 51.52 & 0.00
PyTesseract 57.58 * 6.20 | 59.86 = 7.84 | 50.44 + 13.50 | 51.66 * 36.09 | 27.27 * 23.84
Microsoft OCR 63.53 = 0.68 | 67.17 = 0.88 | 62.97 £0.76 | 67.90 £ 0.59 | 51.30 * 1.36
Google Drive OCR 62.66 += 1.29 | 66.74 = 1.51 | 62.13 * 1.35 | 66.56 = 1.58 | 50.87 & 1.72
Google Vision 62.99 + 0.81 [ 67.24 £0.34 | 6247 £0.79 | 66.96 = 1.20 [ 51.30 * 0.57
Easy OCR 62.01 =425 | 66.39 =3.76 | 60.60 £5.99 | 67.28 +3.30 | 45.89 * 11.99

5.5 Conclusao

Com os resultados de classificagdo apresentados nas se¢Oes anteriores e pelo exposto
na Tabela 20, é possivel perceber que a qualidade de retorno das ferramentas de OCR
influenciam diretamente na qualidade da deteccdo de desinformacgdo. As ferramentas
gue apresentaram os melhores resultados na tarefa de recuperacdo de conteudo textual,
conforme discutido no Capitulo 4, foram as que obtiveram os melhores desempenhos de
classificacdo. Dessa forma, podemos concluir que a sele¢cdo da ferramenta de OCR, para
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aplicacdo na construcdo de sistemas de deteccdo, contengdo e moderacdo de contetdo para
plataformas de midias sociais, tera impacto direto na qualidade do sistema.

Tabela 20 — Relacéo entre os resultados de avaliacdo dos OCRs com os de classificagéo.

DB TEXTO PELOS OCRs IMPACTO POSITIVO
(CER <= 10%) NA CLASSIFICACAO

Angulo X .

Estilo da Fonte

Plano de Fundo X <

ASPECTO

ANALISADO
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6 Conclusao

Neste trabalho, apresentamos uma investigacdo de ferramentas de OCR, com
suporte ao idioma Portugués Brasileiro, para avaliar seu desempenho no contexto de
ferramenta de suporte ao processo de deteccdo de desinformacéo considerando imagens
divulgadas em plataformas de midias sociais. Tendo em conta os aspectos de imagens
problematicos, apontados na etapa de avaliacdo dos sitemas de OCR e analisados na etapa
de classificacdo, podemos concluir que a qualidade da implementacéo de sistemas para
deteccdo de desinformacdo em imagens esta a mercé da sele¢do do sistema de OCR. Os
sistemas que apresentaram os melhores resultados, na etapa de classificagdo, foram os que
conseguiram extrair os textos das imagens com as menores taxas de erro.

Em suma, o sistema de OCR que obteve o melhor desempenho, neste estudo, foi o
Microsoft OCR, sendo este o sistema que mais se destacou na maior parte dos aspectos de
imagem analisados e também na etapa de classificacdo. Dentre as alternativas gratuitas,
a ferramenta que apresentou o melhor desempenho foi 0 Google Drive OCR, sendo este
capaz de superar até mesmo o Microsoft OCR na analise de desvio médio de CER para o
aspecto estilo da fonte e apresentando resultados satisfatorios na etapa de classificagéo.

Os resultados mostram que os atributos da imagem que tém o impacto mais negativo
no desempenho de alguns dos métodos avaliados séo: o plano de fundo, o angulo de rotacéo
do texto e o estilo da fonte. Acreditamos que ao indicar pontos de melhoria nos sistemas,
contribuimos para a construcdo de mecanismos cada vez mais eficazes em diferentes
contextos. Além disso, destacamos também sistemas com desempenho satisfatério no
contexto analisado, incluindo as melhores alternativas comerciais e de cédigo aberto.

As contribuicdes cientificas deste trabalho se dao através dos seguintes itens:

« Construcdo e disponibilizacdo de um conjunto de imagens sintéticas, com infor-
macdes textuais escritas em Portugués do Brasil, geradas considerando padrdes
comumente identificados em plataformas de midias sociais. Esta contribui¢cdo pode
ser extremamente Util para a conducdo de novas pesquisas ndo apenas Nnos campos
de Aprendizagem de Maquina e Processamento Digital de Imagens mas também em
outros campos, alguns exemplos séo:

— Seguranga e Deteccdo de Fraudes, conjuntos de dados que reproduzem padrdes
de plataformas de midias sociais sdo Uteis para treinar modelos que detectam
anomalias e aspectos fraudulentos nesses ambientes;

— Pesquisa Linguistica e Sociolinguistica, estudos de padrfes de comunicacéo e
comportamentos em plataformas de midias sociais podem ser realizados com
esses dados;

— SimulagGes e Testagem, conjuntos de dados sintéticos permitem a conducéo de
novos experimentos e testes para novos aplicativos sem a exposi¢cdo de dados
reais, 0 que garante privacidade e seguranca.

« Estabelecimento de uma metodologia para geracao de dados sintéticos, que permite a
geracdo de imagens com outros dados de entrada. Por meio da metodologia desenvol-
vida, além de ser possivel conduzir experimentos com dados textuais multilinguais,
também ¢ possivel adapté-la a diferentes contextos de aplicagéo;
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« Levantamento e investigacdo do desempenho das ferramentas de OCR no contexto
de plataformas de midias sociais com informacdes apresentadas no idioma Portugués
do Brasil. Com essa contribuicdo, é possivel identificar os pontos de deficiéncia
apresentados pelas ferramentas de OCR ao lidarem com a Lingua Portuguesa, com
isso, é possivel indicar para os desenvolvedores os pontos de otimizagdo para a
construcdo de ferramentas cada vez mais sofisticadas;

« Identificacdo dos aspectos de imagem que impactam no desempenho das ferramentas
de OCR. As plataformas de midias sociais apresentam uma grande variedade de
fontes, estilos e outros recursos de personalizacdo que prejudicam o reconhecimento
do texto. O estudo apresentado neste trabalho ajuda a indicar os pontos de melhoria
para que as ferramentas de OCR possam lidar bem com a diversidade de recursos de
edicdo disponiveis para a criacdo de imagens;

« Verificagdo dos impactos da integracdo das ferramentas de OCR em sistemas de
deteccdo, moderacdo e combate a desinformacdo, baseados em aprendizado de
maquina. Com essa contribuicdo, foi possivel provar que a sele¢do da ferramenta
de OCR produz impacto direto na qualidade dos sistemas de detec¢do, contencéo
e moderacdo de contetdo. Esta contribuicdo ajuda a indicar os caminhos para a
construcdo de sistemas de moderacdo e combate a desinformacdo mais robustos.

De forma geral, este trabalho fornece descobertas valiosas que podem ser Gteis
como guia para profissionais e pesquisadores interessados na tarefa de extrair texto de
imagens divulgadas em plataformas digitais com desinformac¢édo para a construcéo de
mecanismos eficazes para identificar e conter esse tipo de contelido nesses ambientes. Além
disso, a comunidade interessada no desempenho de técnicas de OCR para Portugués
também pode se beneficiar dos resultados. Os testes de classificacdo apresentados, embora
realizados com um algoritmo classificador modesto, comprovam que, de fato, a qualidade
dos dados retornados pelas ferramentas de OCR impactam diretamente no processo de
deteccdo de desinformacgéo. Assim, a escolha da melhor ferramenta para aplicacdo neste
contexto, impactara diretamente no desempenho do sistema de moderagdo ou contencao
de desinformacao.

Como producdes cientificas oriundas deste estudo, foram publicados dois artigos:
O primeiro se trata da construcdo de um repositério! de dados, contendo 12.209 imagens
sintéticas para o estudo de desinformacao. O artigo aborda desde a construcao do repositério
até a disponibilizacdo do mesmo e de um script? de geracdo de dados para a comunidade
académica e para o publico em geral (SANTOS; SILVA; REIS, 2023b). J& o segundo artigo,
apresenta uma avaliacdo comparativa entre as ferramentas de OCR em que sdo indicados
0s aspectos de imagem que impactam negativamente no desempenho de cada ferramenta
(SANTOS; SILVA; REIS, 2023a). Além disso, durante o mestrado houve colaboragdo em
outro artigo que se trata de uma avaliacdo de desempenho de ferramentas de transcri¢édo
de audio em Portugués do Brasil utilizadas para analise de dados da Internet (SANTOS
et al., 2023).

<https://zenodo.org/records /8111884 >
2 <https://github.com/MaVILab-UFV /ImageFactCk.br-dataset-SBBD-DSW-2023 >
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6.1 Trabalhos Futuros

No que tange aos trabalhos futuros e de forma a aprimorar os resultados, planeja-
mos conduzir novos testes de classificagdo com aplicacédo de algoritmos mais avan¢ados,
como os inseridos no campo de aprendizado profundo (do inglés, Deep Learning). Novos
experimentos para geracdo de dados sintéticos também estdo sendo planejados, como a
adicao de realismo nas imagens. A construcao de conjuntos de dados bem estruturados é
fundamental para a conducédo de experimentos com técnicas de Machine Learning e, isso
se faz ainda mais necessario em contextos regionais, como é o caso do idioma. Atualmente
existem poucos repositdrios disponiveis para estudos em desinformacéo no idioma Portu-
gués do Brasil. No que diz respeito a novos experimentos com ferramentas de OCR, estéo
sendo planejadas anélises multivariadas, onde serdo estudadas a qualidade da recuperacgéo
de informacéao textual em cenarios com variagdes de multiplos aspectos de imagem.

6.2 Limitacoes

Devido as limitacdes de licenca dos mecanismos de OCR pagos e do tempo de
consulta por algumas ferramentas gratuitas, ndo foi possivel realizar experimentos mais
extensos. A execucdo dos experimentos de classificacdo descritos neste trabalho, foi uma
etapa extra de avaliacdo. Devido ao volume de dados disponivel, ndo foi possivel conduzir
experimentos com métodos mais avangados, como as técnicas de aprendizado profundo.
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APENDICE A — Resultados dos Experimentos

de Classificacio com o Aspecto Angulo

As Tabelas 21, 22, 23, 24 e 25 apresentam os resultados completos obtidos através
da execucdo dos experimentos de classificacdo com o XGBoost com o aspecto Angulo.
As Tabelas exibem os valores da classificagdo com dados processados pelos OCRs em
comparagdo com o0s dados textuais originais FACTCK.BR. Em destaque nas colunas de
média, estdo os maiores valores de média registrados entre as ferramentas de OCR em

cada métrica.

Tabela 21 — Resultados de acuracia com o repositdrio produzido pelos OCRs com o0 aspecto

angulo.

(-10 e 10)

Desvio
Padrao

Google

Google Visio

angulo.

5e 15)

(-20 e 20)

(-2

(-30 e 30)

Media

Desvio
Padrao

Google Visic

Easy:O CR

Tabela 23 — Resultados de F1 macro com o repositorio produzido pelos OCRs com o

aspecto angulo.

Base 0 5eb ‘ (-10 e 10)

(-15 e 15) ‘ (-20 e 20)

(-25 e 25) ‘ (-30 e 30) ‘ Media

Desvio
Padrao

71.07 71.07 71.07 71.07 71.07 71.12 0.13

71.41 66.21 52.87 42.40 35.03 33.51 33.33 47.82 15.96

71.41 71.07 71.07 71.07 71.07 70.70 71.07 | 71.06 0.21

71.41 71.07 71.07 71.07 70.70 71.07 70.70 71.01 0.25

Google Vision 71.41 71.07 70.70 70.70 71.07 70.70 70.70 70.91 0.28
70.74 69.70 69.70 70.86 69.72 1.65

EasyOCR 71.41 66.42 69.21
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Tabela 24 — Resultados de Precisdo com o repositério produzido pelos OCRs com o aspecto
angulo.

Desvio
Padrao

Mecanismo (-5e5) | (-10 e 10) 5e15) | (-20e20) | (-2 5 (-30 € 30) | Media

FACTCK.BR
y act

Google V

EasyOCR

Tabela 25 — Resultados de Recall com o repositorio produzido pelos OCRs com 0 aspecto
angulo.

(-15 e 15) | (-20 ¢ 20) | (-25 ¢ 25) | (-30 e 30)
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APENDICE B - Resultados dos

Experimentos de Classificacao com o Aspecto
Estilo da Fonte

As Tabelas 26, 27, 28, 29 e 30 apresentam os resultados completos obtidos através
da execucdo dos experimentos de classificagdo com o XGBoost com o aspecto Estilo da
Fonte. As Tabelas exibem os valores da classificagdo com dados processados pelos OCRs
em comparacdo com os dados textuais originais FACTCK.BR. Em destaque nas colunas de
média, estdo os maiores valores de média registrados entre as ferramentas de OCR em
cada métrica.

Tabela 26 — Resultados de Acuracia com o repositdrio produzido pelos OCRs com o aspecto
estilo da fonte.

Comic Mo- _ Type

Sans dern Gara- Ma- Media Desvio

Padrao

MS3 Serif mond chine

'TCK.BR

PyTesseract

l\‘iicrosoft OCR

Google

Google V

Easy OCR

Tabela 27 — Resultados de AUC com o repositorio produzido pelos OCRs com o aspecto
estilo da fonte.

Comic Mo- Type
Sans dern o Ma- Media
MS3 Serif chine

Desvio
Padrao

Google Drive

Google Vision

Easy OCR

Tabela 28 — Resultados de F1 Macro com o repositorio produzido pelos OCRs com o
aspecto estilo da fonte.

Time- i{eGo Medic Desvio
less g ed1d padrio

House

Google

Easy OCR
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Tabela 29 — Resultados de Preciséo com o repositorio produzido pelos OCRs com o0 aspecto
estilo da fonte.

Desvio
Padréao

FACTCK.BR

Microsoft OCR
Google Drive

Google V.

Tabela 30 — Resultados de Recall com o repositério produzido pelos OCRs com o aspecto
estilo da fonte.

Comic Apple Time- Type

Sans Gara- 1 Ma- Media Padri
MS3 mond €88 chine adrao

Desvio

FACTCK.BR |
Py act
Microsoft OCR
Google Drive

Google V

Easy OCR
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APENDICE C - Resultados dos
Experimentos de Classificacao com o Aspecto

Plano de Fundo

As Tabelas 31, 32, 33, 34 e 35 apresentam o0s resultados completos obtidos através
da execucdo dos experimentos de classificagdo com o XGBoost com o aspecto Plano de
Fundo. As Tabelas exibem os valores da classificagdo com dados processados pelos OCRs
em comparacdo com os dados textuais originais FACTCK.BR. Em destaque nas colunas de
média, estdo os maiores valores de média registrados entre as ferramentas de OCR em

cada métrica.

Tabela 31 — Resultados de Acuracia com o repositério produzido pelos OCRs com o0 aspecto
plano de fundo.

Mecanismo ‘ Branco

FACTCK.BR

Azul

Azul
Médio

Azul
Claro

Azul
Escuro

iml

im2 ‘ Media

Desvio
Padréao

PyTesseract

Microsoft OCR

Go ive

Easy OCR

62.88 62.88 | 62.88 | 62.88 62.88
63.64 63.64 55.30 | 50.00 | 50.00 57.58 6.20
63.64 63.64 63.64 | 64.39 | 62.12 | 63.53 0.68
62.88 62.88 63.64 | 63.64 | 59.85 62.66 1.29
62.88 62.88 63.64 | 63.64 | 61.36 62.99 0.81
64.39 64.39 54.55 | 65.91 | 57.58 62.01 4.25

Tabela 32 — Resultados de AUC com o repositério produzido

plano de fundo.

Branco

Mecanismo

Azul

Azul
Médio

Azul
Claro

Azul
Escuro

iml

pelos OCRs com 0 aspecto

Desvio
Padréao

PyTesseract

Microsoft OCR

FACTCK.BR |
|
|

Google Drive

Google V

Easy OCR

Tabela 33 — Resultados de F1 Macro com o repositorio produzido pelos
aspecto plano de fundo.

Mecanismo Branco

Azul

Azul
Médio

Azul Azul R . .

OCRs com o

Desvio
Padrao

62.39 62.39 | 62.39 | 62.39 62.39
63.09 | 52.21 63.09 62.95 45.06 | 33.33 | 33.33 50.44 13.50
63.09 | 63.09 63.09 63.09 63.09 | 63.93 | 61.40 | 62.97 0.76
Google Drive 62.39 | 62.39 62.39 62.39 63.09 | 63.09 | 59.17 62.13 1.35
Google Vision 62.39 | 63.09 62.39 62.39 63.09 | 63.09 | 60.86 62.47 0.79
Easy OCR 63.93 | 62.09 63.93 63.93 48.86 | 65.33 | 56.13 60.60 5.99
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Tabela 34 — Resultados de Precisdo com o repositério produzido pelos OCRs com 0 aspecto
plano de fundo.

. Azul Azul Azul . . s Desvio
Mecanismo Branco | Azul Médio = Claro Escuro iml im?2 Media Padrio

FACTCK.BR 66.67 66.67 66.67 66.67 | 66.67 | 66.67 66.67
7 68.00 | 68.00 68.00 68.75 88.89 0.00 0.00 51.66 36.09
68.00 | 68.00 68.00 68.00 68.00 | 68.63 | 66.67 | 67.90 0.59
> 66.67 | 66.67 66.67 66.67 68.00 | 68.00 | 63.27 66.56 1.58
Google Vision 66.67 | 68.00 66.67 66.67 68.00 | 68.00 | 64.71 66.96 1.20
Easy OCR 68.63 | 68.09 68.63 68.63 63.64 | 71.43 | 61.90 67.28 3.30

Tabela 35 — Resultados de Recall com o repositorio produzido pelos OCRs com 0 aspecto
plano de fundo.

Azul Azul Azul . . . Desvio
Branco | Azul Médio = Claro | Escuro iml im2 Media Padrio

51.52 | 51.52 51.52 51.52 51.52 | 51.52 | 51.52 51.52

‘ ‘ 51.52 | 25.76 51.52 50.00 12.12 0.00 0.00 27.27 23.84

oft OCR ‘ 51.52 | 51.52 51.52 51.52 51.52 | 53.03 | 48.48 | 51.30 1.36
Google Drive ‘ 51.52 | 51.52 51.52 51.52 51.52 | 51.52 | 46.97 50.87 1.72
Google Vision ‘ 51.52 | 51.52 51.52 51.52 51.562 | 51.52 | 50.00 | 51.30 0.57

Easy OCR 53.03 | 48.48 53.03 53.03 21.21 | 53.03 | 39.39 45.89 11.99
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