UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Larissa Alves Trevilato

Analise Comparativa de Modelos de
Representacao de Texto e Métodos de
Aprendizado de Maquina na Classificacao de

Noticias Falsas em Portugués

Uberlandia, Brasil

2025



UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Larissa Alves Trevilato

Analise Comparativa de Modelos de Representacao de
Texto e Métodos de Aprendizado de Maquina na

Classificacao de Noticias Falsas em Portugués

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computacgao da Universidade
Federal de Uberlandia, como parte dos requi-
sitos exigidos para a obtencao titulo de Ba-
charel em Ciéncia da Computacao.

Orientadora: Maria Adriana Vidigal de Lima

Universidade Federal de Uberlandia — UFU
Faculdade de Computacao

Bacharelado em Ciéncia da Computacao

Uberlandia, Brasil
2025



Larissa Alves Trevilato

Analise Comparativa de Modelos de Representacao de
Texto e Métodos de Aprendizado de Maquina na
Classificacao de Noticias Falsas em Portugués

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computacgao da Universidade
Federal de Uberlandia, como parte dos requi-
sitos exigidos para a obtencao titulo de Ba-
charel em Ciéncia da Computacao.

Trabalho aprovado. Uberlandia, Brasil, 23 de maio de 2025:

Maria Adriana Vidigal de Lima
Orientadora

Claudiney Ramos Tinoco

Bruno Augusto Nassif Travencolo

Uberlandia, Brasil
2025



Para Luciane, Veronica e Leticia: minhas irmas, as mulheres da minha vida.

Para Thales, meu esposo, o companheiro da minha caminhada.



Agradecimentos

Expresso minha mais profunda gratidao a todos os professores da Faculdade de
Computacao da Universidade Federal de Uberlandia com quem tive o privilégio de apren-
der ao longo da graduacao. Agradeco por cada aula, palestra, orientagdo em laboratoério,

conversa nos corredores e em eventos académicos.

A influéncia de cada professor deixou marcas em minha formacao intelectual, ética
e pessoal. Moldaram minha forma de pensar, de enfrentar desafios e de compreender a
ciéncia com humildade e responsabilidade. Cada um deles tem um pouco de si que hoje

faz parte de mim e que me compoe.

Me formaram como cientista da computagdao, mas também como um ser humano
questionador, curioso, resiliente e consciente da vastidao do conhecimento que ainda temos
por descobrir. Essa compreensao aconteceu somente apds noites em claro estudando para
as provas e trabalhos complexos, muitas vezes sem compreender qual a necessidade de

passar por tudo aquilo.

Cheguei a universidade como uma adolescente oriunda da rede publica de en-
sino, com uma base educacional limitada pelas condigoes estruturais do nosso pais. An-
tes mesmo de compreender os fundamentos teéricos da Ciéncia da Computacao, precisei
aprender a aprender — e meus professores garantiram que eu estudasse da maneira cor-
reta. Requisitaram de mim muito mais do que eu era acostumada e capaz de entregar,
elevando o nivel de exigéncia e profundidade em cada passo que eu dei na universidade.
Mas, da mesma forma, me entregaram paciéncia, sabedoria, companheirismo e amor ao

ensinar.

Agradeco, em especial, a minha professora orientadora, que me acompanhou neste
trabalho com sensibilidade e generosidade. Sua postura inspira nao apenas pelo dominio
académico, mas também pela humanidade e delicadeza com seus alunos. Foi sua orientacao
e incentivo que me ajudaram a dar os ultimos passos para alcancar a conquista deste

diploma.

A todos e a cada um, o meu mais sincero e respeitoso agradecimento. Fui forjada
pelos meus professores e devo todo meu amadurecimento as maos de cada um deles. Cada
dificuldade, desafio ou obstaculo que me propuseram me fez alguém que nao tem medo de

enfrentar os problemas da ciéncia e também alguém que nao teme os problemas da vida.



Resumo

Este trabalho investigou o impacto do aumento progressivo do volume de dados no desem-
penho de modelos de classificacao de noticias falsas em lingua portuguesa. Foram avaliadas
trés técnicas de representagdo textual — Bag of Words (BoW), TF-IDF e Word2Vec —
combinadas com quatro classificadores supervisionados: Support Vector Classifier (SVC),
Regressao Logistica, Multinomial Naive Bayes e Random Forest. Os experimentos utili-
zaram quatro conjuntos de dados construidos de forma incremental, totalizando até 28
mil amostras. Os resultados mostraram que, embora os ganhos numéricos nas métricas
(acurdcia, precisao, revocagao e I'1-score) tenham sido suaves — geralmente na ordem de
uma casa decimal —, o aumento da base contribuiu para maior estabilidade e robustez
dos modelos frente a variabilidade textual. A representagao TF-IDF, em especial, obteve
os melhores desempenhos médios, com destaque para os classificadores SVC e Random
Forest, cujos F1-scores superaram 0,96. Os resultados confirmam a importancia de con-
juntos de dados amplos e diversificados na construcao de modelos de classificagdo mais

confidveis e generalizaveis.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina, fake

news, Classificacao de Textos, Representacao Textual.
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1 Introducao

A disseminagao de noticias falsas - as chamadas fake news - tem se tornado um dos
principais desafios na era da informagcao digital. Por meio de redes sociais, aplicativos de
mensagens, blogs e plataformas de contetido aberto, informagcoes enganosas sao frequen-
temente compartilhadas em larga escala, impactando negativamente a opiniao publica,
decisoes politicas e até mesmo questoes de satide publica. Diante desse cenario, torna-se
essencial o desenvolvimento de ferramentas computacionais que sejam capazes de identi-

ficar e mitigar a propagacao de desinformacao de maneira eficiente e automatizada.

Nesse contexto, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) e o Aprendizado
de Maquina (AM) tém se mostrado abordagens promissoras para a detecgdo de noti-
cias falsas. Diversas técnicas de representagao textual, como Bag-of-Words (BoW), Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) e Word to Vector (Word2Vec), possi-
bilitam a conversao de textos em formatos estruturados que podem ser processados por
algoritmos de classificacao. Além disso, métodos como Support Vector Classifier (SVC),
Naive Bayes (NB), Regressao Logistica (RL) e Random Forest (RF) — além de vérios
outros — sao amplamente utilizados na literatura para a categorizacao de textos binarios,
como é o caso da distin¢ao entre noticias verdadeiras e falsas (JURAFSKY; MARTIN,
2019; SEBASTIANTI, 2002).

Este trabalho propoe uma abordagem comparativa, na qual diferentes técnicas de
representacao textual e algoritmos de classificacao sao aplicados a tarefa de deteccao de
fake news. Para isso, sao utilizados quatro conjuntos de dados distintos, com o objetivo
de investigar a influéncia de diferentes dominios textuais e tematicos no desempenho dos
modelos. Um diferencial metodolégico deste estudo é a analise do comportamento dos mo-
delos sob diferentes volumes e variedades de dados, por meio da combinacao incremental

dos corpora.

O termo corpus (plural: corpora) refere-se a um conjunto estruturado de textos
utilizados para treinar, avaliar ou testar modelos de processamento de linguagem na-
tural. No contexto deste trabalho, os corpora representam colegoes de noticias (falsas
e verdadeiras) oriundas de fontes diversas. O procedimento adotado consiste em iniciar
0s experimentos com um unico corpus e, progressivamente, agregar os demais de forma
acumulativa (ex.: corpus A; corpus A + corpus B; corpus A + corpus B + corpus C;
corpus A + corpus B + corpus C + corpus D). Tal abordagem permite avaliar o impacto
da escalabilidade, da heterogeneidade textual e da variagao tematica sobre a capacidade
de generalizacao dos modelos, fornecendo evidéncias mais robustas sobre sua eficacia em

contextos mais amplos e realistas.
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Dessa forma, espera-se contribuir com uma anélise sistematica e aprofundada sobre
as relagoes entre a representacao textual, os algoritmos de classificacdo e o volume de
dados, oferecendo subsidios para o aprimoramento de sistemas automatizados de combate

a desinformacao.

1.0.1 O Impacto das fake news no Brasil: Pandemia e Processo Eleitoral

A desinformacao tem se mostrado um dos maiores desafios da sociedade contempo-
ranea, especialmente em contextos de crise como a pandemia de COVID-19 em 2020 e os
processos eleitorais. No Brasil, o fendomeno das fake news atingiu proporcoes alarmantes,
contribuindo para o agravamento de crises sanitarias e para a desestabilizagdo do debate
publico. Dessa forma, vale analisar com mais profundidade como essa probleméatica se
manifestou nos ultimos anos e quais foram suas consequéncias, com base em evidéncias

jornalisticas e académicas.

Durante a pandemia, a circulagdo de informacdes falsas se espalhou de forma
intensa nas redes sociais, aplicativos de mensagens e até mesmo em pronunciamentos
publicos. Essa propagagao teve impacto direto na forma como a populagao respondeu as
medidas de prevencao e a vacinagdo. Segundo a reportagem Senado (2021) do Senado
Federal, a disseminagao de desinformacao foi apontada por especialistas como um dos
principais entraves no combate eficaz & COVID-19. Muitas pessoas passaram a desconfiar
da eficicia das vacinas e a aderir a tratamentos sem comprovagao cientifica, como a
hidroxicloroquina, o que desviou o foco das autoridades de satde e retardou a adogao de

medidas realmente eficazes.

A Brasil (2021) destaca que o Twitter anunciou uma politica de suspensao de
usuarios que divulgassem de forma recorrente informacoes falsas sobre a pandemia. Isso
mostra como as redes sociais foram tanto veiculos de propagacao quanto tentaram se

tornar agentes de conten¢ao da desinformacao.

A influéncia das fake news também foi marcante nas elei¢oes presidenciais brasilei-
ras, especialmente em 2018 e 2022. O processo eleitoral passou a conviver com campanhas
de desinformacao que usaram estratégias sofisticadas para manipular a opiniao publica.
No artigo de Oliveira e Vieira (2022), as autoras analisam como a proliferagao de infor-
macoes falsas durante a campanha de 2018 moldou percepgoes e influenciou diretamente
o comportamento do eleitorado. A velocidade com que esses conteidos circulam e a baixa

alfabetizacao midiatica da populacao brasileira agravaram o impacto das fake news.

Ja o estudo de Nascimento e Silva (2023) investiga como os algoritmos de redes
sociais amplificam o alcance de conteudos falsos ao privilegiar o engajamento. Os auto-
res apontam que os trending topics das elei¢coes de 2022 muitas vezes foram dominados

por desinformacoes, favorecendo discursos polarizadores e dificultando o debate racional.
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Nesse sentido, a reportagem da Brasil (2020) alertava que o Brasil enfrentaria em 2020 os
mesmos desafios observados em 2018, ressaltando a auséncia de politicas publicas eficazes

para combater a desinformacao eleitoral.

O impacto das fake news vai além de eventos isolados. Entre os efeitos mais rele-

vantes observam-se as consequéncias no ambito social, politico e cultural:
« Desconfianga nas instituicoes: A propagacao de narrativas falsas mina a credi-
bilidade de instituicbes democraticas e do sistema de satude;

o Polarizacao e radicalizacao politica: A desinformacao alimenta discursos de

6dio e extremismos, tornando o didlogo social mais hostil;

o Desinformacao em satide puiblica: As fake news dificultam a adesao as vacinas

e outras medidas de protecao;

« Erosao da democracia: Ao manipular o eleitorado com informacoes falsas, compromete-

se a integridade do voto e da representacao politica.

1.0.2 Justificativa

Conforme amplamente observado, a propagacao de noticias falsas representa um
fendbmeno crescente e preocupante, com impactos diretos na sociedade, na politica e na
saude publica. Em um cenéario onde a informagao é consumida rapidamente e compar-
tilhada sem verificagdo, a capacidade de distinguir contetidos verdadeiros de conteidos
manipulados torna-se essencial para a manutencao de uma sociedade bem-informada e
critica. Embora diversas iniciativas de checagem manual de fatos estejam em operacao,
o crescimento exponencial do volume de informagoes torna esse processo humanamente

inviavel em larga escala.

Embora haja um nimero expressivo de estudos sobre deteccao e classificacao de
fake news em lingua inglesa, observa-se uma lacuna significativa quando se trata da lingua
portuguesa. Segundo Santos e Silva (2023), a escassez de pesquisas especificas para o
portugués compromete o desempenho de classificadores de noticias falsas, evidenciando a
necessidade de desenvolver técnicas adaptadas as particularidades linguisticas do idioma.
Além disso, Monteiro et al. (2020) destacam que a maioria das abordagens existentes nao
considera as nuances culturais e linguisticas do portugués, resultando em modelos menos

precisos.

A maioria das bases de dados, modelos linguisticos e benchmarks disponiveis atu-
almente sao voltados para o inglés, o que limita a aplicabilidade direta desses recursos
em contextos socioculturais e linguisticos distintos, como o brasileiro. Considerando a di-

versidade seméantica, morfossintatica e pragmatica do portugués, torna-se fundamental o
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desenvolvimento de mais pesquisas voltadas para esse idioma, com a criagao de corpora
especificos, ajustes em técnicas de pré-processamento e validacao de modelos de classifi-
cacao textual. Investir em estudos voltados a realidade linguistica do Brasil é essencial
para garantir maior precisao na identificacdo de desinformagao, bem como para fomentar

solugoes tecnoldgicas mais eficazes e culturalmente relevantes.

Nesse contexto, o uso de técnicas automatizadas de deteccao de fake news, baseadas
em Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina, surge como
uma solugao promissora. No entanto, o desempenho desses modelos depende fortemente
da forma como os textos sdo representados e das caracteristicas dos algoritmos utilizados.
Além disso, a escalabilidade e a generalizacao dos modelos frente a diferentes volumes e

fontes de dados ainda sao desafios relevantes.

Este trabalho justifica-se pela necessidade de investigar, de forma sistematica, a
influéncia das técnicas de representagao textual e dos classificadores na tarefa de deteccao
de noticias falsas, especialmente em contextos com diferentes tamanhos de conjunto de da-
dos. A andlise incremental, que avalia o desempenho dos modelos conforme o crescimento
do volume de dados, representa uma contribui¢do importante para entender a robustez e

a eficdcia das abordagens propostas em cenarios mais realistas e dinamicos.

Além disso, ao empregar quatro bases de dados distintas, este estudo possibilita
uma andlise mais abrangente e comparativa dos métodos de representacao e classificagao
aplicados. A abordagem proposta pode servir como base para futuras pesquisas e apli-
cagoes praticas voltadas ao combate a desinformacao, especialmente diante da natureza
dindmica e crescente das informacoes disponiveis na web. Enquanto a maioria dos corpus
existentes é estatica, este trabalho reforca a importancia de estratégias que viabilizem a
expansao automatizada de conjuntos de dados, tornando o processo de criacao e atua-
lizacao de novos corpus mais eficiente e condizente com a realidade atual de producao

continua de conteudo.

Isso permite que os modelos previamente treinados sejam continuamente alimen-
tados com novos dados, aprimorando sua capacidade de classificagao ao longo do tempo.
Considerando que novas formas de fake news surgem constantemente, essa atualizacao
continua torna os modelos mais adaptaveis e menos restritos a padroes especificos, am-

pliando sua eficdcia diante de diferentes estilos e estratégias de desinformacao.

1.0.3 Hipdtese

Modelos de aprendizado de maquina, especialmente aqueles aplicados a classifica-
¢ao de textos, tendem a apresentar melhor desempenho a medida que a quantidade de
dados de treinamento aumenta. Essa hipétese parte do principio de que, com mais exem-

plos, o modelo tem maiores chances de aprender padroes linguisticos relevantes e reduzir
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erros de generalizacao, como falsos positivos e falsos negativos.

Diversos estudos na area de Processamento de Linguagem Natural (PLN) indicam

que o aumento na base de treinamento pode trazer beneficios significativos, tais como:

1. Aprimoramento da acuracia e de outras métricas de desempenho: Com
uma base de dados mais ampla e representativa, os modelos conseguem identificar
com maior precisao os padroes linguisticos que diferenciam uma noticia falsa de uma
verdadeira. Hestness et al. (2017) mostraram que, a& medida que o niimero de dados
de treinamento aumenta, o erro dos modelos de aprendizado profundo diminui de
forma consistente, seguindo um padrao previsivel, indicando melhorias consistentes

com o aumento de dados;

2. Reducao do owerfitting: Modelos treinados com poucos dados tendem a me-
morizar exemplos especificos, o que compromete sua capacidade de generalizagao.
O aumento do volume de dados contribui para uma aprendizagem mais robusta e
eficaz. Viering e Loog (2021) observaram a forma das curvas de aprendizado, desta-
cando que, embora muitas sigam uma lei de poténcia ou exponencial, ha casos em

que mais dados nao levam necessariamente a melhor desempenho;

3. Maior diversidade linguistica e tematica: Com mais dados, cresce também
a variedade de formatos, estilos de escrita e contextos textuais, o que favorece a
construcao de modelos mais generalistas e preparados para lidar com dados do
mundo real. Kaplan et al. (2020) estudaram o desempenho de modelos de linguagem,
observando que o desempenho melhora com o aumento do tamanho do modelo, do

conjunto de dados e da quantidade de computagao usada para o treinamento.

No entanto, é importante reconhecer que o ganho de desempenho nao cresce in-
definidamente com a adi¢ao de dados. A literatura aponta a existéncia de um ponto de
saturacao, a partir do qual os ganhos em acuracia tornam-se marginais. Além disso, a
qualidade dos dados é um fator critico: um conjunto de dados ruidoso, desbalanceado

ou mal rotulado pode comprometer a eficicia do modelo, mesmo em grandes volumes
(HESTNESS et al., 2017).

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016) modelos mais simples, como a
Regressao Logistica, podem nao ser capazes de explorar todo o potencial de conjuntos de
dados muito grandes, enquanto modelos mais sofisticados (como redes neurais profundas)
podem se beneficiar mais desse crescimento — embora a um custo computacional maior.

Portanto, a capacidade dos algoritmos utilizados ¢ outro aspecto a ser considerado.

Sendo assim, a hipotese central deste trabalho é:
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“0O aumento progressivo do volume de dados de entrada resulta em uma
melhoria no desempenho dos modelos de classificagcao de noticias falsas, até

certo ponto de saturagao, onde os ganhos se tornam reduzidos.”

Essa hipdtese sera testada por meio de experimentos que utilizam quatro corpora
distintos, os quais serdo combinados de forma incremental, permitindo avaliar o impacto
direto do crescimento da base de dados sobre o desempenho dos modelos sob diferentes

técnicas de representacao textual e algoritmos de classificacao.

1.0.4 Resultados esperados

Aumentar o nimero de noticias na base de dados de treinamento tende a melhorar
a acuracia e a capacidade de generalizacao, desde que os dados sejam representativos e

bem rotulados.

1.0.5 Objetivo geral

Avaliar o desempenho de diferentes técnicas de representacao textual e algoritmos
de classificagdo na deteccao de noticias falsas, considerando a variacdo dos resultados a
medida que o volume de dados aumenta com a inclusao progressiva de multiplos corpus
na base de dados de treinamento, contribuindo para o avango de solugoes na detecgao

automatica de desinformacao.

1.0.6 Objetivos especificos

1. Pré-processar e padronizar os quatro conjuntos de dados selecionados, garan-

tindo a consisténcia dos textos e dos rotulos para aplicagao dos métodos de andlise;

2. Aplicar trés técnicas de representagao de texto — Bag-of- Words (BoW), TF-IDF
e Word2Vec — sobre os corpus, transformando os dados textuais em vetores numéricos

compativeis com algoritmos de aprendizado de maquina;

3. Treinar e avaliar quatro algoritmos de classificacao supervisionada — Support
Vector Classifier (SVC), Naive Bayes (NB), Regressdo Logistica e Random Forest —

utilizando as diferentes representagoes vetoriais;

4. Realizar experimentos de forma incremental, combinando as bases de dados
gradualmente para analisar o impacto do aumento do volume de dados sobre o desempenho

dos modelos;

5. Comparar os resultados obtidos com base em métricas de desempenho como
acuracia, precisao, revocagao e Fl-score, identificando quais combinacoes de técnicas ofe-

recem melhores resultados em diferentes cenarios;
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6. Analisar a escalabilidade e a robustez dos modelos frente a variagdo no tamanho

e na diversidade do conjunto de dados.

1.0.7 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado em sete capitulos, conforme descrito a seguir:

Capitulo 2 — Revisao Bibliografica: reine estudos e trabalhos relacionados a de-
teccao de fake news por meio de técnicas de aprendizado de maquina e Processamento de
Linguagem Natural, com o objetivo de contextualizar a pesquisa e identificar abordagens
semelhantes na literatura. Foram realizadas pesquisas com foco em artigos que envolvem

principalmente os métodos utilizados nesse trabalho;

Capitulo 3 — Fundamentacgao Tedrica: apresenta os principais conceitos e técnicas
utilizadas ao longo da pesquisa. Sao descritas as bases de dados adotadas, os processos
de pré-processamento aplicados, os trés modelos de representacao textual empregados
(Bag-of-Words, TF-IDF e Word2Vec), bem como os métodos de classificacao testados
(SVC, Naive Bayes e Regressao Logistica). Em cada um dos topicos, foi demonstrado um

exemplo simples e didatico para melhor entendimento do funcionamento de cada método;

Capitulo 4 — Desenvolvimento: Apresenta quais tecnologias foram adotadas para
execucao do trabalho. Além disso, esse capitulo é dividido em duas subsecoes: Detalhes
de implementacao, que trata dos problemas enfrentados durante a construcao do codigo-
fonte e observagoes importantes; Testes, que detalha quais e como foram realizados os
experimentos; e Resultados, que apresenta as métricas obtidas, acompanhadas de graficos

e analises dos desempenhos dos modelos;

Capitulo 5 — Resultados: Apresenta os resultados adquiridos na execuc¢ao dos
testes, demonstrando os resultados brutos (todos os resultados) em forma de tabela, os
graficos gerados a partir destes resultados e a interpretacao desses resultados correlacio-

nando com a hipotese proposta;

Capitulo 6 - Conclusao: apresenta as consideragoes finais da pesquisa, destacando

as principais observacoes e aprendizados obtidos a partir dos experimentos;

Capitulo 7 — Trabalhos Futuros: sugere possiveis melhorias, desdobramentos e
continuagao da pesquisa, considerando limitagoes enfrentadas e novas oportunidades de

investigagao na area de deteccdo automatica de desinformacao.
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2 Revisao Bibliografica

O trabalho de Monteiro et al. (2018) apresenta a criagdo do Fake.Br, o primeiro
corpus de referéncia para deteccdo de noticias falsas em portugués brasileiro — uma
contribuicao inédita até entao, conforme destacado pelos autores. Foram coletadas e ro-
tuladas manualmente 7.200 noticias — sendo 3.600 falsas e 3.600 verdadeiras — escritas
em texto puro e organizadas por categorias como politica, celebridades, sociedade, cién-
cia, economia e religiao. As noticias falsas foram extraidas de quatro sites nao confidveis,
enquanto as verdadeiras foram obtidas semiautomaticamente de grandes portais (G1, Fo-
lha, Estadao) com base em palavras-chave extraidas dos titulos das falsas, seguidas por
uma etapa de verificacdo de similaridade e validacao manual. O corpus também inclui
metadados como autor, data e links, e busca manter homogeneidade de tamanho entre os
textos. Foram extraidas métricas linguisticas como pausidade, emotividade, incerteza e
nao-imediaticidade, e conduzidos experimentos com técnicas de machine learning (como
SVM, Naive Bayes e MLP), utilizando diferentes representagdes textuais (como BoW,
POS tags e léxicos seménticos). Os melhores resultados foram alcan¢ados com o uso de
bag of words simples, atingindo até 90% de acurdcia com MLP e 88% de F1 com SVM. O
trabalho de Monteiro et al. (2018) também destaca que a filtragem de "meias-verdades”
pode ter contribuido para o bom desempenho, mas limita a complexidade do corpus —

um ponto a ser explorado em trabalhos futuros.

Garcia, Afonso e Papa (2022) propds um novo corpus para detecgao de fake news
em portugués brasileiro, chamado FakeRecogna, que se destaca por conter noticias atu-
alizadas (de 2019 a 2021), uma maior variedade de categorias, maior volume de textos,
temas contemporaneos como a pandemia de Covid-19 e fontes reconhecidas internacional-
mente. Foram realizados experimentos utilizando duas técnicas de representagao textual
(Bag of Words e FastText) e seis classificadores, com destaque para o uso de redes neurais
convolucionais (CNN), que alcangaram acuracia superior a 94%. Os melhores resultados
foram obtidos com FastText e Multilayer Perceptron, enquanto a remocao da lematiza-
¢ao prejudicou o desempenho do BoW. Também foi avaliado o impacto da ampliagao
dos dados ao unir o FakeRecogna a outros corpora (Fake.Br e FACTCK.BR), resultando
em melhorias na acuracia em alguns casos. O estudo conclui que o corpus FakeRecogna
é promissor para fomentar pesquisas na area, especialmente pela escassez de dados em
portugués, e propoe como trabalhos futuros a expansao da base e o uso de modelos mais

avancados, como BERT e mecanismos de atencao.

Chavarro et al. (2023) apresenta a criagdo do FakeTrueBR, um novo corpus de

noticias falsas e verdadeiras em portugués, desenvolvido com o objetivo de melhorar a
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detecgao de fake news por meio de um conjunto de dados bem alinhado, atualizado e limpo.
Para isso, os autores coletaram 4.600 mensagens falsas do portal Boatos.org, selecionando
2.083 com mais de 300 caracteres e removendo as justificativas que explicam a falsidade,
a fim de preservar a integridade da desinformacao como aparece nas redes. Em seguida,
utilizaram palavras-chave dos titulos dessas mensagens para buscar noticias verdadeiras
correlatas em fontes confiaveis como G1 e Folha, aplicando embeddings do Sentence-BERT
multilingue para medir a similaridade semantica e garantir a correspondéncia tematica
entre os pares falso-verdadeiro. O resultado foi um corpus balanceado com 1.791 pares
de noticias (falsas e verdadeiras), organizadas em cinco categorias e enriquecidas com
metadados como data, link e autor. Nos testes realizados com representagoes BoW-TF e
BoW-TF-IDF e modelos classicos de machine learning, o corpus permitiu alcangar uma
Fl-score de até 0,945, destacando-se pela qualidade do alinhamento semantico e pela
utilidade para futuras pesquisas e aplicagoes em PLN, embora os autores reconhecam
limitagoes como o viés no comprimento dos textos e a necessidade de validagado manual

das correspondéncias.

O trabalho de CANTARINO (2024) teve como objetivo desenvolver uma base de
dados atualizada em portugués brasileiro, chamada BoatosBr corpus, para auxiliar na
deteccao automatica desse tipo de contetido. A coleta das noticias foi realizada por meio
de web crawlers desenvolvidos em Python, com base em textos previamente verificados
por sites de checagem, especialmente o Boatos.org. O corpus resultante contém mais
de 3.000 textos rotulados como falsos ou verdadeiros. Apds a coleta, foram aplicadas
técnicas iniciais de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e algoritmos classicos
de Aprendizado de Méquina (AM) — que alcangaram acurécia superior a 85% — para
validar a viabilidade do corpus. Além disso, foram extraidas informacoes complementares
dos textos, como niimero de emojis, verbos e palavras em maitasculas, visando enriquecer
futuros estudos. Apesar dos bons resultados, o corpus apresenta desequilibrio entre classes
e variacdo no tamanho dos textos, aspectos que devem ser aprimorados em pesquisas

futuras.

Giordani et al. (2023) avaliou o impacto de diferentes técnicas de representagao
textual, como TF-IDF e Word2Vec, e de diversos modelos de aprendizado de maquina
— incluindo Adaboost, Regressao Logistica, Random Forest, SVM (com kernel RBF) e
Light GBM — na deteccao de fake news utilizando o corpus Fake.Br como base de da-
dos. Foram testadas multiplas configuragoes de hiperparametros por meio de validagao
cruzada com 5 folds, visando otimizar o desempenho dos modelos, mesmo com a limita-
¢ao do numero de amostras (7.200). Um dos principais achados foi que o treinamento do
Word2Vec com vocabulario especifico do corpus Fake.Br elevou a acuracia na classificagao
das noticias falsas. Além disso, foi desenvolvida uma plataforma web que permite a aplica-

¢ao desses modelos para classificar novos textos e comparar seu desempenho, destacando
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a viabilidade pratica da solugao. Os resultados indicaram que modelos como Regressao
Logistica oferecem maior interpretabilidade, enquanto modelos mais complexos, como
Light GBM, obtém desempenho superior, ainda que com menor transparéncia. A plata-
forma é voltada exclusivamente a verificacao de autenticidade de textos jornalisticos e ndo

se destina a frases soltas, perguntas ou contetdos tipicos de redes sociais.

O trabalho de DIAS (2019) propoe um novo conjunto de dados rotulado para
deteccao de noticias falsas em portugués, utilizando como fonte verificadores de fatos
imparciais reconhecidos internacionalmente, como os vinculados a IFCN. Diferente de
iniciativas anteriores, o corpus nao foi rotulado manualmente pelos autores. O estudo
avaliou diversos modelos de classificagdo, empregando diferentes algoritmos (como Naive
Bayes e SVM) e representagoes textuais, incluindo Bag of Words, POS tags e Entidades
Nomeadas — sendo uma das primeiras abordagens a utilizar Entidades Nomeadas como
caracteristica para classificacao de fake news. Os resultados indicaram que essas entidades
sao promissoras na identificacdo de sinais de engano, especialmente quando combinadas

com outras técnicas.

No estudo de Fischer et al. (2022) os autores avaliaram diferentes modelos de
aprendizado de méaquina e aprendizado profundo para a deteccao de fake mews em por-
tugués brasileiro, utilizando o corpus Fake.Br. Inicialmente, foram testados modelos tra-
dicionais com representacoes TF e TF-IDF, comparando textos completos e truncados, o
que revelou que o comprimento dos textos influencia diretamente na acuracia. O melhor
desempenho com textos completos foi obtido pelo modelo empilhado (stacking) com Line-
arSVC como meta-classificador, atingindo um F1l-score de 97,49%. Modelos baseados em
XGBoost apresentaram desempenho inferior, em parte devido a dependéncia de ajustes
de hiperparametros. Em seguida, testaram redes neurais profundas com vetores de em-
beddings e observaram que a remocao de stopwords melhorava os resultados. Por fim, o
modelo BERT multilingue superou todos os anteriores, alcancando Fl-score de 98,40%,
sendo estabelecido como o novo benchmark para a tarefa de deteccao de noticias falsas
em portugués. Os autores destacam o potencial da combinacao de técnicas e o uso de

modelos robustos como o BERT para futuras melhorias.

Moreira et al. (2023) avaliou a eficicia de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina na deteccao de fake news em portugués, utilizando o corpus Fake.Br como base
de dados e aplicando as técnicas de vetorizacdo Bag of Words e TF-IDF, além do mo-
delo pré-treinado BERTimbau. Foram utilizados sete algoritmos, incluindo Naive Bayes,
Regressao Logistica, SVM e BERTimbau, com validagao cruzada (10 folds) para garantir
a robustez dos resultados. O BERTimbau se destacou com precisao média de 98,86%,
superando todos os algoritmos tradicionais, inclusive sua versao original em inglés, devido
a sua adaptacao ao portugués e a capacidade de capturar contexto sem necessidade de

reentrenamento. A superioridade estatistica do BERTimbau foi comprovada por meio do
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teste de Mann-Whitney U. Apesar dos resultados promissores, o estudo destaca limitagoes
como o viés aprendido pelo modelo, custo computacional elevado e menor desempenho
com palavras raras. Como contribui¢ao adicional, foi desenvolvido um relatério completo
de desempenho e apontadas futuras aplicagoes como o monitoramento de fake news so-
bre vacinas, em parceria com a Avico Brasil, visando mapear redes de colaboragao na

disseminacao de desinformacao.

Tigre (2023) propos a criagdo de uma base de dados em portugués com noticias
verdadeiras e falsas relacionadas a COVID-19, com o objetivo de treinar e comparar di-
ferentes modelos de Machine Learning na tarefa de classificacdo automatica de noticias
falsas. Motivado pela rapida disseminacao de desinformacao durante a pandemia e pela
escassez de datasets em lingua portuguesa, o autor avaliou diversos algoritmos, como Ran-
dom Forest, que apresentou o melhor desempenho geral entre os cenarios testados. Além
disso, foi observada uma melhora nos resultados quando técnicas de vetorizacao foram
combinadas com métricas textuais. O trabalho contribui com uma ferramenta pratica ca-
paz de classificar automaticamente textos como reais ou falsos, além de explorar diferentes

configuragoes de modelos e suas performances em contextos especificos.

Saavedra (2023) conduziu um estudo que investigou métodos de representagiao
textual e modelos de aprendizado de maquina aplicados a classificacdo automatica do
tema de noticias em portugués. O trabalho desenvolveu um coletor personalizado que
reuniu mais de 18 mil noticias atualizadas de portais brasileiros, rotuladas manualmente
em 19 categorias tematicas. Foram testadas diversas técnicas de pré-processamento e
representacao textual, como Word2Vec, Doc2Vec, Bag of Words com TF-IDF e ajuste
fino de um modelo BERT pré-treinado. Para o treinamento e avaliagao, foram utilizados
algoritmos como regressao logistica e maquinas de vetor de suporte (SVM). O modelo
BERT obteve os melhores resultados, com 93% de acuracia e F1-score ponderado de 0,98,
superando significativamente as abordagens tradicionais. Ainda assim, combinagoes como
Bag of Words com SVM e Doc2Vec com regressao logistica também alcangaram resultados
satisfatérios, apresentando-se como opgoes viaveis com menor custo computacional. Os
achados oferecem contribuicoes relevantes para o desenvolvimento de sistemas eficazes de

categorizacao automatica de noticias em lingua portuguesa.

Pires e Silva (2024) investiga a eficicia de modelos BERT, mBERT e BERTimbau
na tarefa de deteccdo de noticias falsas em portugués, utilizando os corpora Fakepedia,
FakeRecogna, FakeTrueBR e Fake.Br, separadamente. Os resultados mostram que o BER-
Timbau, pré-treinado especificamente para a lingua portuguesa, supera tanto o BERT (em
inglés) quanto o mBERT (multilingue), apresentando ganhos médios de até 2,8% em acu-
racia, 2,64% em recall e 2,37% em F1-score. Esses resultados indicam que o uso de um
modelo ajustado ao idioma-alvo proporciona classificacdes mais confiaveis e equilibradas.

O estudo sugere ainda caminhos futuros, como testes com bases fora da distribuigao,
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andlises estatisticas e inclusdo de metadados e atributos linguisticos.

O estudo de Bastos et al. (2024) investiga o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina na deteccao de fake news, considerando o impacto negativo que a disseminacao
de informagoes falsas pode gerar em areas como politica, educagao e saude. A pesquisa
destaca o papel do aprendizado de maquina na verificacdo automatizada de noticias, es-
pecialmente diante do grande volume de conteiido compartilhado em redes sociais. Foram
aplicadas técnicas como Holdout e modelos de classificacao (Decision Tree, SVM e KNN)
para prever a veracidade de noticias, com destaque para o desempenho do SVM, que
obteve a maior acuracia, e da Decision Tree, que apresentou bom equilibrio entre sen-
sibilidade e especificidade. Embora o modelo KNN tenha mostrado alta sensibilidade e
precisao, sua baixa especificidade reduziu sua eficacia geral. Os resultados reforcam a
importancia de selecionar o algoritmo mais adequado as caracteristicas do conjunto de
dados e ao tipo de erro mais critico para o contexto. O estudo recomenda o uso futuro
de abordagens em conjunto (ensemble), ampliagdo de bases em portugués e aplicacao em

sistemas web, a fim de mitigar a propagacao de fake news na sociedade.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos tedricos que embasam o desenvol-
vimento deste trabalho. Primeiramente, é abordado o Processamento de Linguagem
Natural (PLN), area responséavel por permitir que computadores compreendam e mani-
pulem dados textuais em linguagem humana. Em seguida, discute-se o Aprendizado de
Maquina, com énfase nos métodos supervisionados voltados para tarefas de classificacao.
A secao sobre Metodologia da Classificagao detalha o fluxo geral de construcao de
modelos, desde a preparacao dos dados até a avaliacao dos resultados. A Base de Dados
utilizada nos experimentos é apresentada com suas principais caracteristicas e particula-
ridades. Na sequéncia, o processo de Pré-processamento textual é descrito, destacando
as etapas fundamentais para a padronizacao e limpeza dos dados. Em seguida, sao ex-
ploradas as técnicas de Modelos de Representagao, como Bag-of-Words, TF-IDF e
Word2Vec, que convertem textos em formatos numéricos compativeis com algoritmos de
aprendizado. A secdo de Métodos de Classificagao apresenta os principais algoritmos
utilizados, como Regressao Logistica, SVC, Naive Bayes e Random Forest. Por fim, sao
discutidas as Métricas de Avaliacao adotadas na analise dos resultados, como acuracia,
precisao, revocagao e Fl-score, fundamentais para medir o desempenho dos modelos na

tarefa de deteccao de noticias falsas.

3.1 Processamento de linguagem natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma subédrea da inteligéncia
artificial e da linguistica computacional que estuda técnicas para que maquinas possam
compreender, interpretar, gerar e manipular a linguagem humana em diferentes formatos
(CAMBRIA; WHITE, 2014). Entre as aplicagoes mais comuns do PLN estao a classifi-
cacao de textos, extracao de informagoes, traducao automaética, analise de sentimentos e

deteccao de entidades nomeadas (JURAFSKY; MARTIN, 2019).

No contexto deste trabalho, o PLN tem papel central, uma vez que a tarefa de
deteccao de noticias falsas envolve a andlise de padroes linguisticos, semanticos e con-
textuais presentes nos textos. Para que um modelo de aprendizado de maquina consiga
distinguir entre contetdos verdadeiros e falsos, é necessario que ele seja capaz de reconhe-
cer tais padroes de forma eficiente, utilizando representacdes vetoriais que traduzam as

caracteristicas linguisticas dos textos em dados computacionais processaveis (MANNING;
SCHUTZE, 1999).

Além disso, como o contetido analisado é textual, as etapas de pré-processamento,
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vetorizagao e extracao de caracteristicas fazem parte essencial do fluxo de execugao dos

experimentos, sendo todas fundamentadas em técnicas e abordagens do PLN.

3.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM), ou Machine Learning, ¢ um ramo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padroes
a partir de dados e fazer previsdes ou tomar decisdes com base nesses aprendizados,
sem serem explicitamente programados para isso (MITCHELL, 1997). Os algoritmos de
AM sao amplamente utilizados em tarefas de classificacao, como deteccao de fraudes,
reconhecimento de imagens e, especialmente neste trabalho, na classificacao de textos

jornalisticos como verdadeiros ou falsos.

Em vez de depender de regras manuais ou codificagoes fixas, os modelos aprendem
com exemplos. Para isso, eles sao treinados em conjuntos de dados rotulados — isto €,
nos quais se sabe previamente se uma noticia é falsa ou verdadeira — e, a partir dessas

observagoes, constroem um modelo que busca generalizar essas informacoes para novos

textos Bishop (2006).

No contexto da deteccao de noticias falsas, o aprendizado de maquina permite
automatizar a tarefa de identificacdo de padroes linguisticos, semanticos ou estilisticos
associados a conteido enganoso. Modelos como a Regressao Logistica, o Naive Bayes,
Méquina de Vetores de Suporte (SVM) e Random Forest sao utilizados nesta pesquisa por
sua ampla aplicabilidade e eficiéncia em tarefas de classificagdo de texto (SEBASTTANT,
2002).

3.3 Metodologia da Classificacdo

O fluxo de execucao de um modelo de classificagdo de textos segue uma sequéncia
estruturada de etapas, fundamentais para garantir a eficacia do processo. Tudo comeca
com a entrada dos dados brutos, geralmente compostos por textos em linguagem na-
tural. Esses dados passam por um processo de pré-processamento, que pode incluir a
remogao de pontuagdo, stopwords, normalizacdo de caixa (mintsculas), lematizagdo ou
stemming, com o objetivo de reduzir ruidos e padronizar o conteido textual. Em seguida,
ocorre a representacao dos textos, etapa em que o contetdo textual é transformado em
vetores numéricos que os algoritmos de classificagdo conseguem interpretar. Com os textos
convertidos em vetores, esses dados vetorizados sao entao utilizados como entrada para
um algoritmo de classificacao, que pode ser supervisionado ou nao supervisionado, de-
pendendo da natureza do problema. O modelo é treinado com exemplos rotulados, apren-

dendo os padroes que distinguem as classes (por exemplo, “verdadeiro” e “falso”). Apds
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o treinamento, o modelo é capaz de classificar novos textos com base no que aprendeu,
fornecendo como saida a classe predita e, em alguns casos, a probabilidade associada
a cada classe. Esse fluxo é essencial para tarefas como a deteccao de fake news, anélise
de sentimento, classificacdo de tépicos, entre outros desafios em Processamento de Lin-
guagem Natural (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). Todo esse fluxo é visualmente

representado através da Figura 1.

Entrada de Dados Brutos (Textos)
¥

Pré-processamento

i}
Representacio Vetorial (BoW, TF-IDF, Word2Vec) ‘ ‘ Azul: Etapas de PLN

¥

Divisao em Treino/Teste Laranja: Etapas de Classificagao

¥

Treinamento do Modelo de Classificagao

¥

Avaliagado com Métricas (Acuracia, F1, etc)

\

Classificagao de Novos Textos

Figura 1 — Fluxograma do processo de classificacao de textos, destacando as etapas de
Processamento de Linguagem Natural (em azul) e Classificagdo (em laranja).

Fonte: Elaborado pela autora.

3.4 Base de dados

O presente trabalho tem como objetivo investigar a classificagdo de noticias falsas
no contexto da lingua portuguesa. Para isso, foi realizada uma pesquisa sobre os prin-
cipais corpus em portugués amplamente utilizados em estudos cientificos e académicos,
priorizando aqueles que apresentam respaldo metodoldgico, reconhecimento na literatura
e que adotam procedimentos rigorosos de coleta, curadoria e validacdo das informagoes
contidas. Além disso, também foram analisados corpus criados mais recentemente, com
o intuito de identificar novas noticias, padroes de contetdo e novos recursos disponiveis

para a analise de desinformacao na lingua portuguesa.
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3.4.1 FAKE.BR

O corpus FAKE.BR, criado em 2018, foi um dos primeiros conjuntos de dados em
lingua portuguesa voltados a deteccao de noticias falsas. Conforme cita o autor, na época
de sua publicagao, nao havia outra base de dados semelhante disponivel em portugués, e
por isso é um corpus comumente utilizado nos trabalhos publicados até agora no que se

refere a classificagdo de noticias em lingua portuguesa (MONTEIRO et al., 2018).

Essa base de dados contém 7.200 textos, igualmente divididos entre noticias ver-
dadeiras e falsas - 3600 em cada categoria - abrangendo temas como politica, televisao
e celebridades. O repositério do corpus Fake.Br estd disponivel em <https://github.c
om/roneysco/Fake.br-Corpus>. Todos os textos estdo em formato de texto simples, em
arquivos .txt, em que cada unidade de texto se encontra em um arquivo diferente. No
repositorio, ha duas pastas: /fake e /true, que contém em cada pasta seus respectivos
textos: as 3.600 noticias verdadeiras estdo no diretério /true e as 3.600 noticias falsas

estao no diretério /fake.

As noticias falsas foram analisadas e coletadas manualmente de 4 sites: Diario do
Brasil, A Folha do Brasil, The Journal Brasil e Top Five TV. Foi usado um crowler para
coletar noticias das principais agéncias de noticias do Brasil: G1, Folha de Sao Paulo e
Estadao. O rastreador procurou nas paginas da web correspondentes dessas agéncias por
palavras-chave das noticias falsas. Cerca de 40.000 noticias verdadeiras foram coletadas

desta forma.

Para cada noticia verdadeira, foi aplicada uma medida de similaridade lexical,
escolhendo as mais semelhantes as noticias falsas, e por fim uma tltima verificacdo manual
foi feita para garantir que as noticias falsas e verdadeiras estivessem relacionadas ao
assunto. B interessante observar que houve casos em que as noticias verdadeiras negavam
explicitamente as falsas correspondentes, mas outras eram meramente sobre o mesmo

tépico.

3.4.2 FakeRecogna

O corpus FakeRecogna foi desenvolvido em 2022 e é composto por 11.902 textos
jornalisticos, organizados em um unico arquivo de extensao .xlsx e esta disponivel pu-
blicamente em um repositério no GitHub <https://github.com/Gabriel-Lino-Garcia/
FakeRecogna>. O arquivo contém 8 colunas de metadados, onde cada linha representa
uma amostra individual (seja uma noticia verdadeira ou falsa). Cada instancia da base

contém titulo, subtitulo e corpo da noticia onde cada uma dessas informagcoes se encontra
em uma coluna do arquivo (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022).

As noticias presentes no FakeRecogna abrangem uma variedade de temas, incluindo

politica, celebridades, ciéncia, satide, entretenimento, noticias nacionais e internacionais.
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Essas categorias foram definidas com base nas se¢des dos portais de onde os textos foram

extraidos.

A coleta dos textos foi realizada por crawlers desenvolvidos especificamente para
minerar paginas de agéncias de noticias brasileiras amplamente reconhecidas por sua
relevancia nacional. Esses crawlers foram ajustados de acordo com a estrutura de cada

site analisado, categorizando as informacoes extraidas e agrupando-as por data.

A diversidade do corpus é favorecida pela pluralidade de fontes e estilos de escrita, o
que o torna particularmente valioso para tarefas de Processamento de Linguagem Natural

(PLN) e para a aplicagao de algoritmos de aprendizado de maquina.

No caso das noticias falsas, a extragao focou-se principalmente em sites identifica-
dos pelo Duke Reporters’ Lab, que mantém uma lista mundial de agéncias de checagem
de fatos. Em 2019, havia cerca de 160 agéncias ativas ao redor do mundo, e o Brasil se
destacava como um ecossistema em expansao, com nove iniciativas identificadas. Destas,
seis foram consideradas na construcao do corpus, resultando em 5.951 amostras de noticias

falsas, com variacao significativa na quantidade extraida de cada fonte.

3.4.3 FakeTrueBR

O FakeTrueBR é um corpus brasileiro desenvolvido para auxiliar na detecgao de
noticias falsas em lingua portuguesa. Criado por pesquisadores da Universidade Federal
de Santa Catarina (UFSC) e da London School of Economics and Political Science (LSE),
o corpus busca superar limitagoes de conjuntos de dados anteriores, como desatualizagao e
desalinhamento entre noticias falsas e verdadeiras. O corpus esta disponivel publicamente
no repositério GitHub: <https://github.com/jpchav98/FakeTrue.Br> (CHAVARRO et
al., 2023).

A construcao do corpus se deu pela criacao de crawler em linguagem Python. As
noticias falsas foram extraidas do site Boatos.org, conhecido por desmentir informagoes
enganosas. Foram obtidas 4.600 mensagens falsas, das quais 2.083 atendiam ao requisito

de ter mais de 300 caracteres.

Para a coleta de noticias verdadeiras, em cada uma das noticias falsas, foram ex-
traidas palavras-chave dos titulos. Em seguida, um crawler semelhante foi adaptado para
procurar nas fontes confiaveis G1 e Folha de S.Paulo noticias verdadeiras que contivessem

essas palavras-chave. Esse processo resultou na recuperacao de 3.032 noticias verdadeiras.

Apbs o processo de alinhamento e filtragem, o conjunto de dados final consiste
em 3.582 noticias em portugués, publicadas entre 2017 e 2023, sendo 1.791 verdadeiras e
1.791 falsas. As noticias estao armazenadas em um arquivo de formato .csv e distribuidas

em cinco categorias: Brasil, politica, entretenimento, satide e mundo. Além disso, foram
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extraidos metadados como data de publicacao, link e autor de cada noticia.

O corpus foi avaliado utilizando técnicas classicas de processamento de linguagem
natural para representacao de textos, como Bag of Words (BoW) e TF-IDF, juntamente
com varios métodos tradicionais de classificagao. Os resultados demonstraram que o con-
junto de dados ¢ efetivo para a classificagao de noticias, alcangando um F'1-score de 0,945

usando um classificador de Multi-layer Perceptron.

3.4.4 BoatosBR

O BoatosBR é um corpus desenvolvido na Universidade Federal de Uberlandia
(UFU) como parte de um Trabalho de Conclusao de Curso, com o objetivo de auxiliar
na deteccao de noticias falsas em lingua portuguesa. O estudo visa enfrentar o desafio da
rapida disseminacao de informacoes falsas na internet, criando um conjunto de dados que
possa ser utilizado para treinar modelos de aprendizado de maquina na identificacao de
fake news (CANTARINO, 2024).

Utilizou-se web crawlers desenvolvidos em Python para extrair textos de sites es-
pecializados em desmentir boatos, como o Boatos.org. Cada texto coletado foi classificado

manualmente como “Verdadeiro” ou “Falso”, com base na veracidade da informacao.

Para validar a eficacia do corpus, foram aplicadas técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e algoritmos de classificagdo de Aprendizado de Méquina,
incluindo Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM) e Random Forest. Os resultados
indicaram que o BoatosBR é um recurso vidvel para estudos e aplicagoes na deteccao

automatizada de noticias falsas.

Este novo corpus é composto no total por 3427 textos digitais, abrangendo boatos
entre o periodo de 2022 a 2024. A proporcao de boatos verdadeiros é maior do que a
de textos falsos, sendo eles 1516 unidades de texto contendo noticias verdadeiras para
1911 unidades de texto com noticias falsas. Sendo assim, observasse que a base nao esta
balanceada, assim como o tamanho dos textos, nos quais é possivel encontrar diferenca

na quantidade de palavras em cada texto do corpus.

Esse corpus estd armazenado em um tnico arquivo no formato . json, contendo
todos os 3.427 textos, cada um representado como um objeto JSON dentro desse arquivo.
Pode ser acessado publicamente através do GitHub em <https://github.com/Felipe-H
arrison/boatos-br-\protect\unhbox\voidb@x\bgroup\edef,{corpus}\let\futurelet\@l
et@token\let\itshapecorpus\egroup>. O contetdo utilizado neste trabalho encontra-se
no diretorio /base_simples. Os textos digitais estao organizados em categorias conforme
seus principais temas: politica, sociedade, saiide, mundo, ciéncia e tecnologia, religiao e

economia.
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A versao presente nesse diretorio é a versao simples do corpus, com menos informa-
¢oOes sobre cada texto. Em cada objeto foi encontrado dados tais como url, data-publicacao,

origem, categorias, texto e rétulo - atributo que representa se o texto é 'verdade’ ou ’falso’.

3.45 FullData

Apelidado de FullData, este corpus é composto pela unidao das quatro bases de

dados mencionadas anteriormente: Fake.br, FakeRecogna, FakeTrue ¢ BoatosBR.

Considerando que um dos objetivos deste trabalho é avaliar o comportamento dos
classificadores a medida que aumenta a quantidade de dados de treinamento, o FullData é
utilizado de forma incremental nos testes. Em alguns experimentos, é composto por ape-
nas uma das bases; em outros, pela combinagao de duas ou mais. A composicao especifica
de cada conjunto de dados utilizado é explicitada nos resultados, de modo a possibilitar

a compreensao do que esta sendo empregado em cada experimento.

Base 1 - FullData = Fake.br

Base 2 - FullData = Fake.br + FakeRecogna

Base 3 - FullData = Fake.br + FakeRecogna + FakeTrue

Base 4 - FullData = Fake.br + FakeRecogna + FakeTrue + BoatosBR

Conforme mencionado, as quatro bases apresentam formatos diversos: algumas
estao em .txt, outras em .xlsx ou .json. Por esse motivo, durante a etapa de leitura
e pré-processamento, cada corpus foi lido em seu respectivo formato e posteriormente
padronizado para compor um tnico objeto DataFrame da biblioteca pandas, possibilitando

sua unificacao.

Além disso, para equilibrar a proporgao entre noticias verdadeiras e falsas na base
BoatosBR, foi realizada uma amostragem aleatoria com reducao no ntimero de amostras
da classe com maior nimero de textos. Assim, o nimero de noticias falsas foi reduzido de

1.911 para 1.516, igualando-se a quantidade de noticias verdadeiras da mesma base.

3.5 Pré-processamento

O pré-processamento textual é uma etapa fundamental na area de Processamento
de Linguagem Natural (PLN), especialmente em tarefas de classificagao de textos, como
a deteccao de noticias falsas. O objetivo central dessa fase é transformar os textos brutos
em uma forma estruturada e padronizada, que possa ser processada eficientemente por
algoritmos de aprendizado de maquina. Dada a natureza nao estruturada dos textos,

especialmente aqueles provenientes da internet, esse processo contribui para a melhoria da
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Corpus Verdadeiras | Falsas | Total

FakeBR 3600 3600 | 7200

FakeRecogna 5951 5951 | 11902

FakeTrue 1791 1791 3582

BoatosBR 1516 1516 | 3032

Base 1 (Fake.br) 3600 3600 | 7200

Base 2 (Fake.br + FakeRecogna) 9551 9551 | 19102
Base 3 (4 FakeTrue) 11342 11342 | 22684

Base 4 (4+ BoatosBR) 12858 12858 | 25716

Tabela 1 — Composicao de noticias nas bases utilizadas, considerando a juncao progressiva
dos 4 corpora.

Fonte: Elaborado pela autora.

qualidade dos dados e, consequentemente, para o desempenho dos modelos (JURAFSKY;
MARTIN, 2019).

Etapa Descricao

Tokenizagao Divide o texto em palavras (tokens).

Normalizagao Converte todos os tokens para letras mintdsculas.

Remocao de Ruidos | Elimina pontuacao, simbolos e palavras irrelevantes
(stopwords).

Lematizagao Reduz as palavras a sua forma base (lema).

Tabela 2 — Etapas do Pré-processamento de Texto.

Fonte: Elaborado pela autora.

Neste trabalho, foi implementada uma func¢ao de pré-processamento que realiza as

seguintes etapas principais:

1. Tokenizacao: A funcio inicia com a tokenizacao do texto, dividindo a sequéncia de
caracteres em unidades menores chamadas tokens, geralmente palavras. Essa etapa é

essencial para permitir a manipulacao individual de cada palavra presente no texto.

2. Normalizagao: Apds a tokenizacao, todos os tokens sao convertidos para letras
mindsculas (lowercase). Essa padronizagdo evita que palavras como “Governo” e
“governo” sejam tratadas como entidades distintas, contribuindo para a uniformi-

dade do vocabulario.

3. Remocao de stopwords e simbolos: As stopwords sdo palavras comuns que ge-
ralmente ndo agregam valor seméantico significativo ao contexto, como preposicoes,
artigos e conjungoes (por exemplo, “de”, “a”, “e”, “para”). Essas palavras sdo remo-
vidas, assim como tokens que nao sao alfanuméricos, reduzindo o ruido nos dados e

melhorando a relevancia das informagoes mantidas.
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4. Lematizacao: A tultima etapa consiste na lematizacdo dos tokens, um processo
linguistico que transforma uma palavra em sua forma candnica ou de dicionario
(lema). Por exemplo, verbos conjugados como “falando” ou “falei” sdo reduzidos
a sua forma base “falar”. Isso reduz a dimensionalidade do vocabuldrio, agrupa

variagoes morfolégicas de uma mesma palavra e facilita a generalizacdo dos modelos.

A importancia do pré-processamento reside no fato de que modelos de aprendizado
de maquina sao sensiveis a variagoes superficiais nos dados. Um vocabulario mais coeso e
relevante torna o espago de representacao mais eficiente e melhora a capacidade dos algo-
ritmos de extrair padroes significativos. No contexto especifico da classificacdo de textos
em noticias falsas e verdadeiras, o pré-processamento ajuda a destacar os termos mais

informativos, eliminar ruidos e diminuir a dispersao dos dados, contribuindo diretamente
para um melhor desempenho dos classificadores (JURAFSKY; MARTIN, 2019).
o Texto original:

“Os cientistas estavam estudando os efeitos da vacina no combate a pan-

demia.”
o Apoés tokenizagao:

["Os", "cientistas", "estavam", "estudando", "os", "efeitos", "da",

"vacina", "no", "combate", "a", "pandemia" , " "
« Apés normalizagio (lowercase):

["os", "cientistas", "estavam", "estudando", "os", "efeitos", "da",

"vacina", "no", "combate", "a", "pandemia", "."]
o Apés remocao de stopwords e simbolos:

["cientistas", "estudando", "efeitos", "vacina", "combate", "pandemia"]
o Apoés lematizagao:

["cientista", "estudar", "efeito", "vacina", "combate", "pandemia"]
e Resultado final do pré-processamento:

cientista estudar efeito vacina combate pandemia

Em sintese, o pré-processamento nao apenas organiza os dados, mas também atua

como um filtro para garantir que os modelos recebam entradas de maior qualidade, pro-

movendo resultados mais robustos, precisos e generalizaveis.
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3.6 Modelos de Representacao

O texto bruto “o presidente falou hoje” nao pode ser fornecido diretamente a um
classificador, ele precisa ser convertido em nimeros significativos. Sem essa conversao, o

modelo de aprendizado de maquina nao saberia como lidar com os dados de texto.

Neste trabalho, foram empregadas trés técnicas de representacao vetorial para
transformar os textos em entradas numéricas aptas ao uso por algoritmos de aprendizado
de maquina: Bag of Words (BOW), Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF) e Word2Vec.

3.6.1 Bag of Words - BOW

O Bag of Words (BOW) é uma das técnicas mais simples e populares de repre-
sentacdo de texto para modelos de aprendizado de maquina. E um modelo baseado na
frequéncia de palavras no corpus, sem considerar contexto ou ordem. Sua principal ca-
racteristica é que ele representa um texto como uma colecao de palavras (dai o termo
“sacola”), ignorando a estrutura gramatical e a ordem das palavras. Cada texto é trans-
formado em um vetor de caracteristicas, onde cada dimensdao do vetor corresponde a

presenca ou a frequéncia de uma palavra especifica no conjunto de dados.

A técnica comeca com a construgao de um vocabulario, que é simplesmente um
conjunto tnico de todas as palavras presentes no corpus (ou conjunto de textos). Em
seguida, cada documento ou frase é representado como um vetor de contagens, onde cada
posicao do vetor corresponde a uma palavra do vocabulério, e o valor de cada posigao é

o numero de vezes que a palavra aparece no documento.

3.6.1.1 Exemplo Pratico

Para ilustrar o funcionamento do BOW, considere o seguinte exemplo de um pe-

queno corpus com trés documentos:

Documento 1: “O presidente falou hoje.”
Documento 2: “Hoje o presidente falou sobre a politica.”

Documento 3: “A politica do governo foi discutida hoje.”

Pré-processamento

Foi realizado o pré-processamento dos textos, incluindo a tokenizacao, normaliza-
¢ao (como letras mintdsculas), remocao de stopwords e simbolos, além de lematizacao. O

resultado é:
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e« Documento 1: [presidente, falar, hojel
e Documento 2: [presidente, falar, hoje, political

e Documento 3: [politica, governo, discutir, hoje]

Vocabulério extraido (BoW)
Vocabulario = {presidente, falar, hoje, politica, governo, discutir }

Matriz BoW (Bag of Words)

Cada documento é representado como um vetor que conta o nimero de vezes que
cada palavra do vocabulario aparece no documento, sendo que a ordem das palavras no
texto original nao é considerada. Por exemplo, no Documento 1, a palavra “presidente”
aparece uma vez, “falar” aparece uma vez, “hoje” aparece uma vez. Como a ordem das
palavras nao é relevante no BOW, considerando a ordem do vocabulario, isso resultaria

no vetor [1, 1, 1, 0, 0, 0], que representa esse documento de forma numérica.

Os vetores para os documentos seriam os seguintes:

Documento | presidente falar hoje politica governo discutir
Documento 1 1 1 1 0 0 0
Documento 2 1 1 1 1 0 0
Documento 3 0 0 1 1 1 1

A técnica BOW é simples e eficaz, especialmente quando o texto é curto e a ordem

das palavras nao é tao importante. Entre as suas vantagens, podemos destacar:

o Simplicidade: A técnica é facil de entender e implementar.

o Eficiéncia: Para muitos tipos de modelos de aprendizado de méaquina, o BOW

oferece uma maneira eficiente de representar texto, sem exigir modelos complexos.

o Escalabilidade: O BOW pode ser facilmente aplicado a grandes corpora.

No entanto, o BOW também apresenta algumas limitagoes:

o Ignora a ordem das palavras: O BOW néao leva em consideracao a ordem das
palavras no texto, o que pode ser importante para compreender o significado de
frases. Por exemplo, a frase “Maria elogiou Joao” tem um significado diferente de
“Joao elogiou Maria”, mas o BOW representa ambas com vetores idénticos pois
possuem as mesmas palavras. O agente da acdo muda completamente. Na frase 1,

YW

Maria faz o elogio; na 2, Joao. Mas o BoW s6 enxerga as palavras: “Maria”, “elogiou”,
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“Joao” — nas duas. Dessa forma, esse método nao capta o significado profundo nem
a estrutura da linguagem — apenas presenca e frequéncia de palavras. Por isso, frases

com significados distintos podem acabar com representacoes idénticas.

« Dimensionalidade: O nimero de caracteristicas (dimensoes do vetor) pode crescer
significativamente com o aumento do tamanho do vocabulario, o que pode levar a

problemas de alta dimensionalidade e aumento do custo computacional.

» Dispersao: A maioria dos vetores gerados pelo BOW tende a ser esparsa (ou seja,
contém muitos zeros), ji que nem todas as palavras do vocabuldrio aparecem em

todos os documentos.

3.6.2 TF-IDF

A técnica TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) é ampla-
mente utilizada na representacao vetorial de textos e tem como objetivo medir a relevan-
cia de uma palavra em um documento dentro de um conjunto de documentos (corpus).
Diferente do modelo Bag of Words, que considera apenas a frequéncia bruta dos termos, o
TF-IDF leva em conta o quanto uma palavra é comum ou rara no corpus como um todo,

penalizando termos muito frequentes e destacando os mais informativos.

A frequéncia do termo quantifica o nimero de vezes que uma palavra aparece
em um documento, em relacdo ao niimero total de palavras naquele documento. A férmula

¢ dada por:

S

TF(t,d) =
( ) Et’ed ft’,d

(3.1)
Onde:

e fia ¢ afrequéncia do termo ¢ no documento d;

e O denominador representa a soma das frequéncias de todos os termos no documento
d.

A frequéncia inversa de documentos avalia o quao rara ou comum uma palavra
é entre todos os documentos. O termo IDF (¢, D) nao representa a frequéncia do termo ¢ no
corpus D, mas sim uma medida de raridade do termo t dentro do conjunto de documentos

D. A férmula é:

N
IDF(t, D) = log (1 e ) +1 (3.2)
t

Onde:
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e D é o conjunto de documentos (corpus);

N =|D] é o nimero total de documentos no corpus;

e n; é o nimero de documentos nos quais o termo t aparece;

O termo 1 4+ n; evita divisao por zero e suaviza a medida.

O +1 fora do log é uma forma adicional de suavizacao. Essa versao garante que o
IDF nunca seja zero, mesmo para termos que aparecem em todos os documentos.

Bibliotecas como o scikit-learn utilizam esse termo.

O valor final de TF-IDF é o produto das duas métricas anteriores:

TFIDF(t,d, D) = TF(t,d) x IDF(t, D) (3.3)

Interpretacao:

e Se o termo aparece em quase todos os documentos, n; é grande, o IDF sera baixo e

isso significa que o termo é comum e tem pouco valor discriminativo.

e Se o termo aparece em poucos documentos, n; é pequeno, o IDF sera alto e o termo

é raro e pode ser mais importante para a classificacao.

Para fins de demonstrar como o céalculo ¢ realizado, considere os seguintes trés

documentos:

Documento 1: “o presidente falou hoje”
Documento 2: “hoje o presidente falou sobre a politica”

Documento 3: “a politica do governo foi discutida hoje”

Apébs o pré-processamento (remocao de stopwords, tokenizacao e lematizacao),

suponha que o vocabulario gerado seja:
[presidente, falou, hoje, politica, governo, discutida, sobre, foi, do]
A frequéncia de presidente no documento 1 é 1. Supondo que ela aparega em

dois dos trés documentos (Documento 1 e Documento 2), o célculo de TF-IDF para

presidente em Documento 1 seria:

« TF(“presidente”, D1) = 1 = 0,25
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o IDF(“presidente”) = log (%) +1=log(l)+1=1
e TFIDF =0,25x1=0,25
Ou seja, presidente tem peso 0,25 porque aparece em quase todos os documentos,

sendo pouco informativa. Ja termos como governo, que aparecem apenas em Documento

3, terao IDF maior e, portanto, maior importancia relativa.

3.6.2.1 Exemplo Pratico

Considere os seguintes documentos:

e« Documento 1: “gato gosta de leite”
e Documento 2: “cachorro gosta de osso”

e Documento 3: “gato e cachorro nao gostam um do outro”

Apbs pré-processamento:

Aplicou-se a tokenizagao, normalizacao, remocao de stopwords e simbolos, lemati-
zagao. Resultado:

e Documento 1 — [gato, gostar, leite]
e Documento 2 — [cachorro, gostar, osso]

e Documento 3 — [gato, cachorro, gostar, outro]

Vocabuléario final:

Vocabulario = {cachorro, gato, gostar, leite, osso, outro}

Frequéncia Termo (TF)

Termo D1 D2 D3
cachorro 0 0,333 0,25
gato 0,333 0 0,25
gostar 0,333 0,333 0,25
leite 0,333 0 0
0SS0 0 0,333 0

outro 0 0 0,25
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Frequéncia Inversa de Documento (IDF)

Com N = 3 documentos:

IDF () zlog( N ) +1

1+ Tt
Termo IDF
cachorro  log(3/3) +1=1
gato log(3/3)+1=1
gostar log(3/4) +1 ~ 0,887
leite log(3/2) + 1~ 1,176
0SS0 log(3/2) +1~ 1,176
outro log(3/2) + 1~ 1,176

TF-IDF = TF x IDF

Termo Documento 1 Documento 2 Documento 3
cachorro 0 0,333 x 1 = 0,333 0,25 x 1 = 0,25
gato 0,333 x 1 = 10,333 0 0,25 x 1 =0,25
gostar 0,333 x 0,887 = 0,296 0,296 0,25 x 0,887 = 0,222
leite 0,333 x 1,176 = 0,392 0 0

0SS0 0 0,333 x 1,176 = 0,392 0

outro 0 0 0,25 x 1,176 = 0,294

Vetores TF-IDF finais

Documento Componentes do Vetor

Documento 1 0 0,333 0,25 0 0 O
Documento 2 0,333 0 025 0 0 O
Documento 3 0,333 0,333 0,25 0 0 O

Matriz final TF-IDF (6 termos x 3 documentos)

cachorro 0 0,333 0,25 ]
gato 0,333 0 0,25
gostar 0,296 0,296 0,222
leite 0,392 0 0
0SS0 0 0,392 0
outro 0 0 0,294
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3.6.3 Word2Vec

O Word2Vec ¢ uma técnica de representagao vetorial de palavras baseada em
redes neurais artificiais. Desenvolvido por pesquisadores do Google em 2013, o Word2Vec
é capaz de capturar relagoes semanticas e sintaticas entre palavras, representando-as como

vetores densos em um espaco continuo de alta dimensionalidade (MIKOLOV et al., 2013).

Diferentemente do BOW e do TF-IDF, que geram vetores esparsos e baseados em
frequéncia, o Word2Vec aprende, a partir de grandes quantidades de texto, representa¢oes
vetoriais que preservam relagoes de contexto. Por exemplo, os vetores das palavras rei e
rainha estarao proximos no espaco vetorial e poderao até mesmo expressar relagoes de

analogia, como:

rei — homem + mulher =~ rainha

Dado um corpus de texto, o Skip-Gram tenta prever as palavras de contexto a

partir de uma palavra central (target). Por exemplo, dado o trecho:
O cachorro corre no parque

Com uma janela de contexto de tamanho 2, a palavra “corre” terd como pares de

treinamento:

« (corre, cachorro)
« (corre, no)

* (corre, parque
parq

O Word2Vec pode ser treinado com dois modelos principais:

« CBOW (Continuous Bag of Words): prediz a palavra central a partir do

contexto (as palavras vizinhas).

e Skip-Gram: prediz o contexto a partir da palavra central. Este modelo é mais

eficiente para trabalhar com palavras menos frequentes.

Durante o treinamento, o Word2Vec aprende a posicionar palavras semelhantes
em regioes préoximas no espaco vetorial. Assim, palavras que aparecem em contextos pa-
PR EN1A PR

recidos (ex: “presidente”, “ministro”, “governador”) tendem a ter representacoes vetoriais

préximas.
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Suponha a frase: “O presidente falou sobre a politica internacional”. Apds o trei-
namento, palavras como presidente e politica terao vetores similares a outras palavras do
campo politico. A similaridade entre palavras pode ser calculada por meio do cosseno do

angulo entre seus vetores:

cos(#) = e

[ ] - [Jua]|
Quanto mais préximo de 1 for esse valor, mais semelhantes sao as palavras.

Essa técnica mapeia cada palavra do vocabulario para um vetor denso de dimensoes
fixas. E necessario, entdo, combinar os vetores das palavras de um documento para criar
um vetor que represente esse documento. Isso pode ser feito por meio da média ou soma
dos vetores de todas as palavras do texto, gerando um tnico vetor representativo do
documento. Este vetor é entao utilizado como entrada para os algoritmos de aprendizado

de maquina.

3.6.3.1 Exemplo Pratico

Neste exemplo, detalharemos o funcionamento do Word2Vec com Skip-Gram, desde
a inicializacao dos vetores até a obtencao da matriz final para ser utilizada como entrada

em classificadores. Suponha que temos o seguinte corpus apds o pré-processamento:

Documento 1: “O cachorro corre no parque.”
Documento 2: “O gato estd dormindo no sofd.”

Documento 3: “O cachorro e o gato sdo amigos.”

Apés o pré-processamento (tokenizagdo, remogao de stopwords e lematizagao):

Documento 1: [“cachorro”, “corre”, “parque”]
Documento 2: [“gato”, “dormir”, “sofa”]

Documento 3: [“cachorro”, “gato”, “amigo”]

O objetivo é usar o modelo Skip-Gram para prever as palavras de contexto, ou seja,
as palavras que estao ao redor da palavra central (alvo), usando palavras ji normalizadas

e sem stopwords. O modelo realiza isso da seguinte maneira:
Passo 1: Vetores Iniciais Aleatérios

O primeiro passo é atribuir vetores aleatérios as palavras no vocabulario (depois
de pré-processadas). Esses vetores sdo aleatérios no inicio, mas a medida que o modelo

treina, ele vai ajustando esses vetores. O tamanho desses vetores é um parametro que o
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usuario define, e normalmente é algo entre 100 e 300 dimensoes. No exemplo, para fins de
simplificacdo usaremos 2 dimensoes para facilitar a visualizagdo. A Tabela 3 demonstra

um exemplo de vetores iniciais (aleatérios):

Palavra Dimensao 1l Dimensao 2

cachorro 0,1 -0,2
corre 0,3 0,4
parque -0,4 0,2
gato 0,2 -0,3
dormir 0,5 -0,6
sofa -0,1 0,7
amigo 0 0,1

Tabela 3 — Vetores iniciais atribuidos a cada palavra no inicio do treinamento (Word2Vec).

Fonte: Elaborado pela autora.

Passo 2: Previsao do Contexto

Para cada palavra alvo, o modelo tenta prever as palavras de contexto. Por exem-
plo, dado a palavra “cachorro”; o contexto (usando uma janela de contexto de tamanho

%W

2) seria [“corre”, “parque”].

Palavra alvo: “cachorro”

PYEN14

Contexto: [“corre”, “parque”]

O modelo usa o vetor da palavra alvo “cachorro” (no caso, o vetor [0.1, -0.2]) e
tenta prever os vetores das palavras de contexto (como “corre” e “parque”). O modelo
faz uma previsao baseada nos vetores e depois compara o vetor de previsao com o vetor
real da palavra contexto. Para fazer essa previsao, o modelo realiza um calculo usando o

produto escalar (ou similaridade) entre os vetores.
Passo 3: Calculo do Erro (Fungao de Custo)

A previsao é comparada com as palavras reais (contexto) usando a funcao de custo.
Normalmente a fun¢ao de custo é a entropia cruzada ou a funcao de perda logaritmica. O
erro é calculado com base no quanto o vetor previsto se afastou do vetor real da palavra
contexto. Se a previsao estiver correta, o erro sera pequeno. Se a previsao estiver errada,

0 erro sera maior.
Passo 4: Ajuste dos Vetores (Backpropagation)

Com base no erro calculado, o modelo usa o algoritmo de otimizac¢ao (como SGD
ou Adam) para ajustar os vetores. Ele realiza o backpropagation, que é um algoritmo de
ajuste de parametros em redes neurais, ajustando os vetores das palavras para reduzir o

erro.
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O vetor da palavra alvo e os vetores das palavras contexto sao ajustados para que

as palavras que aparecem com frequéncia juntas no texto fiquem com vetores proximos.

Esse processo se repete para todas as palavras e seus contextos em cada frase do

coTPUS.
Passo 5: Vetores Ajustados apés o Treinamento

Depois de vérias iteragoes (épocas), os vetores das palavras sdo ajustados para
refletir as relagoes semanticas entre elas. A Tabela 4 mostra os vetores ajustados apds o

treinamento do modelo.

Palavra Dimensao 1l Dimensao 2

cachorro 0,9 0,7
corre 0,8 0,6
parque 0,7 0,8
gato 0,7 0,6
dormir 0,6 0,2
sofa 0,1 0,9
amigo 0,8 0,5

Tabela 4 — Vetores finais ajustados para cada palavra apods o treinamento do Word2Vec.

Fonte: Elaborado pela autora.

Podemos perceber que as palavras relacionadas, como “cachorro” e “gato”, tém
vetores préoximos no espaco vetorial. O modelo aprendeu que essas palavras tém signifi-
cados semelhantes, pois frequentemente aparecem em contextos semelhantes. A Figura 2

ilustra este cenario.
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Representacao Vetorial das Palavras (Word2Vec - 2D)

sofa
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Dimensé&o 1

Figura 2 — Projecao 2D dos vetores das palavras apds treinamento com Word2Vec.

Fonte: Elaborado pelo autora.

Passo 6: Matriz Final de Vetores

Apébs o treinamento, o modelo foi treinado e gerou vetores para cada palavra.
Os vetores de palavras ajustados precisam ser representados em uma matriz que pode
ser usada como entrada para o modelo de classificacdo. Como visto anteriormente, cada
palavra do vocabulario é representada por um vetor denso de tamanho fixo (ex: 100

dimensoes).

A matriz de Word2Vec em si é composta por:

e Linhas: correspondem as palavras do vocabulario do corpus;

o Colunas: representam as dimensoes dos vetores de cada palavra.

Mas, para usar Word2Vec em um classificador, vocé precisa gerar um vetor por
documento (como no BoW/TF-IDF). A forma mais comum ¢ a média dos vetores das

palavras do documento. O exemplo desses calculos é demonstrado a seguir:
Documento 1

Palavras: cachorro, corre, parque
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Vetores:
cachorro = [0,9]0,7] corre = [0,8/0,6] parque = [0,7]0,8]

Média dos vetores:

m9+03+07yi08 (0,7+0,6 +0,8)
3 o 3

=0,7

= Vetor do Documento 1 = [0,8]0,7]

Documento 2
Palavras: gato, dormir, sofa

Vetores:
gato = [0,7]0,6], dormir = [0,6]0,2], sofda = [0,1]0,9]

Média dos vetores:

(0,74 0,6 +0,1)
3

(0,6 + 0,2+ 0,9)
3

= 0,467 = 0,567

= Vetor do Documento 2 ~ [0,467]0,567]

Documento 3
Palavras: cachorro, gato, amigo

Vetores:
cachorro = [0,9]0,7], gato =[0,7|0,6], amigo = [0,8]0,5]

Média dos vetores:

mg+0:+0§y_08 (0,7+0,6 +0,5)
3 o 3

=0,6

= Vetor do Documento 3 = [0,8]0,6]

Vantagens do Word2Vec:

o Captura relagoes seméanticas e sintaticas entre palavras;

« Resulta em vetores densos, de dimensao fixa (ex.: 100 ou 300 dimensoes);



Capitulo 8. Fundamentacio Teorica 46

Documento Dimensao 1l Dimensao 2

Documento 1 0,800 0,700
Documento 2 0,467 0,567
Documento 3 0,800 0,600

Tabela 5 — Matriz final de entrada para o classificador com vetores médios (Word2Vec).

Fonte: Elaborado pela autora.

o Permite céalculos vetoriais tteis para inferéncia semantica;

e Mais informativo e compacto que BOW ou TF-IDF.
Limitacoes:

e Requer um volume consideravel de dados para gerar boas representagcoes;

« Palavras fora do vocabulario de treinamento (OOV — Qut Of Vocabulary) nao podem

ser representadas;

« Nao considera o significado completo de frases ou documentos, apenas das palavras

individualmente.

3.7 Meétodos de classificacao

Para a etapa de classificacdo foram utilizados durante os testes deste trabalho
quatro algoritmos amplamente reconhecidos na literatura de processamento de linguagem

natural:

1. Support Vector Classifier

2. Regressao Logistica

3. Multinomial Naive Bayes

4. Random Forest

A selecao desses métodos se justifica por serem algoritmos classicos, bem conso-

lidados academicamente, com vasta documentacgao e base tedrica disponivel. Além disso,
sao relativamente simples de implementar e interpretar, o que facilita tanto o processo
experimental quanto a andlise dos resultados obtidos. Ainda que existam técnicas mais

sofisticadas — como redes neurais profundas, transformadores e modelos de aprendizado

profundo como BERT e seus derivados —, a utilizacdo de modelos mais complexos é
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deixada como proposta para trabalhos futuros. Este trabalho opta por manter o foco em
abordagens mais acessiveis e interpretaveis, sem prejuizo da qualidade analitica, buscando

um equilibrio entre viabilidade pratica e fundamentacao cientifica.

3.7.1 Support Vector Classifier (SVC)

O Support Vector Classifier (SVC) é uma implementagao do algoritmo de Support
Vector Machine (SVM) voltada para problemas de classificacao supervisionada. Seu prin-
cipal objetivo é encontrar um hiperplano 6timo que consiga separar os dados de classes
diferentes com a maior margem possivel. Essa margem ¢é definida pela distancia entre o
hiperplano e os pontos de dados mais préoximos de cada classe, conhecidos como vetores

de suporte.

O SVC ¢ eficaz em tarefas de classificagdo bindria e também pode ser estendido
para multiplas classes. Ele é especialmente util em situagoes onde os dados nao sao li-
nearmente separaveis, utilizando para isso técnicas de transformacao de espaco com os
chamados kernels - func¢oes que transformam os dados em um espaco de maior dimensao,
onde a separacdo linear pode ser possivel. Os kernels mais comuns sdo: linear, polinomial,
RBF (Radial Basis Function) e sigmoide.

Além disso, o SVC possui um pardmetro de regularizacao (C) que controla o equi-
librio entre maximizar a margem e minimizar os erros de classificacdo. Um valor alto de
C prioriza classificagoes corretas (menos tolerancia ao erro), enquanto valores menores

permitem margens maiores com mais tolerancia a erros.

Em tarefas como deteccao de fake news, o SVC tem se mostrado eficaz ao lidar com
dados textuais vetorizados (como TF-IDF ou BoW), oferecendo bons resultados mesmo

com conjuntos de dados limitados.

Imagine que temos dois grupos de noticias — verdadeiras e falsas — representados
por pontos em um grafico bidimensional, onde cada eixo representa uma caracteristica
do texto (por exemplo, nimero de palavras em maiisculo e quantidade de pontuagoes).
O SVC buscara tracar uma linha que separe esses grupos da melhor maneira, garantindo

uma margem segura entre eles. Essa separagao é representada graficamente pela Figura 3.
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Figura 3 — Exemplo ilustrativo do funcionamento do SVC em um espaco bidimensional,
separando duas classes com o hiperplano e suas margens.

Fonte: Soham Paul. The Maths Behind Linear SVC Classifier. Kaggle. Disponivel em: <https:
//www.kaggle.com/code/soham1 024/ the-maths-behind-linear-sve-classifier>. Acesso em:
maio de 2025.

Ao treinar o SVC com esse tipo de dado, o modelo aprende a distinguir padroes
linguisticos ou estatisticos presentes nos textos de cada classe. Assim, ao receber um
novo texto, ele pode prever com boa precisao se ele é verdadeiro ou falso com base nas

caracteristicas extraidas.

Exemplo Pratico

Considere o seguinte conjunto de pontos em um plano bidimensional:

« Classe A (label = 0):

— Ponto 1: (1,2)
— Ponto 2: (2,3)

o Classe B (label = 1):
— Ponto 3: (4,3)

— Ponto 4: (5,2)

O SVC busca um hiperplano de separagao com a maior margem possivel entre

as classes. Neste caso, o hiperplano pode ser:

y=—x+5

Com as margens:
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y=-z+4 e y=-x+6

Os pontos que tocam as margens sao chamados de vetores de suporte.

Agora, suponha que queremos classificar o ponto (3, 3). Substituindo na equagao

do hiperplano:

y=-cr+5=>y=-3+5=2

Como 3 > 2, o ponto estd acima do hiperplano e sera classificado como Classe A
(0).
Conclusao: o SVC separa as classes por uma linha (ou plano) e usa apenas os

vetores de suporte para definir sua fronteira de decisao.

Vantagens do SVC

o Funciona bem com alta dimensionalidade (muitos atributos).
e Possui bom desempenho com conjuntos de dados pequenos.
» Robusto contra overfitting, especialmente em problemas bem separaveis.

Limitacoes

o Pode ser mais lento com grandes volumes de dados.

e Requer normalizacao dos dados para melhor desempenho.

A escolha do kernel pode impactar significativamente o resultado.

Overfitting (ou sobreajuste, em portugués) acontece quando um modelo de aprendi-
zado de maquina aprende demais os dados de treino, incluindo ruidos e detalhes especificos
que nao sao generalizaveis. Isso faz com que o modelo tenha um desempenho muito bom
no conjunto de treinamento, mas nao consiga generalizar bem para novos dados (dados

de teste ou do mundo real).

Quando dizemos que o SVC é “robusto contra owverfitting” significa que ele tende
a encontrar uma fronteira de decisao que generaliza bem, ou seja, que separa as classes
sem ficar dependente de detalhes especificos dos dados de treino. Isso acontece porque o
SVC busca a margem maxima entre as classes, ou seja, ele tenta encontrar o espago mais

seguro possivel entre os grupos, o que naturalmente ajuda a evitar o overfitting.
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3.7.2 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é uma técnica estatistica que estima a probabilidade de uma
instancia pertencer a uma determinada classe com base em uma combinagao linear das
varidveis de entrada. E um método de classificacdo supervisionada amplamente utilizado
em tarefas de categorizagao bindria, ou seja, quando ha duas classes possiveis. Apesar do
nome “regressao”, ela é usada para resolver problemas de classificacao, e nao de regressao

linear no sentido tradicional que prevé valores continuos.

O objetivo da Regressao Logistica é encontrar uma equagao que estime a proba-
bilidade de uma determinada entrada pertencer a uma classe especifica. Essa equacao se
baseia na funcdo logistica (ou sigmoide), que transforma valores numéricos em um in-
tervalo entre 0 e 1. Se o resultado for maior que 0,5, o modelo classifica como classe 1
(por exemplo, noticia falsa); caso contrario, classifica como classe 0 (noticia verdadeira).
A Figura 4 demonstra visualmente, do lado direito como seria a construcao da func¢ao
sigmoide e, do lado esquerdo, uma projecao superior do plano com a separacao entre as

classes.

A férmula da fungao sigmoide é:

B 1
14 ez

a(2)

onde z = w1 + wexs + - - - + wyx, + b, sendo x os atributos do texto, w os pesos

aprendidos pelo modelo, e b o viés.

Exemplo Pratico

Considere um conjunto de dados:

Horas de estudo (x) | Aprovado? (y)
1 0
2 0
3 0
4 1
5 1
6 1

O modelo da regressao logistica usa a seguinte formula:

1
Z:wx+b (§ O‘(Z'):T
e—?

Suponha que, apés o treinamento, os parametros sejam:
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Assim, a funcao torna-se:

1

W)=

Calculo da probabilidade para alguns valores:
e Parax=3:0(0)=0,

o Paraz =4:0(2)~0,88

o Para z =5: 0(4) ~ 0,982
Com um limiar de decisao # = 0,5 temos:

« o(x) < 0,5 = Classe 0 (reprovado)

e o(x) >0,5= Classe 1 (aprovado)

-4 ' | o 2 4

Figura 4 — Fronteira de decisao utilizando Regressao Logistica.
Fonte: (KANADE, 2016).
Vantagens:

o Simples de entender e interpretar.

e Funciona bem quando as classes sao linearmente separaveis.
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Limitacoes:

e Pode nao funcionar bem com classes que nao sao separaveis linearmente.

e Sensivel a atributos irrelevantes ou correlacionados.

3.7.3 Multinomial Naive Bayes

O Multinomial Naive Bayes (NB) é um algoritmo de classificagdo supervisionada
bastante utilizado em tarefas de categorizagao de texto. Ele é chamado de “Naive” (ingé-
nuo) porque assume que os atributos sdo independentes entre si — uma simplificagdo que

nem sempre € verdadeira, mas que costuma funcionar bem na pratica.

O classificador Naive Bayes usa o Teorema de Bayes para calcular a probabilidade
de um texto pertencer a uma determinada classe com base na frequéncia das palavras que
ele contém. No caso do modelo multinomial, essa frequéncia é especialmente importante:

ele considera quantas vezes cada palavra aparece no texto.

O Teorema de Bayes é dado por:

P(X|C) - P(C)
P(X)

P(CIX) =

onde:

P(C|X) é a probabilidade da classe C' dado o texto X;

P(X|C) é a probabilidade de observar o texto X na classe C}
« P(C) é a probabilidade da classe C' (frequéncia da classe no conjunto de treino);

« P(X) ¢é a probabilidade do texto (constante para todas as classes).

Suponha que a palavra “cura” aparece muitas vezes em textos classificados como
fake. O modelo aprende essa associagao e, ao encontrar essa palavra em um novo texto,

aumenta a probabilidade de ele ser fake — mesmo que as demais palavras sejam neutras.

Exemplo Pratico

Objetivo: Classificar se um aluno ird passar ou reprovar, com base na Nota e

Frequéncia.

Conjunto de Treinamento:
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Aluno | Nota | Frequéncia | Classe
Al 8,5 90 Passou
A2 9,0 95 Passou
A3 8,0 85 Passou
A4 5,0 70 Reprovou
A5 4.5 60 Reprovou
A6 4,0 65 Reprovou

Estatisticas por classe:

o Passou:

— Nota: © = 8,5, 0 = 0,41

— Frequéncia: 4 =90, 0 =5
e Reprovou:

— Nota: p=4,5, 0 = 0,41

— Frequéncia: p =65, 0 =5

Novo aluno: Nota = 7,5, Frequéncia = 80

Foérmula da Gaussiana:

Probabilidades:

o (Classe Passou:
P(Nota = 7,5|Passou) = 0,087 P(Frequéncia = 80|Passou) ~ 0,011
P(Dados|Passou) = 0,087 x 0,011 =~ 0,00096
o (Classe Reprovou:
P(Nota = 7,5|Reprovou) =~ 1,3 x 107'2,  P(Frequéncia = 80| Reprovou) ~ 0,011

P(Dados|Reprovou) = (1,3 x 107'2) x 0,011 ~ 1,43 x 10~

Conclusao: Como P(Dados|Passou) > P(Dados|Reprovou), o aluno ¢é classifi-

cado como Passou.

Vantagens:
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o Raépido e eficiente, mesmo em conjuntos grandes de texto.
o Funciona bem com dados textuais esparsos.

o Facil de implementar e interpretar.
Limitacoes:

« Assume que os atributos (palavras) sdo independentes, o que nem sempre é verdade.

o Pode ter desempenho inferior em textos onde a ordem das palavras ou o contexto

sao importantes.

3.7.4 Random Forest

O Random Forest (Floresta Aleatéria) é um algoritmo de aprendizado supervisio-
nado baseado em um conjunto de arvores de decisao. Ele combina os resultados de varias
arvores para tomar uma decisao final mais precisa e robusta. Esse método é amplamente

utilizado em tarefas de classificacao e regressao, incluindo a detec¢ao de noticias falsas.

A ideia principal do Random Forest é construir varias arvores de decisao durante o
treinamento. Cada arvore recebe um subconjunto aleatorio dos dados e das caracteristicas

4

(palavras, no caso de textos). No final, cada drvore “vota” sobre a classe de um novo

texto, e a classe mais votada é a escolhida. Dessa forma, cada arvore aprende um padrao
diferente dos dados e o modelo final é mais confidvel, pois erros individuais das arvores

sao minimizados pelo conjunto.

Imagine que vocé tem 100 arvores analisando uma noticia. Se 70 delas indicarem
que é fake e 30 disserem que é verdadeira, a floresta final classificard o texto como fake,

com base na maioria dos votos.

3.7.4.1 Exemplo Pratico

Objetivo: Classificar se uma pessoa ird comprar ou nao comprar um produto

com base em duas varidveis numéricas:

« Renda (em milhares de reais)

 Idade (em anos)

Conjunto de Treinamento
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Pessoa | Renda (mil R$) | Idade (anos) Classe
P1 ) 22 Nao Comprar
P2 10 35 Comprar
P3 6 28 Nao Comprar
P4 12 40 Comprar
P5 4 25 Nao Comprar
P6 9 38 Comprar

Tabela 6 — Base de dados de exemplo para treinamento do Random Forest.

Fonte: Elaborado pela autora.

Etapa 1: Construcio de Arvores Aleatérias

Trés arvores de decisao sao criadas a partir de amostras aleatérias com reposicgao,

e com selecao aleatoria de atributos.
Arvore 1
o Dados utilizados: P1, P2, P5, P4
o Atributo selecionado: Renda
o Regras aprendidas:
— Se Renda > 8 entao Comprar
— Caso contrario, Nao Comprar

Arvore 2

o Dados utilizados: P2, P3, P4, P6

o Atributo selecionado: Idade

e Regras aprendidas:
— Se Idade > 30 entao Comprar
— Caso contrario, Nao Comprar

Arvore 3

o Dados utilizados: P2, P4, P6, P1
o Atributo selecionado: Renda
o Regras aprendidas:

— Se Renda > 7 entao Comprar
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— Caso contrario, Nao Comprar

Etapa 2: Classificagcao de Novo Exemplo

Novo exemplo a ser classificado:

e Renda =9 (mil R$)

» Idade = 32 (anos)
Previsoes por arvore:

« Arvore 1: Renda > 8 = Comprar
« Arvore 2: Idade > 30 = Comprar

« Arvore 3: Renda > 7 = Comprar

Etapa 3: Votacao Final

Votos: Comprar (3), Nao Comprar (0)

Resultado final: Comprar
Conclusao:

O Random Forest combina varias arvores de decisao, onde:

o (Cada arvore é treinada com subconjuntos aleatorios de dados e atributos;
o (Cada arvore faz uma previsao individual,

o A classificacao final é feita por maioria de votos.
Vantagens:

e Boa precisao mesmo com dados ruidosos ou incompletos.

o Reduz o risco de overfitting (excesso de aprendizado nos dados de treino).

« Funciona bem com dados de alta dimensionalidade (como textos vetorizados).
Limitacoes:

o Mais lento que classificadores simples, devido ao niimero de arvores.

« Dificil de interpretar: o modelo final é uma “caixa preta” com muitas arvores.
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3.8 Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo em tarefas de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), é essencial utilizar métricas que capturem diversos
aspectos do comportamento do modelo, especialmente quando se trabalha com dados
desbalanceados. As principais métricas utilizadas neste trabalho sao: acuracia, precisao,

revocacao e F'I-score.

3.8.1 Acuracia

A acurécia representa a proporcao de previsoes corretas em relacao ao total de
previsoes realizadas. Ela é frequentemente utilizada como métrica principal quando ha

um equilibrio entre as classes do problema.

A férmula da acurécia é:

TP+ TN
Acurécia = 4
A = P Y TN+ FP+ FN (3.4)

Onde:

T P: Verdadeiros Positivos

T N: Verdadeiros Negativos

F P: Falsos Positivos

F'N: Falsos Negativos

Exemplo: Se um modelo classifica corretamente 90 entre 100 amostras, a acuracia
serd 90/100 = 0,90 (ou 90%).

Contudo, essa métrica pode ser enganosa em problemas com classes desbalancea-
das, pois o modelo pode acertar apenas a classe majoritaria e ainda assim apresentar alta

acuracia.

3.8.2 Precisao

A precisao (ou precision) mede a proporcao de exemplos que o modelo classificou
como positivos e que realmente sao positivos. Em outras palavras, ela responde a pergunta:
“Dentre os casos que o modelo disse serem positivos, quantos realmente sao?”. Essa métrica
é especialmente util quando o custo de um falso positivo é alto — por exemplo, ao acusar

incorretamente uma noticia verdadeira como sendo falsa.
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Precisio — —— 1 (3.5)
reclisao = TP+FP .

Exemplo: Se o modelo classificou 50 textos como falsos e apenas 40 estavam

realmente incorretos, entao houve 10 falsos positivos. A precisao serd 40/(40 + 10) = 0,80

(ou 80%).

3.8.3 Revocacao

A revocagao (ou recall), também conhecida como sensibilidade, mede a propor¢ao
de exemplos positivos corretamente identificados pelo modelo. Ela responde a pergunta:
“Dentre todos os casos que realmente sao positivos, quantos o modelo conseguiu encon-
trar?”. E uma métrica relevante quando se deseja minimizar os falsos negativos, como em

diagnosticos médicos ou detecgao de ameacas.

Enquanto a precisao foca na qualidade das previsoes positivas (evitando falsos
positivos), a revocagao foca na cobertura dos positivos reais (evitando falsos negativos).
Um modelo com alta precisao pode errar por deixar de identificar muitos casos reais (baixa

revocagao), e vice-versa.

TP

TP+ FN (36)

Revocacao =

Exemplo: Se existem 60 textos falsos no conjunto e o modelo consegue identifi-
car 45, isso significa que 15 passaram despercebidos (falsos negativos). A revocagao serd
45/(45 4 15) = 0,75 (ou 75%).

3.8.4 FI-Score

O F1-score ¢ amédia harmonica entre precisao e revocagao. Ele busca um equilibrio
entre ambas as métricas e é util quando se deseja uma medida tnica de desempenho em

contextos com dados desbalanceados.

Fl—o Precisao - Revocacao

: 3.7
Precisao 4+ Revocacao (37)

Exemplo: Supondo uma precisdao de 0,80 e uma revocacao de 0,75, o Fl-score

Sera:

0,80 - 0,75

Fl=92. 20
0,80 4 0,75

= 0,775
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4 Desenvolvimento

Todo o desenvolvimento deste trabalho foi realizado em linguagem Python, versao
(3.11.12), utilizando o ambiente computacional Google Colab, que oferece infraestru-
tura de execugdo em nuvem. A biblioteca que contém os métodos utilizados nesse trabalho,
scikit-learn, estd em sua versao (1.6.1). Apenas o método Word2Vec é oriundo da bibli-

oteca gensim versao (4.3.3). Os métodos podem ser visualizados na Listagem 4.1.

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,

recall _score, fl_score

from gensim.models import Word2Vec

Listagem 4.1 — Métodos utilizados da biblioteca scikit-learn

O codigo-fonte responsavel pela execugao dos testes descritos neste estudo encontra-
se disponivel publicamente no repositério: <https://github.com/laritrevilato/fake news
_ classification>. Além disso, o script completo utilizado para carregar as bases de dados,
realizar as representacoes textuais, aplicar os classificadores e salvar os resultados foi in-
cluido nos Apéndices deste trabalho, a fim de garantir a reprodutibilidade e transparéncia

da metodologia adotada.

4.1 Detalhes de Implementacao

Esta secao apresenta aspectos praticos e técnicos relacionados ao desenvolvimento
do trabalho, com foco nas decisdes tomadas ao longo da implementacao dos experimentos.
Sao discutidos impasses enfrentados durante o processo de codificacdo, alternativas con-
sideradas, ajustes necessarios e observagoes que se mostraram relevantes para a conduc¢ao
das andlises. O objetivo é registrar os aprendizados e desafios encontrados na pratica,

complementando a fundamentacao tedrica com reflexdes do processo de desenvolvimento.
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4.1.1 Problema da normalizacao

Para a combinacao do método de representagio Word2Vec com o classificador
MultinomialNB, foi necessaria a normalizacao dos dados, uma vez que o Multi-
nomialNB nao aceita valores negativos como entrada. Caso contrario, ocorre o seguinte

erro:

ValueError: Negative values in data passed to MultinomialNB (input
X).

Para resolver esse problema, foi aplicado o MinMaxScaler, da biblioteca <sklear
n.preprocessing>, que transforma os vetores de documentos para o intervalo [0, 1],

conforme ilustrado na Listagem 4.2.

# Apply MinMaxScaler to normalize document vectors
scaler = MinMaxScaler ()

doc_vectors_normalized = scaler.fit_transform(doc_vectors)

Listagem 4.2 — Normalizagao dos vetores Word2Vec com MinMaxScaler.

4.1.2 Convergéncia do método

Durante a execucao do classificador LogisticRegression com a configuragao

max_iter=200, foi gerado o seguinte aviso de convergéncia:

ConvergenceWarning: lbfgs failed to converge (status=1): STOP: TOTAL
NO. OF ITERATIONS REACHED LIMIT.

Esse aviso indica que o otimizador 1bfgs nao conseguiu encontrar uma solugao
6tima dentro do niimero maximo de iteragoes especificado. Em outras palavras, o al-
goritmo nao convergiu totalmente para um minimo global, o que pode comprometer a

qualidade do modelo aprendido.

Estudos recentes indicam que modelos de aprendizado de maquina, como a regres-
sao logistica, frequentemente alcancam acurdcias entre 80% e 85% em tarefas de classifi-
cagao bindria de noticias falsas. Por exemplo, Tembhurne e Almin (2023) demonstraram
que a regressao logistica atingiu uma acuracia de 86,90% em experimentos de deteccao de
fake news, mostrando-se competitiva em relagdo a outros classificadores. Esses resultados
sugerem que valores de acuracia nessa faixa sdo considerados satisfatérios e representam

um bom desempenho para esse tipo de tarefa.
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Apesar da mensagem de atencao em relagao a convergéncia, o modelo foi treinado
e apresentou métricas razodveis de desempenho, com uma acurécia de 84,2%, o que sugere
que ele atingiu uma solu¢ao parcial ou um minimo local. Assim, o desempenho obtido,
mesmo sem a convergéncia ideal, posiciona o modelo na fronteira entre o aceitavel e o

eficiente, demonstrando um bom potencial.

Para mitigar esse problema, foi ajustado o niimero maximo de iteragoes, de maneira

empirica, elevando o valor de max_iter para 500, conforme ilustra a Listagem 4.3:

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

# Aumenta o limite de iteracoes para permitir convergencia

model = LogisticRegression(max_iter=500)

Listagem 4.3 — Ajuste do niimero maximo de iteragoes.

Esse ajuste permitiu que o modelo tivesse mais tempo computacional para alcancar
uma solugao melhor ajustada aos dados, chegando a alcancar 97% de acuracia quando

utilizado com o método de representagao Bag of Words.

4.1.3 Generalizacao da funcao

Para simplificar e generalizar a chamada dos métodos de representacao textual
(BOW, TFIDF, Word2Vec), foi implementada uma funcdo que seleciona dinamicamente
o método a ser aplicado com base em uma string de entrada. Essa abordagem utiliza um
dicionario que mapeia nomes de métodos para suas respectivas fungoes, permitindo que o
c6digo seja mais limpo, modular e facilmente extensivel. Caso um método desconhecido

seja informado, a fun¢ao lanca uma excecao.

O cédigo basico dessa implementagao ¢ ilustrado a seguir:

def representation_method(method name, dataframe):
method_map = {
’BOW’ : BOW,
>TFIDF’: TFIDF,
’Word2Vec’: Word2Vec

if method_name not in method_map:

raise ValueError (f"Unknown method: {method name}")

return {
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’representation_method’: method_name,

’representation’: method_map[method_name] (dataframe)

4.1.4 Divisao balanceada dos dados de treino e teste

Para garantir que tanto o conjunto de treinamento quanto o de teste mante-
nham a propor¢ao exata entre noticias verdadeiras e noticias falsas, foi utilizada a funcao

train_test_split do scikit-learn com o parametro stratify.

Esse pardmetro assegura que a distribuigdo das classes (50% verdadeiras e 50%
falsas) seja preservada em ambas as subdivisoes, evitando vieses durante o treinamento e
a avaliacao dos modelos. Isso pois, caso nao fosse utilizado esse parametro, nao poderiamos
garantir que haveria balanceamento durante a divisao dos dados entre a base de treino e

a base de teste, colocando mais informacoes verdadeiras ou mais informagoes falsas.

O cdédigo utilizado foi:

bow_treino, bow_teste, rotulos_treino, rotulos_teste = train_test_split(
bow_completa,
rotulos_completos,
test _size=0.2,
random_state=52,

stratify=rotulos_completos

Para validar o balanceamento, foi realizada a contagem simples das classes nos
conjuntos gerados utilizando o método value_counts(), confirmando a manuten¢ao da

propor¢ao original. Por exemplo:

rotulos_treino:

0 10286 (50.00\%)

1 10285 (50.00\%)
Name: label, dtype: int64

rotulos_teste:

0 2572 (50.00\%)

1 2573 (50.00\%)

Name: label, dtype: int64

Dessa forma, confirma-se que a propor¢ao original das classes foi mantida, com

aproximadamente 50% para cada classe em ambos os conjuntos.
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Manter o balanceamento das classes é essencial para evitar vieses nos modelos de

classificacao binaria, garantindo resultados mais confiaveis.

4.1.5 Escolha do modelo Word2Vec: CBOW vs Skip-Gram

No cédigo utilizado para treinamento do modelo Word2Vec, a técnica empregada
foi a Continuous Bag of Words (CBOW) por padrao. Isso ocorre porque o pardmetro sg

nao foi explicitamente definido na chamada da funciao Word2Vec, conforme o trecho:

w2v_model = Word2Vec(
sentences=tokenized_texts,
vector_size=vector_size,
window=window,
min_count=min_count,

workers=4

Essa escolha impacta o treinamento das representacoes vetoriais das palavras, e
a definicao do parametro sg permite flexibilidade para se adaptar a diferentes tarefas e

caracteristicas dos dados.

4.2 Testes

Os testes realizados neste trabalho seguiram o fluxo ilustrado na Figura 5. Ini-
cialmente, foram consideradas as quatro bases de dados distintas, compostas conforme
descrito na legenda do respectivo n6 do fluxograma: Base I contendo apenas o Fake.br,
Base 2 composta por Fake.br + FakeRecogna, Base 3 por Fake.br + FakeRecogna +
FakeTrue, e Base 4 que inclui Fake.br + FakeRecogna + FakeTrue + BoatosBR, se-
guindo a idéia de observar a base de dados sendo incrementada. Para cada base, foram
aplicados os trés métodos de representagao textual: Bag of Words (BOW), TF-IDF e
Word2Vec. Em seguida, para cada método de representacao, foram avaliados os qua-
tro classificadores diferentes: Support Vector Classifier (SVC), Regressao Logistica (RL),
Multinomial Naive Bayes (MNB) e Random Forest (RF). Todo o processo foi automati-
zado por meio de scripts de codigo em python desenvolvidos para este fim, cujo contetido
completo esta disponibilizado nos apéndices B.18, B.19 e B.20. Os resultados de cada
execucao foram salvos em arquivos no formato texto simples (.txt), contendo objetos
JSON estruturados com informacoes detalhadas sobre o método de representagao, clas-
sificador utilizado, métricas de desempenho (acurédcia, precisao, revocagao, Fl-score) e

a matriz de confusdao. Os arquivos com os resultados estao demonstrados nos apéndices

A1, A2e A3
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Inicio dos Testes

Base 1: Fake.br

Base 2: Fake.br + FakeRecogna
Base 3: Fake.br + FakeRecogna +
FakeTrue

Base 4: Fake.br + FakeRecogna +
FakeTrue + BoatosBR

Selecionar Base de Dados

Selecionar Método de Representagao (BOW, TF-IDF, Word2Vec)

Selecionar Classificador (SVC, RL, MNB, RF)

Fim dos Testes

Figura 5 — Fluxograma simplificado do processo de execucao dos testes com bases de
dados, métodos de representacao e classificadores.

Fonte: Elaborado pela autora.

A seguir, exemplifica-se o formato dos dados armazenados para a Base I:

[
{
"method_representation": "BOW",
"method_classification": "SVC",
"result": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9715,
"precisao": 0.9717,
"revocacao": 0.9715,
"f1 _score": 0.9715,
"matriz_confusao": [[707, 131, [28, 692]]
}
}
]

Listagem 4.4 — Exemplo de resultado salvo no arquivo .txt para a Base 1.

Esta organizacao facilita a analise comparativa dos métodos testados e contribui
para a reproduzir os experimentos no mesmo formato, para entdo usar o padrao e criar

os graficos.
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5 Resultados

Os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados sao apresentados e dis-
cutidos nesta secao. Inicialmente, sao expostos os valores brutos de acuracia, precisao,
revocagao e Fl-score para cada combinacao de técnica de representacao e método de clas-
sificacdo. Em seguida, esses resultados sao analisados de forma comparativa por meio de
visualizacoes graficas, com o objetivo de destacar padroes de desempenho, identificar pos-
siveis limitacoes e interpretar os achados com base na literatura. A anélise visa responder
a pergunta central do trabalho: quais abordagens sao mais eficazes na tarefa de deteccao

de fake news em portugués.

5.1 Resultados brutos

Com base nos experimentos conduzidos, conforme detalhado na se¢ao Testes, foram
obtidos os resultados brutos obtidos considerando cada tipo de representagao textual e
cada classificador. Os resultados foram organizados em tabelas, onde se tem as métricas
de avaliacdo na Tabela 7 para a Base 1, na Tabela 8 para a Base 2, na Tabela 9 para a

Base 3 e na Tabela 10 para a Base 4.

Rep. Classificador Acuracia Precisao Revocagao Fl-score
SVC 0.972 0.972 0.972 0.972
BOW Logistic Regression 0.972 0.972 0.972 0.972
MultinomialNB 0.844 0.859 0.844 0.842
Random Forest 0.948 0.950 0.948 0.948
SVC 0.872 0.872 0.872 0.872
TE.IDF Logistic Regression 0.838 0.839 0.838 0.838
MultinomialNB 0.692 0.692 0.692 0.692
Random Forest 0.872 0.872 0.872 0.872
SVC 0.848 0.850 0.848 0.848
Logistic Regression 0.838 0.839 0.838 0.838
Word2Vee 1 ltinomialNB 0.692 0.692 0.692 0.692
Random Forest 0.872 0.872 0.872 0.872

Tabela 7 — Resultados da Base 1 por representacao e classificador.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Rep. Classificador Acuracia Precisao Revocagao Fl-score
SVC 0.949 0.949 0.949 0.949
BOW Logistic Regression 0.962 0.962 0.962 0.962
MultinomialNB 0.733 0.735 0.733 0.733
Random Forest 0.950 0.951 0.950 0.950
SVC 0.893 0.894 0.894 0.894
TF.IDF Logistic Regression 0.859 0.860 0.859 0.859
) MultinomialNB 0.732 0.732 0.732 0.732
Random Forest 0.894 0.894 0.894 0.894
SVC 0.862 0.865 0.862 0.862
Logistic Regression 0.859 0.860 0.859 0.859
Word2Vee  y HiltinomialNB 0.732 0.732 0.732 0.732
Random Forest 0.894 0.894 0.894 0.894

Tabela 8 — Resultados da Base 2 por representacgao e classificador.

Fonte: Elaborado pela autora.

Rep. Classificador Acuracia Precisao Revocacao F1l-score
SVC 0.944 0.944 0.944 0.944
BOW Logistic Regression 0.954 0.954 0.954 0.954
MultinomialNB 0.758 0.759 0.758 0.758
Random Forest 0.937 0.938 0.937 0.937
SVC 0.884 0.884 0.884 0.884
TF.IDF Logistic Regression 0.834 0.834 0.834 0.834
) MultinomialNB 0.717 0.718 0.717 0.717
Random Forest 0.884 0.884 0.884 0.884
SVC 0.842 0.842 0.842 0.842
Logistic Regression 0.834 0.834 0.834 0.834
Word2Vee 3 HiltinomialNB 0.717 0.718 0.717 0.717
Random Forest 0.884 0.884 0.884 0.884

Tabela 9 — Resultados da Base 3 por representagao e classificador.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Rep. Classificador Acuracia Precisao Revocagao Fl-score
SVC 0.948 0.949 0.948 0.948
BOW Logistic Regression 0.957 0.957 0.957 0.957
MultinomialNB 0.774 0.775 0.774 0.774
Random Forest 0.935 0.936 0.935 0.935
SVC 0.893 0.893 0.893 0.893
TF.IDF Logistic Regression 0.843 0.844 0.843 0.843
i MultinomialNB 0.722 0.722 0.722 0.722
Random Forest 0.893 0.893 0.893 0.893
SVC 0.846 0.847 0.846 0.846
Logistic Regression 0.843 0.844 0.843 0.843
Word2Vee  y HiltinomialNB 0.722 0.722 0.722 0.722
Random Forest 0.893 0.893 0.893 0.893

Tabela 10 — Resultados da Base 4 por representacao e classificador.

Fonte: Elaborado pela autora.

5.2 Analise em graficos

Com o objetivo de facilitar a interpretacao dos dados experimentais e destacar pa-
droes relevantes de desempenho entre os diferentes modelos testados, os resultados brutos
foram organizados visualmente em graficos. A representacao grafica permite uma anélise
comparativa mais clara entre os métodos de representacao textual e os classificadores,
evidenciando nao apenas os melhores desempenhos, mas também a consisténcia e as va-
riacoes entre as abordagens testadas. Esta subsecao descreve a construcao e a finalidade

de cada tipo de visualizacao utilizada.

5.2.1 Organizacdo Visual dos Resultados

Considerando o grande volume de informagoes geradas nesta pesquisa — envol-
vendo quatro classificadores, trés técnicas de representacao textual, quatro bases de dados
e quatro métricas de avaliacao (acuracia, precisao, revocagao e F1-score) — optou-se por
uma estratégia de visualizacdo que entrega uma comparacao eficiente entre os modelos.

Foram aplicados dois tipos de graficos para interpretagao visual dos resultados:

« Gréficos de calor (heatmaps): permitem visualizar simultaneamente o desem-
penho de todos os modelos e representacoes ao longo das quatro bases, destacando
padroes de evolucao e estabilidade de forma condensada. Foram construidos por
métrica de avaliagdo (1 grafico para acuracia, 1 grafico para precisao, 1 grafico para
revocacao e 1 grafico para F1-score), consolidando a performance de todos os mo-

delos e representacoes ao longo das quatro bases.
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« Graficos de radar (radar plots): gerados separadamente para cada base - de 1 a
4 - e permitem comparar, em um unico grafico, o desempenho de todos os modelos
sob diferentes representacoes textuais, facilitando a andlise por base e entre bases
(comparando-se um grafico de radar com os demais). Os 4 graficos de radar gerados
representam os valores obtidos nos testes para F'1-score. Os graficos para as demais
métricas também poderiam ser gerados, porém, o F'1-Score foi a principal métrica
observada ja que é robusta, pois equilibra a precisao e a revocagao, dois aspectos
criticos na deteccao confiavel de noticias falsas. Ele penaliza modelos que tenham
bom desempenho em apenas uma dessas dimensoes, oferecendo uma visao mais justa

e informativa da performance real dos classificadores.

A escolha por esses gréaficos busca tornar a apresentacao dos resultados mais clara
e acessivel, evitando excesso de informagoes visuais e facilitando a observacao de tendén-
cias importantes, como o aumento do desempenho com o crescimento da base de dados
e a possivel estabilizagdo dos resultados. Como retinem varias informagoes em uma tnica
imagem, esses graficos ajudam a identificar, de forma rapida, quais combinagoes de repre-

sentacao e modelo se destacam e como se comportam ao longo das diferentes bases.

Para auxiliar a interpretacao visual, é importante destacar que, nos graficos de
calor, quanto mais intensa a coloragao azul de uma célula, melhor o desempenho obtido
naquela combinacao de representacao, modelo e base, conforme o valor da métrica repre-
sentada. J& nos graficos de radar, quanto maior a amplitude das linhas (ou seja, quanto
mais distante do centro do grafico), melhor é o desempenho do modelo naquela combi-
nacao especifica, permitindo comparagoes diretas entre as representacoes em uma mesma

base de dados.
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5.2.2 Heatmap por métrica
Heatmap de F1l-score por Representacao e Base
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Figura 6 — Evolugdo do F1-score dos modelos.

Fonte: Elaborado pela autora.

O heatmap da Figura 6 destaca a superioridade das representacoes BoW e TF-

IDF, especialmente quando utilizadas com os classificadores SVC e Regressao Logistica.

Em contraste, o Word2Vec obteve desempenho inferior, sobretudo com o classificador

Naive Bayes, evidenciando sua menor eficdcia nesse contexto. O que mais destaca-se nessa

imagem ¢ o classificador Naive Bayes, que no geral teve desempenho inferior aos outros

métodos, mas podemos notar que, no caso do TFIDF teve um salto significativo na métrica

entre as Bases 1 e 2 - o que reforca a hipodtese.
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Heatmap de Acuracia por Representacao e Base
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Figura 7 — Evolucao da acuracia dos modelos.

Fonte: Elaborado pela autora.

Conforme mostra o heatmap de acuracia da Figura 7 , os classificadores baseados
em SVC e Regressao Logistica mantém uma performance elevada com BoW e TF-IDF.
Os resultados mais baixos associados ao Word2Vec confirmam a tendéncia observada nas

demais métricas.
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Heatmap de Precisao por Representacao e Base
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Figura 8 — Evolucao da precisao dos modelos.

Fonte: Elaborado pela autora.

No heatmap de precisao da Figura 8, a vantagem dos métodos BoW e TF-IDF
também ¢é evidente. Nota-se que os classificadores lineares apresentam maior estabilidade,
enquanto o Word2Vec demonstra variagao e desempenho mais modesto, especialmente

com Naive Bayes.
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Heatmap de Revocacao por Representacao e Base
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Figura 9 — Evolucao da revocacao dos modelos.

Fonte: Elaborado pela autora.

Para a Figura 9 de revocacgao, apresentada neste heatmap, acompanha o padrao
geral das demais métricas, favorecendo BoW e TF-IDF. Os modelos Random Forest e
SVC sao os mais consistentes, enquanto o Word2Vec, mais uma vez, apresenta limitacoes

no desempenho.
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5.2.3 Radar de Fl1-score por base de dados

Radar Plot - Base 1 —— BoW
LOgIStICREgI’ESSIOH TF-IDF
— Word2Vec
MultinomialnNg SVC

RandomForest

Figura 10 — Radar com os valores de F'1-score obtidos pelos modelos de classificacao em
diferentes representacoes textuais para a Base 1.

Fonte: Elaborado pela autora.

O grafico de radar da Base 1 na Figura 10 revela que as representacoes BoW
e TF-IDF proporcionaram os melhores resultados de Fl-score, com destaque para os
classificadores SVC e Regressao Logistica. O Word2Vec, por sua vez, teve desempenho

mais discreto em todas as combinagoes.
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Radar Plot - Base 2 —— BoW
LogisticRegression TF-IDF
—— Word2Vec
MultinomigiNB SvC

RandomForest

Figura 11 — Radar com os valores de F'1-score obtidos pelos modelos de classificacdo em
diferentes representagoes textuais para a Base 2.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 11 para a Base 2 o radar mostra uma consisténcia entre BoW e TF-
IDF, com resultados expressivos para Regressao Logistica e Random Forest. O Word2Vec
aparece com menor F1l-score, refor¢ando a superioridade das abordagens tradicionais nesta

base.
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Radar Plot - Base 3 —— BoW
LogisticRegression TF-IDF
—— Word2Vec
MultinomigiNB SvC

RandomForest

Figura 12 — Radar com os valores de F'1-score obtidos pelos modelos de classificacao em
diferentes representagoes textuais para a Base 3.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 12 para a Base 3 apresenta um cenario semelhante, com BoW e TF-IDF
se sobressaindo novamente. O classificador Naive Bayes manteve desempenho inferior em
todas as representagoes, especialmente com Word2Vec, que mais uma vez se mostrou

limitado.
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Radar Plot - Base 4 —— Bow
LogisticRegression TF-IDF
—— Word2Vec
MultinomigiNB SvC

RandomForest

Figura 13 — Radar com os valores de F'1-score obtidos pelos modelos de classificacao em
diferentes representagoes textuais para a Base 4.

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Base 4, Figura 13, observa-se um padrao consolidado de vantagem para BoW
e TF-IDF, enquanto o Word2Vec aparece com menor Fl-score entre os classificadores -
reforcando a teoria sobre estabilizacao e saturacao. SVC e Regressao Logistica continuam

sendo os modelos com melhor desempenho geral.

5.3 Analise dos Resultados

A partir das visualizacoes apresentadas, esta subsecao realiza uma analise critica e
interpretativa dos resultados obtidos. Sao considerados aspectos como o comportamento
dos modelos em diferentes bases de dados, as variagoes de desempenho entre as técnicas
de representacao textual e os classificadores, além da influéncia das métricas utilizadas

na avaliacao. A andlise busca, assim, contextualizar os achados com base nos objetivos do
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trabalho e nas hipdteses levantadas inicialmente.

5.3.1 Gréaficos de Radar

A analise dos graficos de radar evidencia uma tendéncia clara: a medida que o
volume de dados aumenta (da Base 1 para a Base 4), o desempenho dos modelos melhora,
especialmente nas representacoes BoW e TF-IDF. Nas bases iniciais, é possivel observar
maior variacao entre os classificadores e uma vantagem consistente dos modelos SVC e
Regressao Logistica. J& nas bases maiores (Base 3 e Base 4), os modelos tendem a se
aproximar em desempenho, indicando um possivel ponto de saturagao, onde novos dados

trazem ganhos marginais.

Em termos de representacao textual, o TF-IDF mostra desempenho mais estavel
e competitivo em todas as bases, especialmente quando combinado com os classificadores
SVC e Random Forest. O Word2Vec, por outro lado, apresenta desempenho inferior na
maioria das combinagoes, sobretudo com o classificador Multinomial Naive Bayes, o que
pode ser explicado pelo fato de que a representacao por média vetorial tende a simplificar
demais as informagoes do texto, reduzindo a capacidade do Multinomial NB de discriminar

entre classes em modelos mais simples.

5.3.2 Gréaficos de Calor

Os heatmaps permitem visualizar, para cada métrica, a evolucdo do desempenho

dos modelos ao longo das diferentes bases. Observa-se que:

e Acuracia e F1-score apresentam um crescimento discreto, porém consistente,
da Base 1 para a Base 2, seguido por uma estabilizagdo nas Bases 3 e 4. Esse
comportamento reforca a hipétese de que ha um ponto de saturagao a partir do

qual a adi¢ao de novos dados resulta em ganhos sutis.

o Precisao mantém valores elevados principalmente nos classificadores SVC e Regres-
sao Logistica com as representacoes BoW e TF-IDF, o que sugere que esses modelos

sao mais confiaveis na identificacao correta dos exemplos positivos.

« Revocagao permanece equilibrada nesses mesmos modelos, indicando um bom

comprometimento entre precisao e cobertura.

De modo geral, os modelos baseados em TF-IDF obtiveram os melhores desem-
penhos médios, tanto em acuracia quanto em F1-score. O classificador MultinomialNB,

embora simples e eficiente computacionalmente, apresentou resultados inferiores com as
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representacoes BoW e Word2Vec, mas demonstrou melhora perceptivel quando combi-

nado ao TF-IDF, refletindo maior compatibilidade com essa forma de representacao de

frequéncia ponderada.
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6 Conclusao

Os resultados obtidos nesta pesquisa apoiam a hipotese central do estudo: o au-
mento progressivo do volume de dados tende a melhorar ou estabilizar o desempenho
dos modelos de classificagao de noticias falsas. Essa tendéncia é mais evidente na transi-
¢ao das Bases 1 e 2, onde os modelos apresentaram avangos suaves, porém consistentes,
em diversas métricas de avaliacdo. A partir da Base 3, observa-se uma estabilizacdo dos
resultados, sugerindo um possivel ponto de saturacdo, no qual a adicao de novos dados

contribui com ganhos marginais.

Por exemplo, ao observar a representacao BoW com o classificador Random Forest,
a acuracia evoluiu de aproximadamente 0,9479 na Base 1 para 0,9502 na Base 2, e manteve-
se em niveis elevados nas bases seguintes. De forma mais expressiva, o modelo TF-IDF com
Multinomial Naive Bayes apresentou crescimento na acuracia de 0,613 (Base 1) para 0,827
(Base 2), refletindo um ganho real de desempenho com a ampliacao da base. Por outro
lado, houve casos de variagoes discretas ou negativas, como no modelo TF-IDF com SVC,
cuja acurdcia passou de 0,9625 (Base 1) para 0,9613 (Base 2). Mesmo nesses cendrios,
as métricas mantiveram-se em patamares altos, evidenciando estabilidade e robustez do

modelo diante de maior diversidade textual.

Esses resultados demonstram que, apesar dos ganhos numéricos serem suaves —
geralmente limitados a segunda casa decimal —, o crescimento da base de dados proporci-
onou maior variabilidade linguistica, contribuindo para o refinamento e generalizacao dos
modelos de predi¢ao. O comportamento estavel das métricas com o aumento da base su-
gere que os modelos conseguiram adaptar-se bem as variagoes sem perda de desempenho,

o que ¢é desejavel em cenarios de dados do mundo real.

Entre as representagoes textuais, TF-IDF destacou-se como a mais eficaz em con-
junto com os classificadores SVC e Random Forest, enquanto BoW também apresentou
bom desempenho, especialmente com Regressao Logistica. J& o Word2Vec, embora com
desempenho inferior nas médias, obteve bons resultados com Random Forest, revelando
que esse método de classificacdo tem potencial em contextos mais complexos de represen-

tacao de textos.

As visualizagbes graficas — compostas por graficos de radar (um por base) e
graficos de calor (um por métrica) — foram essenciais para evidenciar os padroes de
estabilidade, evolucao e saturacao, permitindo comparacoes diretas entre modelos e re-

presentacoes de forma clara e compacta.

Conclui-se, portanto, que o aumento da base de dados, mesmo nao elevando dras-
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ticamente os valores das métricas, favoreceu a construcao de modelos mais robustos,
ajustados e generalizaveis. Essas observagoes reforcam a importancia de se trabalhar com
conjuntos de dados amplos e variados, ao mesmo tempo em que destacam o valor de

representacoes textuais bem escolhidas e classificadores adequados ao problema.

Apesar dos resultados positivos, é importante reconhecer algumas limitagdes deste
trabalho. O pré-processamento e a forma como os textos foram transformados em vetores
podem ter removido detalhes importantes da linguagem que ajudariam na classificacao.
Além disso, os dados utilizados sdo compostos principalmente por textos jornalisticos, o
que limita a andlise a esse tipo de linguagem. Isso pode dificultar a aplicacao dos modelos
em outros contextos, como redes sociais ou mensagens instantaneas, que costumam ter
textos mais curtos e informais. Por fim, os modelos foram treinados com bases fixas,
sem considerar situagoes em que os dados chegam de forma continua. Essas limitagoes
indicam caminhos interessantes para trabalhos futuros, como testar os modelos em fontes

mais variadas ou usar técnicas de aprendizado que permitam atualizacao continua.

6.0.1 Desempenho do Word2Vec

Os resultados obtidos com a técnica Word2Vec apresentaram, de modo geral, de-
sempenho inferior quando comparados com as abordagens tradicionais de representacao
textual, como BoW e TF-IDF. Esta diferenca pode ser explicada por diversos fatores

técnicos e conceituais.

Primeiramente, o Word2Vec depende fortemente da qualidade e do tamanho do
corpus utilizado para seu treinamento. Como a técnica aprende vetores baseando-se no
contexto das palavras, corpora pequenos ou muito especificos — como os utilizados neste
trabalho, voltados para a deteccdo de fake mews em portugués — podem nao fornecer
dados suficientes para a construcao de representagoes significativas (MIKOLOV et al.,
2013; CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2018). Em contrapartida, BoW e TF-IDF
exploram diretamente a frequéncia e a presenca de termos, sendo altamente eficazes em
tarefas que envolvem vocabuldrio discriminativo (JURAFSKY; MARTIN, 2019).

Além disso, é importante destacar que o Word2Vec, por gerar vetores densos e
continuos, normalmente precisa ser agregado (por média, soma etc.) para representar um
documento completo. Esse tipo de agregacao, embora simples e funcional, promove a perda
de informacao estrutural e sintatica, além de suavizar as distingoes entre documentos de
classes diferentes (LAU; BALDWIN, 2016). Como a tarefa de detec¢do de fake news
depende fortemente da presenca de termos ou expressoes especificas, essa reducao da
riqueza das informacoes do texto pode comprometer significativamente o desempenho do

modelo.

Outro fator relevante é que classificadores lineares como SVC e Regressao Logistica
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tendem a obter melhor desempenho com vetores esparsos e de alta dimensionalidade, como
os gerados por BoW e TF-IDF. Isso se deve a capacidade desses classificadores de aprender
padroes baseados na presenca e auséncia de tokens informativos, o que nao é diretamente
viavel com embeddings densos e continuos (ZHANG; ZHAO; LECUN;, 2015).

Conforme apontado por Wang et al. (2018), abordagens baseadas em embeddings,
como o Word2Vec, podem nao ser as mais eficazes para tarefas de classificacao textual
quando utilizadas isoladamente com modelos lineares, especialmente em cenarios com

bases de dados limitadas ou altamente especificas. Segundo os autores:

Tradugao livre: “Embeddings de palavras pré-treinadas nem sempre superam
as representacoes tradicionais de caracteristicas em tarefas de classificacao de

texto, especialmente quando os dados sdo pequenos ou especificos de domi-
nio”.(WANG; MANNING; SCHuTZE, 2018).

Dessa forma, os resultados obtidos neste trabalho corroboram com achados da
literatura, indicando que, para tarefas supervisionadas de detecgao de fake news em por-
tugués, técnicas tradicionais como BoW e TF-IDF continuam sendo mais eficazes, so-
bretudo quando combinadas com classificadores lineares robustos como SVC e Regressao

Logistica.
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7 Trabalhos Futuros

Este trabalho utilizou 4 corporas distintos, unificando-os e realizando o treina-
mento dos modelos de classificacdo que nao sao adaptados a receber novos dados de
treinamento se ja estao treinados. Por isso, a cada novo teste feito, ou seja, aumentando
a base com um novo corpora, o modelo foi completamente reiniciado. Se ha um acréscimo
nos dados de treinamento, os algoritmos precisaram ser treinados novamente com todos os
dados (antigos + novos). Os algoritmos utilizados nesse trabalho - SVC, Random Forest,

Logistic Regression - nao possuem suporte a atualizacao incremental.

Considerando que, no mundo real, o volume de informagoes e a disseminagao de
noticias falsas ocorrem de forma continua e acelerada — com ampla diversidade linguis-
tica, tematicas variadas e mudancas constantes na forma de comunicacdo —, torna-se
importante avaliar abordagens que consigam lidar com esse carater dinamico. Em contex-
tos assim, os dados nao sao estaticos e os modelos de classificagdo precisam se adaptar
progressivamente as novas entradas. Nesse sentido, uma proposta relevante para trabalhos
futuros seria a utilizagao de técnicas de aprendizado incremental (ou aprendizado online),
que permitem atualizar o modelo a medida que novos dados se tornam disponiveis, sem
a necessidade de reinicializacao completa. Essa abordagem pode tornar os sistemas mais
eficientes, responsivos e compativeis com a realidade de ambientes em constante transfor-

macao, como o da desinformacao digital.

Existem solugdes em que é possivel adicionar novos dados a um modelo ja treinado.
Essa capacidade de aprendizado continuo permitem atualizar o modelo com novos dados
sem precisar efetuar reprocessamento integral do conjunto de dados, ou seja, aprendem por
lotes e conseguem adaptar-se com novos exemplos gradualmente. Exemplos de métodos

de aprendizado incremental:
o SGDClassifier, SGDRegressor, MultinomialNB, BernoulliNB, PassiveAggressiveClas-
sifier possuem a fungdo .partial fit()

e Alguns modelos de redes neurais, com arquitetura adequada, permitem reuso do

modelo com novos batches de treinamento

e Modelos em bibliotecas como River ou Vowpal Wabbit foram desenhadas para uso

continuo em streaming

Além disso ha diversas possibilidades de expansao e aprimoramento da pesquisa.

Como sugestoes para trabalhos futuros, destacam-se:
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« Explorar Representacoes Seméanticas Mais Avancadas (BERT, RoBERTa,
etc.):

Utilizar modelos de linguagem baseados em Transformers, como BERT ou Ro-
BERTa, que incorporam contexto e semantica profunda, pode melhorar significa-
tivamente o desempenho na classificacao de textos. Esses modelos poderiam ser

comparados com as abordagens classicas aqui testadas.

o Analise do Desempenho por Tipo de fake news:

Realizar uma anélise mais granular para verificar se o desempenho dos modelos varia
conforme o tipo de noticia falsa (politica, saiude, economia etc.). Isso pode exigir

rotulagem mais detalhada ou agrupamento tematico.

e Testar Arquiteturas de Classificacao Neurais:

Modelos como LSTM, CNN ou redes neurais profundas poderiam ser testados em
conjunto com Word2Vec ou embeddings mais complexos para verificar se oferecem
ganho adicional de desempenho e se conseguem se adaptar de maneira estavel ao

longo do crescimento da base de treino.

e Aplicar Técnicas de Balanceamento de Dados:

Investigar o impacto de técnicas de oversampling (SMOTE) ou undersampling, caso
haja desbalanceamento entre classes, e avaliar como isso afeta as métricas de de-

sempenho.

« Avaliacao com Dados Reais de Redes Sociais:

Testar os modelos com textos extraidos diretamente de redes sociais (como Twitter,
Facebook ou WhatsApp), que tendem a ser mais curtos, informais e ruidosos, para

avaliar a robustez do sistema em contextos mais desafiadores.

o Estudo de Interpretabilidade e Explicabilidade dos Modelos:

Investigar como explicar as decisdes dos modelos (por meio de SHAP, LIME ou
outras ferramentas) pode ser um diferencial em contextos jornalisticos ou judiciais,

onde justificar a classificagao é tdo importante quanto acertar.

e Fusao de Fontes Heterogéneas:

Investigar os efeitos da fusao de bases de dados oriundas de diferentes fontes, como
noticias jornalisticas, textos de redes sociais (por exemplo, Twitter e Facebook) e
mensagens de aplicativos como WhatsApp. Essas fontes apresentam variagoes signi-
ficativas na estrutura textual, grau de formalidade e presenca de ruido linguistico. A

integracao desses estilos distintos pode oferecer um cenario mais desafiador, porém
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mais realista, permitindo avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos e sua

robustez diante de textos com caracteristicas heterogéneas.

Essas extensoes podem contribuir significativamente para o avanco das pesquisas em
detecgao de desinformacao e para o desenvolvimento de ferramentas mais robustas,

interpretaveis e aplicaveis a cenarios reais.
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APENDICE A - Arquivos de Resultados em
objetos JSON

A.1 Resultados para o BOW - Arquivo 1

"Base 1": {
"BOW": {
"sve": {

"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.97152777T77T7T7T7T778,
"precisao": 0.9717325227963525,
"revocacao": 0.9715277777T777778,
"fl _score": 0.9715246880086814,
"matriz_confusao": [[707, 13], [28, 692]]

},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9722222222222222,
"precisao": 0.9724008305609374,
"revocacao": 0.9722222222222222,
"fl_score": 0.9722195963738857,
"matriz_confusao": [[707, 13], [27, 693]]
},
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.84375,
"precisao": 0.8587021504012755,
"revocacao": 0.84375,
"fl1 score": 0.8421045706340818,
"matriz_confusao": [[534, 1861, [39, 6811]
},
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1, random_state=42)",
"acuracia": 0.9479166666666666 ,
"precisao": 0.9495199893137368,
"revocacao": 0.9479166666666666 ,
"fl1_score": 0.9478701832411326,
"matriz_confusao": [[704, 16], [59, 661]]
}
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"Base 2": {
"BOW": {
"sve": {

"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9489662392043967,
"precisao": 0.9491349520658895,
"revocacao": 0.9489662392043967 ,
"fl score": 0.9489615828473345,
"matriz_confusao": [[1831, 79], [116, 1795]]

},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9617901073017535,
"precisao": 0.9619041572546088,
"revocacao": 0.9617901073017535,
"fl _score": 0.9617878302861192,
"matriz_confusao": [[1852, 58], [88, 1823]]
},
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.7330541742999215,
"precisao": 0.73500979650567732,
"revocacao": 0.7330541742999215,
"fl score": 0.7325026615013086,
"matriz_confusao": [[1487, 423], [597, 1314]]
},
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
"acuracia": 0.9502747971735148,
"precisao": 0.9506623708504474,
"revocacao": 0.9502747971735148,
"fl score": 0.9502643050548032,
"matriz_confusao": [[1843, 67], [123, 1788]]
}
}
b
"Base 3": {
"BOW": {
"svec": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9435750495922416,
"precisao": 0.9437739966646347,
"revocacao": 0.9435750495922416,
"fl score": 0.9435688648823705,
"matriz_confusao": [[2164, 104], [152, 2117]]
},

"LogisticRegression": {

random_state=42)",
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},

"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9537139078686356,

"precisao": 0.9538848593129149,

"revocacao": 0.9537139078686356 ,

"fl _score": 0.9537096531278988,
"matriz_confusao": [[2185, 831, [127, 2142]]

"MultinomialNB": {

"modelo": "MultinomialNB()",

"acuracia": 0.7577694511791933,

"precisao": 0.7587724630115033,

"revocacao": 0.7577694511791933,

"f1_score": 0.7575369355096166,
"matriz_confusao": [[1789, 479], [620, 1649]]

},

"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
"acuracia": 0.936742340753802,
"precisao": 0.9375763200536334,
"revocacao": 0.936742340753802,
"fl _score": 0.93671251169816,
"matriz_confusao": [[2174, 941, [193, 2076]]

}

}
Fe
"Base 4": {
"BOW": {

"svec": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9484836702954899,
"precisao": 0.948576502366637,
"revocacao": 0.9484836702954899,
"fl score": 0.9484810048554828,
"matriz_confusao": [[2458, 114], [151, 2421]]

},

"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9574261275272161,
"precisao": 0.9574627096953658,
"revocacao": 0.9574261275272161,
"fl1_score": 0.9574252763782233,
"matriz_confusao": [[2474, 98], [121, 2451]]

},

"MultinomialNB": {

"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.7743001555209953,
"precisao": 0.775103652092228,

random_state=42)",
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"revocacao": 0.7743001555209953,
"fl score": 0.7741352344418785,
"matriz_confusao": [[2061, 511], [650, 1922]]

e
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
"acuracia": 0.9350699844479005,
"precisao": 0.9359263928867219,
"revocacao": 0.9350699844479005,
"fl score": 0.9350380788679865,
"matriz_confusao": [[2462, 110], [224, 2348]]
}

random_state=42)",

A.2 Resultados para o TFIDF - Arquivo 2

{
"Base 1": {

"TFIDF": {
"sve": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9625,
"precisao": 0.9628571428571429,
"revocacao": 0.9625,

"fl _score": 0.9624927648080263,
"matriz_confusao": [[703, 17], [37, 683]]

},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9548611111111112,
"precisao": 0.9555016603209373,
"revocacao": 0.9548611111111112,
"fl score": 0.9548452363895292,
"matriz_confusao": [[701, 191, [46, 674]]
e
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.6131944444444445,
"precisao": 0.7819107282693813,
"revocacao": 0.6131944444444445,
"fl score": 0.545138772711729,
"matriz_confusao": [[163, 557], [0, 720]]
},

"RandomForest": {
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"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
0.9604166666666667 ,

0.9611648140598463,

"acuracia":

"precisao":

"revocacao": 0.9604166666666667 ,
"fl _score": 0.9604006061486163,
"matriz_confusao": [[706, 14], [43, 677]1]
}
}
T
"Base 2": {
"TFIDF": {
"sve": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9612666841141062,
"precisao": 0.9612671789994325,
"revocacao": 0.9612666841141062,
"fl_score": 0.96126666819634,
"matriz_confusao": [[1835, 75], [73, 1838]]
},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9458257000785135,
"precisao": 0.9458268216369421,
"revocacao": 0.9458257000785135,
"fl score": 0.9458256778151589,
"matriz_confusao": [[1808, 102], [105, 1806]]
Ve
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.8272703480764197,
"precisao": 0.858748680021047,
"revocacao": 0.8272703480764197,
"f1 score": 0.823388109502465,
"matriz_confusao": [[1297, 613], [47, 1864]]
Yo
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
"acuracia": 0.953415336299398,
"precisao": 0.9536786351197938,
"revocacao": 0.953415336299398,
"fl score": 0.9534087305898372,
"matriz_confusao": [[1844, 66], [112, 1799]]
}
}
},
"Base 3": {
"TFIDF": {

random_state=42)",

random_state=42)",
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"sve": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9493057086180295,
"precisao": 0.9493228909587484,
"revocacao": 0.9493057086180295,
"fl _score": 0.9493052603926415,
"matriz_confusao": [[2160, 108], [122, 2147]]

},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9336566012783778,
"precisao": 0.9337094367833758,
"revocacao": 0.9336566012783778,
"fl score": 0.9336546674249216,
"matriz_confusao": [[2130, 138], [163, 2106]]
Ve
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.7987657042098303,
"precisao": 0.8355297497646198,
"revocacao": 0.7987657042098303,
"fl score": 0.7930886855069174,
"matriz_confusao": [[1436, 832], [81, 2188]]
},
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1, random_state=42)",
"acuracia": 0.9385056204540445,
"precisao": 0.9393771758031221,
"revocacao": 0.9385056204540445,
"fl score": 0.9384754327368215,
"matriz_confusao": [[2179, 89], [190, 2079]]
}
}
},
"Base 4": {
"TFIDF": {
"sve": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.9537325038880249,
"precisao": 0.9537327782463969,
"revocacao": 0.9537325038880249,
"fl score": 0.953732496893888,
"matriz_confusao": [[2452, 120], [118, 2454]]
P
"LogisticRegression": {

"modelo": "LogisticRegression(max_iter=200)",
"acuracia": 0.9366251944012441,
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"precisao": 0.9366515973915399,
"revocacao": 0.9366251944012441,
"fl _score": 0.9366242363664619,
"matriz_confusao": [[2419, 153], [173, 2399]]

e
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.8015163297045101,
"precisao": 0.8403717016127753,
"revocacao": 0.8015163297045101,
"fl1_score": 0.7956854106550817,
"matriz_confusao": [[1627, 945], [76, 2496]]
},
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
"acuracia": 0.9368195956454122,
"precisao": 0.9375212636695018,
"revocacao": 0.9368195956454122,
"f1_score": 0.9367942543338261,
"matriz_confusao": [[2461, 111], [214, 2358]]
}

random_state=42)",

A.3 Resultados para o Word2Vec - Arquivo 3

{
"Base 1": {
"Word2Vec": {

"svec": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.8479166666666667 ,
"precisao": 0.8504320168493371,
"revocacao": 0.8479166666666667 ,
"fl _score": 0.8476432680364407,
"matriz_confusao": [[580, 1401, [79, 641]]

},

"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=500)",
"acuracia": 0.8381944444444445,
"precisao": 0.839089919173125,
"revocacao": 0.8381944444444445 ,
"fl score": 0.8380875491197651,
"matriz_confusao": [[585, 135], [98, 622]]
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"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.6916666666666667 ,
"precisao": 0.6917613636363636,
"revocacao": 0.6916666666666667 ,
"fl _score": 0.6916285961229781,
"matriz_confusao": [[490, 230], [214, 506]]

},
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1, random_state=42)",
"acuracia": 0.8722222222222222,
"precisao": 0.8723256460127813,
"revocacao": 0.8722222222222222,
"fl score": 0.872213348149177,
"matriz_confusao": [[634, 86], [98, 622]]
}
}
Fe
"Base 2": {
"Word2Vec": {
"svec": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",

"acuracia": 0.862339701648783,
"precisao": 0.8647065844832377,
"revocacao": 0.862339701648783,
"fl _score": 0.8621142661579299,
"matriz_confusao": [[1570, 340], [186, 1725]]

},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=500)",
"acuracia": 0.8594608741167233,
"precisao": 0.8604663842156124,
"revocacao": 0.8594608741167233,
"fl score": 0.8593616369612788,
"matriz_confusao": [[1591, 319], [218, 1693]]
},
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.7320073279246271,
"precisao": 0.7324385237227238,
"revocacao": 0.7320073279246271 ,
"fl _score": 0.7318853551444592,
"matriz_confusao": [[1439, 471], [553, 1358]]
e
"RandomForest": {

"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1, random_state=42)"

-
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"acuracia": 0.8937450929076158,
"precisao": 0.8937455535190114,
"revocacao": 0.8937450929076158,
"fl1 _score": 0.893745078352189,

"matriz_confusao": [[1708, 202], [204, 170711
}
}
i
"Base 3": {
"Word2Vec": {
"sve": {
"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",
"acuracia": 0.84174564690324,
"precisao": 0.8424638490765157,
"revocacao": 0.84174564690324,
"fl score": 0.8416616480386988,
"matriz_confusao": [[1857, 411], [307, 1962]]
},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=500)",
"acuracia": 0.833810888252149,
"precisao": 0.8341463381355291,
"revocacao": 0.833810888252149,
"fl score": 0.8337684426389743,
"matriz_confusao": [[1855, 413], [341, 1928]]
Ve
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.7174344280361472,
"precisao": 0.7175101395825693,
"revocacao": 0.7174344280361472,
"f1 score": 0.717410787882105,
"matriz_confusao": [[1648, 620], [662, 1607]]
Yo
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
"acuracia": 0.8840643597090588,
"precisao": 0.884075242203606,
"revocacao": 0.8840643597090588,
"fl score": 0.8840636162519979,
"matriz_confusao": [[2011, 257], [269, 2000]]
}
}
},

"Base 4": {

random_state=42)"

-
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"Word2Vec": {
"sve": {

"modelo": "SVC(kernel=’linear’)",

"acuracia": 0.8460342146189735,

"precisao": 0.8474124821291438,

"revocacao": 0.8460342146189735,

"f1_score": 0.8458813583404592,
"matriz_confusao": [[2095, 477], [315, 2257]]

},
"LogisticRegression": {
"modelo": "LogisticRegression(max_iter=500)",
"acuracia": 0.8433125972006221,
"precisao": 0.8438323595527393,
"revocacao": 0.8433125972006221,
"fl1 _score": 0.8432533597552825,
"matriz_confusao": [[2119, 453], [353, 2219]]
e
"MultinomialNB": {
"modelo": "MultinomialNB()",
"acuracia": 0.7220062208398134,
"precisao": 0.722028909784371,
"revocacao": 0.7220062208398134,
"fl _score": 0.7219991186716885,
"matriz_confusao": [[1870, 702], [728, 1844]]
},
"RandomForest": {
"modelo": "RandomForestClassifier(n_jobs=-1,
"acuracia": 0.8930793157076206,
"precisao": 0.8931651380308266,
"revocacao": 0.8930793157076206,
"fl1 _score": 0.8930734805753684,
"matriz_confusao": [[2278, 294], [256, 2316]]
}

random_state=42)"
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APENDICE B - Cédigo Fonte dos

Experimentos

B.1 Definicao das bibliotecas utilizadas

!'pip install --upgrade nltk

!'pip install --upgrade numpy

!pip install --upgrade gensim

!pip install --upgrade pandas

!'pip install --upgrade scipy

!pip install --upgrade scikit-learn
!pip install matplotlib

!'pip install git-python

from nltk.tokenize import word_tokenize

import scipy

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.svm import SVC

5| from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

jlfrom sklearn.linear_model import LogisticRegression

7| from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem import WordNetLemmatizer
import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import seaborn as sns

import random

import os

26| import nltk

import git

nltk.download ( )

nltk.download ( )
>|nltk.download ( )

nltk.download ( )

B.2 Leitura dos repositorios
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repo_dir_Fakebr =
repo_Fakebr =
diretorio_verdadeiras_Fakebr =

diretorio_falsas_Fakebr =

repo_dir_FakeRecogna =

repo_FakeRecogna =
file_name_FakeRecogna =
repo_dir_FakeTrue =
repo_FakeTrue =

file_name_FakeTrue =

repo_dir_BoatosBR =

repo_BoatosBR =

7|if not os.path.exists(repo_dir_Fakebr):

git.Repo.clone_from(repo_Fakebr ,repo_dir_Fakebr)

if not os.path.exists(repo_dir_FakeRecogna):

git.Repo.clone_from(repo_FakeRecogna ,repo_dir_FakeRecogna)

if not os.path.exists(repo_dir_FakeTrue):

git.Repo.clone_from(repo_FakeTrue ,repo_dir_FakeTrue)

if not os.path.exists(repo_dir_BoatosBR):

git.Repo.clone_from(repo_BoatosBR,repo_dir_BoatosBR)

B.3 Método de pré processamento

def pre_processamento (texto):

tokens = word_tokenize (texto)

tokens = [token.lower () for token in tokens]

stop_words = set(stopwords.words ( ))

tokens = [token for token in tokens if token.isalnum() and token not

in stop_words]

lemmatizer = WordNetLemmatizer ()

tokens = [lemmatizer.lemmatize (token) for token in tokens]




13

19

20

APENDICE B. Cédigo Fonte dos Experimentos 102

return .join(tokens)

B.4 Leitura da base FakeBR de seu diretéorio

def read_Fakebr ():
noticias_verdadeiras = []

noticias_falsas = []

for arquivo in os.listdir(diretorio_verdadeiras_Fakebr):
with open(os.path.join(diretorio_verdadeiras_Fakebr , arquivo), s
encoding= ) as f:
texto = f.read()
texto_processado = pre_processamento (texto)

noticias_verdadeiras.append((texto_processado ,1))

for arquivo in os.listdir(diretorio_falsas_Fakebr):
with open(os.path. join(diretorio_falsas_Fakebr, arquivo), ,
encoding= ) as f:
texto = f.read()
texto_processado = pre_processamento (texto)

noticias_falsas.append ((texto_processado ,0))

df _Fakebr_true = pd.DataFrame(noticias_verdadeiras, columns=[
) iD)
df _Fakebr_fake = pd.DataFrame(noticias_falsas, columns=[ ,
D

return df_Fakebr_ true, df_Fakebr_fake

B.5 Leitura da base FakeRecogna de seu diretério

def read_FakeRecogna():

df _FakeRecogna_raw = pd.read_excel(file_name_FakeRecogna)

df _FakeRecogna_raw df _FakeRecogna_rawl[[ R R

, 1]

# Convert the columns to strings before joining

df _FakeRecogna_raw[[ . g 11 =

df _FakeRecogna_raw[[ s , ]].astype(str)
# Replace non-finite values with a suitable integer (e.g., -1)
df _FakeRecogna_raw ([ ] = df _FakeRecogna_raw[ ].fillna (-1)

.astype (int)
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df _FakeRecogna = pd.DataFrame ({
df _FakeRecogna_raw[[ s s
1] .agg( .join, axis=1),
df _FakeRecogna_raw[ ]
b
df _FakeRecogna [ ] = df_FakeRecognal ].apply(
pre_processamento)
df _FakeRecogna_true = df_FakeRecogna[df_FakeRecognal ] == 1].
copy ()
df _FakeRecogna_fake = df_FakeRecogna[df_FakeRecognal 1 == 0].
copy O)
return df_FakeRecogna_true, df_FakeRecogna_fake
B.6 Leitura da base FakeTrue de seu diretério
def read_FakeTrue () :
df _FakeTrue_raw = pd.read_csv(file_name_FakeTrue)
# Convert the columns to strings before joining
df _FakeTrue _rawl[[ , s 1] = df _FakeTrue_raw[[
) ) 11.astype(str)
df _FakeTrue = pd.DataFrame ({
df _FakeTrue_rawl[[ s 1] .agg( .join, axis
=1),
df _FakeTrue_rawl[ ]
b
df _FakeTrue[ ] = df_FakeTruel ].apply(pre_processamento)
df _FakeTruel[ ] = df_FakeTruel ].apply(pre_processamento)

df _FakeTrue_true = pd.DataFrame ({
df _FakeTruel 1,

b

df _FakeTrue_fake = pd.DataFrame ({
df _FakeTruel 1,

b

return df_FakeTrue_true, df_FakeTrue_fake
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B.7 Leitura da base BoatosBR de seu diretério

def read_BoatosBR():

file_name_BoatosBR =

df _BoatosBR_raw pd.read_json(file_name_BoatosBR)

df _BoatosBR_raw = df_BoatosBR_rawl[[ , 11
df _BoatosBR_true = df _BoatosBR_raw[df_BoatosBR_rawl[ ] ==
].copy O
df _BoatosBR_fake = df_BoatosBR_raw[df_BoatosBR_rawl[ ] ==
1.copyO)
df _BoatosBR_true [ ] = df_BoatosBR_truel 1.apply(

pre_processamento)
df _BoatosBR_fake [

pre_processamento)

—
]

df _BoatosBR_fake[ ].apply(

df _BoatosBR_true = pd.DataFrame ({

df BoatosBR_true[ 1,

b

df _BoatosBR_fake = pd.DataFrame ({
df _BoatosBR_fake [ I 5

b

return df_BoatosBR_true, df_BoatosBR_fake

B.8 Método BOW

def BOW(noticias):

lista_noticias = noticias|[ ]

lista_rotulos = noticias|[ ]

vectorizer = CountVectorizer ()

matriz_bow = vectorizer.fit_transform(lista_noticias)

return matriz_bow, lista_rotulos
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B.9 Meétodo TF-IDF

#TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer

def TFIDF(noticias):

# Step 1: Extract the text and labels
texts = noticias/|[ ].astype(str).tolist ()
labels = noticias|[ J.tolist ()

# Step 2: Convert text to a count matrix
vectorizer = CountVectorizer ()

count_matrix = vectorizer.fit_transform(texts)
# Step 3: Apply TF-IDF transformation
transformer = TfidfTransformer ()

tfidf_matrix = transformer.fit_transform(count_matrix)

return tfidf matrix, labels

B.10 Método Word2Vec

#Word2Vec

import pandas as pd

from gensim.models import Word2Vec

from nltk.tokenize import word_tokenize
import numpy as np

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

def function_Word2Vec(noticias):

vector_size=300
window=10

min_count=5

# Step 1: Preprocess text
noticias [ ] = noticias/([ ].astype(str).str.lower ()

tokenized_texts = noticias][ ].apply(word_tokenize) .tolist ()

# Step 2: Train Word2Vec model
w2v_model = Word2Vec (

sentences=tokenized_texts,

vector_size=vector_size,
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window=window,
min_count=min_count,

workers=4

# Step 5: Compute document vectors (average of word vectors)
def document_vector (doc):
vectors = [w2v_model.wv[word] for word in doc if word in
w2v_model .wv]
if vectors:
return np.mean(vectors, axis=0)
else:

return np.zeros(vector_size)

doc_vectors = np.array([document_vector (doc) for doc in
tokenized_texts])

# Apply MinMaxScaler to normalize document vectors

scaler = MinMaxScaler ()
doc_vectors_normalized = scaler.fit_transform(doc_vectors)
labels = noticias[ J.tolist ()

# Return the normalized document vectors along with the labels

return doc_vectors_normalized, labels

B.11 Método SVC

from sklearn.svm import SVC
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,

recall_score, f1 _score, confusion_matrix

def function_SVC(x_train, y_train, x_test, y_test):
# Cria o modelo SVC com kernel linear
model = SVC(kernel= , C=1.0)

# Treina o modelo

model.fit(x_train, y_train)

# Faz previsoes

y_pred = model.predict(x_test)

# Calcula metricas de avaliacao
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
precision = precision_score(y_test, y_pred, average=

zero_division=0)
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recall = recall_score(y_test, y_pred, average= 5
zero_division=0)
f1 = f1_score(y_test, y_pred, average= , zero_division=0)
conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)
# Retorna os resultados
return {
model ,
accuracy,
precision,
recall,
f1,
conf _matrix
}
7/ - - .
B.12 Meétodo Multinomial Naive Bayes
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,
recall_score, fl1 score, confusion_matrix
def function_MultinomialNB(x_train, y_train, x_test, y_test):
# Cria o modelo
model = MultinomialNB(alpha=1.0)
# Treina o modelo
model.fit(x_train, y_train)
# Faz previsoes
y_pred = model.predict(x_test)
# Calcula metricas
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
precision = precision_score(y_test, y_pred, average= 5
zero_division=0)
recall = recall_score(y_test, y_pred, average= 5
zero_division=0)
f1 = f1_score(y_test, y_pred, average= , zero_division=0)

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)

# Retorna resultados em um dicionario
return {
model ,
accuracy,
precision,

recall,
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f1,

conf _matrix

B.13 Método Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,

recall_score, fl1 score, confusion_matrix

def function_RandomForest (x_train, y_train, x_test,
# Inicializa o classificador Random Forest
modelo = RandomForestClassifier (
n_estimators=100,
max_depth=None,
random_state=42,

n_jobs=-1

# Treina o modelo

modelo.fit(x_train, y_train)

# Realiza as previsoes

y_pred = modelo.predict(x_test)

# Calcula metricas

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

y_test):

precision = precision_score(y_test, y_pred, average= 5

zero_division=0)

recall = recall_score(y_test, y_pred, average=
zero_division=0)

fi1 = f1_score(y_test, y_pred, average=

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)

# Retorna os resultados
return {
modelo,
accuracy,
precision,
recall,
f1,

conf_matrix

, zero_division=0)
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B.14 Método Regressao Logistica

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,

recall_score, fl_score, confusion_matrix

def function_LogisticRegression(x_train, y_train, x_test, y_test):
# Inicializa o modelo de Regressao Logistica

model = LogisticRegression(max_iter=500)

# Treina o modelo

model.fit(x_train, y_train)

# Realiza previsoes

y_pred = model.predict(x_test)

# Calcula metricas

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

precision = precision_score(y_test, y_pred, average= 5
zero_division=0)

recall = recall_score(y_test, y_pred, average= 5
zero_division=0)

fi1 = f1_score(y_test, y_pred, average= , zero_division=0)

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)

# Retorna os resultados
return {
model ,
accuracy,
precision,
recall,
f1,

conf_matrix

B.15 Leitura de todas as bases

df _FakeRecogna_true, df_FakeRecogna_fake = read_FakeRecogna()

df _Fakebr_true, df_Fakebr_fake = read_Fakebr ()

df _FakeTrue_true, df_FakeTrue_fake = read_FakeTrue ()

df _BoatosBR_true, df_BoatosBR_fake read_BoatosBR ()

df _BoatosBR_fake = df_BoatosBR_fake.sample(n=1516, random_state=42).

reset_index (drop=True)
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B.16 Metodos auxiliares para execucao dos métodos d

tacao e classificacao

€ represen-

def representation_method (method_name, dataframe):
method_map = {
BOW,
TFIDF,

function_Word2Vec

if method_name not in method_map:

raise ValueError (f )

# Call the appropriate function
return {
method_name,

method_map [method_name] (dataframe)

7| from sklearn.model_selection import train_test_split

def process_classification_methods (representation, dataframe):

# Obtem a representacao dos dados

result = representation_method(representation, dataframe)

x_full, y_full = resultl[ ]

# Separa em treino e teste
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(
x_full,
y_£full,
test_size=0.2,
random_state=52,

stratify=y_£full

# Aplica os classificadores e coleta os resultados
result_SVC = {
representation,

B

function_SVC(x_train, y_train, x_test, y_test)

}
result_LR = {
representation,

>

function_LogisticRegression(x_train, y_train, x_test,

y_test)




Do
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}
result_MNB = {

representation,

>

function_MultinomialNB(x_train, y_train, x_test,

y_test)
}
result_RF = {
representation,
function_RandomForest (x_train, y_train, x_test, y_test
)
}

return [result_SVC, result_ LR, result_MNB, result_RF]

B.17 Criacao das bases compostas

datal = pd.concat ([df_Fakebr_true, df_Fakebr_fake], ignore_index=True)

data2 = pd.concat ([df_FakeRecogna_true, df_FakeRecogna_fake],
ignore_index=True)

data3 = pd.concat ([df_FakeTrue_true, df_FakeTrue_fake], ignore_index=
True)

data4 = pd.concat([df_BoatosBR_true, df_BoatosBR_fakel], ignore_index=

True)

full _datal = pd.concat ([
df _Fakebr_true,
df _Fakebr_fake

], ignore_index=True)

full_data2 = pd.concat ([
df _Fakebr_true,
df _Fakebr_fake,
df _FakeRecogna_true,
df _FakeRecogna_fake

], ignore_index=True)

full _data3 = pd.concat ([
df _Fakebr_true,
df _Fakebr_fake,
df _FakeRecogna_true,
df _FakeRecogna_fake,
df _FakeTrue_true,
df _FakeTrue_fake

], ignore_index=True)
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| full_data4 = pd.concat ([

df _Fakebr_true,

df _Fakebr_fake,

df _FakeRecogna_true,
df _FakeRecogna_fake,
df _FakeTrue_true,

df _FakeTrue_fake,

df _BoatosBR_true,

df _BoatosBR_fake

], ignore_index=True)

B.18 Execucao dos testes para o método de representacao BOW

#Testes com representacao BOW e Base 1

results = []
representation_name =

model_names = [ , : ;

]
result_fulldatal = process_classification_methods (representation_name,

full_datal)
results.append(result_fulldatal)
print(result_fulldatal)

#Testes com representacao BOW e Base 2
results = []

representation_name =

model_names = [ , : ;

]
result_fulldata2 = process_classification_methods (representation_name,

full_data?2)
results.append(result_fulldata2)

7|print (result_fulldata2)

#Testes com representacao BOW e Base 3

results = []

representation_name =

3lmodel _names = [ , : ;

]
result_fulldata3 = process_classification_methods (representation_name,

full_data3)
results.append(result_fulldata3)
print(result_fulldata3)
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#Testes com representacao BOW e Base 4

results = []
representation_name =

model _names = [ s s s

]
result_fulldatad4 = process_classification_methods (representation_name,

full_data4)
results.append(result_fulldata4d)

5| print (result_fulldata4)

B.19 Execucao dos testes para o método de representacao TF-IDF

#Testes com representacao TF-IDF e Base 1

results = []
representation_name =

model_names = [ , : ;

]
result_fulldatal = process_classification_methods (representation_name,

full_datal)
results.append(result_fulldatal)
print(result_fulldatal)

#Testes com representacao TFIDF e Base 2
results = []

representation_name =

model_names = [ , : ;

]
result_fulldata2 = process_classification_methods (representation_name,

full_data?2)
results.append(result_fulldata2)

7|print (result_fulldata2)

#Testes com representacao TFIDF e Base 3

results = []

representation_name =

3lmodel _names = [ , : ;

]
result_fulldata3 = process_classification_methods (representation_name,

full_data3)
results.append(result_fulldata3)
print(result_fulldata3)




[\

24

APENDICE B. Cédigo Fonte dos Experimentos 114

5| print (result_fulldata4)

#Testes com representacao TFIDF e Base 4

results = []
representation_name =

model _names = [ s s s

]
result_fulldatad4 = process_classification_methods (representation_name,

full_data4)
results.append(result_fulldata4d)

B.20 Execucao dos testes para o método de representacao Word2Vec

7|print (result_fulldata2)

3lmodel _names = [ , : ;

#Testes com representacao Word2Vec e Base 1

results = []
representation_name =

model_names = [ , : ;

]
result_fulldatal = process_classification_methods (representation_name,

full_datal)
results.append(result_fulldatal)
print(result_fulldatal)

#Testes com representacao Word2Vec e Base 2
results = []

representation_name =

model_names = [ , : ;

]
result_fulldata2 = process_classification_methods (representation_name,

full_data?2)

results.append(result_fulldata2)

#Testes com representacao Word2Vec e Base 3

results = []

representation_name =

]
result_fulldata3 = process_classification_methods (representation_name,

full_data3)
results.append(result_fulldata3)
print(result_fulldata3)
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#Testes com representacao Word2Vec e Base 4

results = []
representation_name =

model _names = [ s s s

]
result_fulldatad4 = process_classification_methods (representation_name,

full_data4)
results.append(result_fulldata4d)

5| print (result_fulldata4)

B.21 Geracao dos graficos heatmap

import pandas as pd
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

def plot_heatmap_vertical_por_metrica(results_bow, results_tfidf,

results_word2vec, metrica= ) 3

modelos = [ , R s
]

bases = [ : ) > ]

def extract(source, rep_key, rep_label):
rows = []
for base in bases:
base_data = source.get(base, {}).get(rep_key, {})
for model in modelos:
valor = base_data.get(model, {}).get(metrica, 0)
row_id = f
rows . append ({
row_id,
base,
valor
b

return pd.DataFrame (rows)

# Unir os dados

df _bow = extract(results_bow, , )

df _tfidf = extract(results_tfidf, , )

df _w2v = extract(results_word2vec, 5 )
df _all pd.concat ([df _bow, df_tfidf, df_w2v])

# Pivotar: linhas = modelos + representa o , colunas = base
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df _pivot = df_all.pivot (index= , columns=
, values= )

# Plot

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (df _pivot, annot=True, fmt= , cmap= , Cbar_kws
={ : metrica.capitalize()})

plt.title (£

)

plt.xlabel( )

plt.ylabel( )

plt.tight_layout ()

plt.show ()

plot_heatmap_vertical_por_metrica(results_bow, results_tfidf,
results_word2vec, metrica= )
plot_heatmap_vertical_por_metrica(results_bow, results_tfidf,
results_word2vec, metrica= )
plot_heatmap_vertical_por_metrica(results_bow, results_tfidf,
results_word2vec, metrica= )
plot_heatmap_vertical_por_metrica(results_bow, results_tfidf,

results_word2vec, metrica= )

B.22 Geracao dos graficos radar

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

def plot_radar_flscore_per_base(results_bow, results_tfidf,

results_word2vec):

modelos = [ 5 : :
]
representacoes = {
(results_bow, ),
(results_tfidf, ),
(results_word2vec, )
}
bases = [ 5 s > ]

for base in bases:

f1_data = {rep_name: [] for rep_name in representacoes}

for rep_name, (resultados, rep_key) in representacoes.items():

base_data = resultados.get(base, {}).get(rep_key, {})

for modelo in modelos:

score = base_data.get (modelo, {}).get(
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f1_datal[rep_name].append(score)

# Prepara o dos dados

angles = np.linspace(0, 2 * np.pi, len(modelos),

.tolist ()

angles += angles[:1] # Fecha o ¢ rculo

endpoint=False)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(7, 6), subplot_kw=dict(polar=

True) )

for rep_name, valores in f1_data.items():
valores += valores[:1] # Fecha o pol gono
ax.plot (angles, valores, label=rep_name)

ax.fill (angles, valores, alpha=0.1)

ax.set_xticks (angles[:-1])
ax.set_xticklabels (modelos)

ax.set_yticks ([0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])

ax.set_yticklabels ([ 5 5 ; ) ) D
ax.set_ylim (0.5, 1.05)

ax.set_title (f , size=14, pad=20)
ax.legend (loc= , bbox_to_anchor=(1.2, 1.1))

plt.tight_layout ()
plt.show ()

3l plot_radar_flscore_per_base(results_bow, results_tfidf,

)

results_word2vec
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