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Resumo

Fake news tem um importante impacto social atualmente. Detectar fake news tem
sido o objetivo de diversas pesquisas € o0 interesse em categoriza-las tem crescido.
Métodos de aprendizado de maquina tem ganhado destaque. Portanto, este estudo
objetivou implementar a técnica de classificacgdo do classificador
PassiveAgressiveClassifer em conjunto com o processamento de linguagem natural
para classificar noticias em falsas e verdadeiras. Para tal, quatro datasets foram
utilizados, contendo obrigatoriamente title, text e label. O treinamento foi dividido em
70% treino e 30% teste, em seguida, foram tratados com TfidfVectorizer e
submetidos ao classificador PassiveAgressiveClassifier para a obtencdo dos
resultados. As métricas utilizadas foram accuracy, precision e recall. Todas as
bases de dados obtiveram taxa acima de 78%, sendo consideradas 6timas. Entre as
bases escolhidas, o dataset FK3 obteve o melhor desempenho, apresentando taxa
de 99%. Os resultados obtidos neste trabalho mostram o potencial do classificador e
0 processamento de linguagem natural como uma alternativa a deteccdo de noticias
falsas.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, classificadores, fake news, inteligéncia
artificial.



Abstract

Fake news has an important social impact currently. Detect fake news has been an
objective of several researches and interest in tools to categorize it has grown.
Machine learning methods havs been gaining emphasis. Therefore, this study aimed
to implemente the Passive Agressive Classifer classification technique together with
natural language processing to classify news as false or true. For this purpose, four
datasets were used, containing mandatorily title, text and label. The training was
divided into 70% training and 30% test, then they were treated with TfidfVectorizer
and submitted to the PassiveAgressiveClassifier to obtain the results. The metrics
used were accuracy, precision and recall. All databases obtained rates above 78%,
being considered excellent. Among the bases chosen, the FK3 dataset had the best
performance, presenting a rate of 99%. The results obtained in this work show the
potential of the classifier and the natural language processing as an alternative to the
detection of fake news.

Keywords: artificial intelligence, classifier, fake news, machine learning.



Lista de Figuras

Figura 1 - Base de dados FKL ...t e eeeenneees 20
Figura 2 - Dados ap0ds ser feito 0 tratamento ...........ccoooiiiieiiieiiniiiiiee e 20
Figura 3 - Importando a biblioteca Pandas ............ccccoovvvvviiiiiiiiiiiiiiee e 21
Figura 4 — Verificando dimensdes do dataframe ............cccccoeeeviiiiiiiiiicccccieee e 22
Figura 5 - Importando bibliotecas ... 22
Figura 6 - Treinando 0 MOAEI0 ..........eeiiiiiiiiiiiie e 23
Figura 7 - ajuste de parametros do TfidVeCtorizer ..........ccccceeeeeeiiieiiieeeceee 24
Figura 8 - Transformando 0os dados em treino e teSte ...........oevvvvvviiiiiiieeeeeeeeeee, 24
Figura 9 - Modelo PassiveAggressiveCIlassifier ..........ooooociiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeee 24
Figura 10 - CAICUIO da ACUIACIA .....uvvveeieeiiiiiiiie et 25
Figura 11 - Aplicando confusSion_MatriX ..............coevuiiiiiiiiiiiiiiie e eeee e 25
Figura 12 - Confusion MatrixX FKL ...........ciiiiiiiiiiiiiee s e e 28
Figura 13 - Confusion MatrixX FK2 ... 29
Figura 14 - Confusion Matrix FK3 ... 31
Figura 15 - Confusion MatriX FK4 ..........uuiiiiiiiiii e 33

Figura 16 - Grafico dos resultados gEraisS ..........ceeeeieeiiieeieieeeieeeeeeeeee e 34



Lista de Tabelas

Tabela 1 - confusion_matrix @XempPlO ...........uuuuiiiiiiiiiiie i 17
Tabela 2 - Configuracdes do computador utilizado .............cccevvveiviiiiiciiiii e, 27
Tabela 3 - Informagdes dataset FKIL ... 27
Tabela 4 - Performance geral ... 28
Tabela 5 - Informacoes dataset FK2 .........ccoiiiiiiiiieiiieeeeeerr e 29
Tabela 6 - Performance geral ... e 30
Tabela 7 - Informagdes dataset FK3 ... 30
Tabela 8 - Performance geral ... 32
Tabela 9 - Informacoes dataset FK4 .........ccooiiiiiiiiiiiicieeeeerers e 32

Tabela 10 - Performance geral ..........cccocoiiiiiiii e 33



Sumario

LANTRODUGAOD ...ttt ettt e te et et aeste e e steeneas 10
I Y (O 1Y 7-X Y J T 10
R O L N | I Y 1 S 11

1.2.1 ODJELIVO GEIAl ...eeeeeeeeeecee e eaaan 11
1.2.2 Objetivos €SPECITICOS ..ooiiiiiiiiiiiiie e 11
1.1 ORGANIZACAO DO TRABALHO .......ociiiiiiieeeeeeee et 11

2. REFERENCIAL TEORICO ....ooiviiiieceeceeece ettt 13
2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA ......ooiiieceteeecee ettt 13
2.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS .....outiiiiiiiiiiiiniiiiiiniiiiisinsniinnnnsnsnnnnssnsnnnnennnssnnenne 14

3. METODOLOGIA ... sssnsssssssnnnnnes 19
B.LVISAO GERAL ..ottt ettt e ettt ettt et e et ete e 19
B 2 DA T ASET e 19
3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS .....c.ccoveiieeieiteeie et ee e, 20
3.4 JUPYTER NOTEBOOK ..o 21
S5 BIBLIOTECAS ... 21

G0t - T Vo =T 3R 21

B 0.2 NUM PY e 22
3.5.3 SCIKIt-1€arN .o 22
3.5.3.1train_teSt SPlit o 23
3.5.3.2 TidfVECIONIZEI oo 23
3.5.3.3 PassiveAgQgressiveClasSifier .....cooouiii i 24
3.5.3.4 ACCUIACY _SCOIC..iiiiiiiiiie e e eee ettt e e e e e et e e e e e e e e e e e e nn e e e e e e e e eennnn 25
3.5.3.5 CONTUSTON_MALIIX 1eetiiiniiiieeeeeieieiiiiis e e e e e e e e e e e e e e e eeeeees 25
4.1 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS ......cooiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 26
4.1.1 Configuraggdes do ambiente.........ccovvviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee 26
4.2 RESULTADOS. ... oo 27
5. CONSIDERACOES FINAIS ..ottt 35

REFERENCIAS ..o ettt ettt 37



10

1. INTRODUCAO

O crescimento tecnoldgico nos ultimos anos, incluindo o desenvolvimento de
redes sociais amplamente utilizadas ao redor do mundo propiciou um acesso quase
gue ilimitado a noticias de diferentes fontes. As noticias falsas ndo sédo novidade,
mas o termo fake news popularizou-se em uso global recentemente, embora exista
h& mais de cem anos (CARDOSO, 2019). A disseminacao de fake news preocupa
pela possibilidade de afetar o bem-estar politico, econémico e social (VOSOUGHI,
ROY, ARAL, 2018).

O aumento da disseminacéo de fake news pode ser sustentado e justificado
pelo uso da Internet, uma vez que todos podem publicar ou postar informacdes,
havendo assim uma tendéncia de que fatos ou mentiras possam ser propagados
com mais facilidade (SORAJUDEEN, AZMI, ABUBAKAR, 2017). Os veiculos de
fake news carecem de normas e processos editoriais que garantem a precisao e
credibilidade da informacdo (LAZER et al., 2018). Vosougui, Roy e Aral (2017)
concluiram em seu estudo que as noticias falsas se espalham mais rapido nas
midias sociais do que as verdadeiras.

A presenca de programas de Inteligéncia Artificial tem se difundido cada vez
mais na sociedade nas mais diversas areas, dentre as metodologias de Inteligéncia
Artificial, aprendizado de maquina vem ganhando destaque (CALDAS, 2017).
Aprendizado de Maquina ou Machine Learning, € uma ramificacdo da Inteligéncia
Artificial, com intuito de fazer que uma maquina possa adquirir conhecimento
através de informagBes passadas, com o minimo de intervengcdo de terceiros
(SOUSA, 2020).

1.1 MOTIVACAO

O interesse por ferramentas que categorizam noticias como falsas ou
verdadeiras vem crescendo nos ultimos anos, principalmente em raz&o do impacto
social que as fake news podem causar. Segundo Ahmed, Thaore e Saad (2017),
detectar fake news é considerada uma tarefa complexa e mais dificil do que
detectar, por exemplo, andlises falsas de produtos, visto que essas noticias se

propagam facilmente principalmente nas midias sociais.
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Diante a problematica das fake news a comunidade cientifica tem trabalhado
em formas de poder identificar essas noticias, desenvolvendo e testando diversas
maneiras para que seja possivel classifica-las. Dessa forma, este trabalho propde
uma solucdo utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina e técnicas de
processamento de linguagem natural (lingua humana) para identificar e classificar
noticias em verdadeiras ou falsas, utilizando quatro bases de dados para testar e

medir a eficacia do algoritmo proposto.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho é utilizar a técnica de classificacdo
PassiveAggressiveClassifier juntamente com processamento de linguagem natural

para classificar noticias em falsas ou verdadeiras.

1.2.2 Objetivos especificos

e |dentificar repositérios de noticias falsas e verdadeiras;

e Testar as bases de dados no modelo.

e Treina-lo para classificar as noticias;

e Utilizar os repositorios obtidos para testar a eficiéncia do algoritmo;

e |dentificar as principais métricas para medir o desempenho do

algoritmo;

1.1 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em cinco capitulos, no primeiro capitulo esta a
introducdo, mostrando a motivacédo, definicio do problema e os objetivos do
trabalho. No segundo capitulo esta o referencial teérico, o qual ird abordar alguns
conceitos sobre as tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto. No
terceiro capitulo estd a metodologia que mostra todas as etapas para criagcdo do
codigo. No quarto capitulo temos os resultados, que ira mostrar a aplicacdo do

modelo em cada base de dados escolhida. Finalmente, no quinto capitulo
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apresentam-se as consideracoes finais do trabalho e apontamentos para trabalhos

futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

O uso de aprendizado de maquina ja vem sendo explorado através de
diversas metodologias e estudos (APHIWONGSOPHON, CHONGSTITVATANA,
2018; GRUPPI, HORNE, ADALI, 2018). Os algoritmos de aprendizado de maquina
estdo aptos a adquirir e acumular conhecimento, objetivando melhorar a
performance em tarefas especificas, sendo um dos tipos de algoritmos de
Inteligéncia Artificial, que desenvolve programas que aprendem a fazer previsdes
com base em dados, sem a necessidade de auxilio de um programador (ALMEIDA,
2019). Alguns autores dividem o aprendizado de maquina classificando-o como néo-
supervisionado, supervisionado e semi-supervisionado.

O aprendizado ndo-supervisionado é feito com dados nédo rotulados, sendo
uma técnica utilizada para encontrar subgrupos de objetos e tem como objetivo
classificar as entidades em grupos mutuamente exclusivos baseadas ha
similaridade entre as instancias (PORTO FILHO, 2017).

Por outro lado, o aprendizado supervisionado é descrito pelos valores de um
conjunto de atributos, possuindo uma classe associada de maneira obrigatoria, e
essa classe descreve uma instancia do fenbmeno de interesse, o conceito no qual
deseja-se induzir (SANCHES, 2003).

Contudo, para este trabalho foi utilizado o aprendizado semi-supervisionado.
Este consiste em uma combinagcdo das duas formas de aprendizado,
supervisionado e nao-supervisionado. Ao trabalhar com uma base dados com
alguns milhares de informacbes o0 aprendizado supervisionado acabaria
necessitando de muito mais recursos enquanto o aprendizado ndo-supervisionado
teria menos gastos em recursos, porém haveria um comprometimento com a
classificacdo dos dados. Dessa forma ao combinar as duas técnicas torna-se
possivel trabalhar com grandes datasets (GUERREIRO, 2017).

Logo, a escolha do aprendizado semi-supervisionado se encaixa para a
realizacdo do trabalho, visto que os datasets serdo divididos em uma parte com
rétulos para treinamento e uma outra parte sem rétulos, assim sendo rotulados apos

o treinamento. O objetivo principal desse tipo de aprendizado de maquina é rotular
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diversos exemplos para um algoritmo de aprendizado de méaquina supervisionado
que ira rotular os dados através da melhor opcdo (MATSUBARA, 2004).

Para realizar a predicdo de roétulos sao utilizados classificadores. A
classificacdo tem como objetivo aprender uma funcdo por meio dos dados de
treinamento que construa a melhor predicdo dos rotulos das classes de dados
nunca vistos (MACARIO FILHO, 2009). De acordo com Varella (2004), para que
uma classificacao seja efetiva € necessario que haja alguns pequenos erros.

Algumas ferramentas podem ser usadas para deteccdo de noticias falsas,
como mostram estudos anteriores. Granik e Mesyura (2017) demonstraram a
utilizacdo do classificador Bayes para deteccdo de fake news. Existem diversos
classificadores, o0 escolhido para ser utilizado neste trabalho foi o
PassiveAggressiveClassifier. E um algoritmo que trabalha de forma online e que tem
grande base tedrica, além de ser eficiente e precisa. De acordo com Wang e Vucetic
(2010), o algoritmo PassiveAggressiveClassifier é capaz de ao receber um novo
exemplo, atualizar o modelo de forma que seja parecido ao atual e que tenha uma
baixa perda no novo exemplo. O algoritmo € normalmente utilizado para classificar
base de dados como twitter, facebook, entre outros. Nao obstante, é capaz de medir
e aplicar um peso para cada dado e assim classifica-lo de forma néo tendenciosa.

Para a utilizacdo do algoritmo PassiveAggressiveClassifier com linguagem
natural € necessario fazer a vetorizacdo desses dados. Nesse trabalho, o algoritmo
escolhido para vetorizar os dados foi TfidfVectorizer que é capaz de realizar a
transformacédo dos dados em um modelo de espaco vetorial. O algoritmo é bem
relatado em algumas literaturas para realizar este tipo de procedimento
(FELICIANO, 2018; KUMAR, 2020). O algoritmo ira vetorizar todo o texto do
banco de dados e dessa forma o classificador PassiveAggressiveClassifier ira

distingui-los.

2.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Além do aprendizado de maquina, diversas tecnologias foram utilizadas para
realizar o trabalho, visando o objetivo final, sendo elas: datasets, anaconda, jupyter

notebook, python, biblioteca pandas, biblioteca numpy e scikit-learning.
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Os datasets sdo a base da analise de dados. Um dataset € um conjunto de
dados tabulares em formato de planilha onde s&o divididas informacéo e
caracteristicas. Normalmente um dataset contém informacdes especificas sobre um
determinado assunto. Os formatos mais comuns de um dataset sdo xls, csv e tsv
(HOPPEN, 2018).

O pacote Anaconda é uma plataforma que visa facilitar o acesso a
ferramentas de ciéncias de dados. Sua instalacao € facil e auxilia perfeitamente com
a instalacdo de linguagens de programacdo como Python, R e outras linguagens
utilizadas em ciéncia de dados (WANG, 2012). O Anaconda disponibiliza as
tecnologias utilizadas neste trabalho, como o IDE e as bibliotecas de aprendizado
de maquina.

O Jupyter Notebook € um derivado do IPython e é uma ferramenta gratuita
para o desenvolvimento de codigos em forma de células, além da capacidade de ser
utilizado em diferentes sistemas operacionais. Apés ser instalado, ele é executado
através de um servidor local http://localhost:8888/ (TOOMEY, 2017). Como a IDE
pode ser utilizada através de execucdo de pequenas partes de codigos em células,
torna-se mais facil prever erros e corrigi-los, deixando também o codigo mais
organizado e facil de implementar outras bases de dados, além de ser possivel
desenhar graficos. Todas essas caracteristicas tornam o jupyter notebook uma IDE
mais agil e de melhor manuseio. (KLUYVER et al., 2016)

A linguagem Python é uma linguagem de programacédo de alto nivel que é
interpretada e orientada a objetos. Contém uma sintaxe clara e objetiva que
beneficia a leitura do cédigo, tornando a linguagem mais produtiva, além de ser
multiplataforma sendo possivel executa-la em sistemas operacionais Unix, Mac e
Windows (BORGES, 2014). Dentro da ciéncia de dados, o Python se tornou uma
linguagem habitual por suas caracteristicas e que possui uma comunidade bem
ativa.

A biblioteca Pandas é uma biblioteca em Python, foi inicialmente criada por
Wes McKinney no ano de 2008 e esta em constante desenvolvimento até os dias de
hoje. Pandas € um nome derivado de panel data que € um termo utilizado para
grupos de dados com mais de uma dimensdo (MCKINNEY, 2011). Sua principal
caracteristica em um modelo de aprendizado de maquina é o fato de transformar um
dataset em um dataframe. De acordo com Chang (2012), o dataframe é uma lista de

vetores e fatores, cada um representando uma coluna. Desse modo, é possivel
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fazer andlises e manipulacdes dos dados de forma mais eficiente. A biblioteca pode
ser baixada e utilizada de maneira gratuita, sua documentacdo esta disponivel no
site pandas.pydata.org/docs/.

NumPy é uma biblioteca de Python e significa Numerical Python, a biblioteca
foi criada em 2005 por Travis Oliphant, porém seu conceito surgiu desde os anos
1990. Contém os mais diferentes recursos para realizar qualquer tipo de célculo
numerico, mas tem como objetivo principal realizar calculos numéricos em arrays
multidimensionais (WALT, 2012). A biblioteca é gratuita e open source, ela esta
disponivel para download junto de sua documentacao no site numpy.org.

O scikit-learn € uma biblioteca de Python que possui varias implementacées
de algoritmos de aprendizado de maquina, tais como de regresséao, classificacdo e
agrupamento. Foi projetado para facilitar o uso do aprendizado de maquina através
de uma linguagem simplificada, além de trabalhar junto com as bibliotecas NumPy e
SciPy (AMARAL, 2018). O scikit-learn teve origem em um evento do Google como
um projeto de David Cournapeau no ano de 2007. Em 2010, a INRA, instituicao
Francesa de pesquisa em ciéncia da computacdo e automacao, patrocinou o projeto
gue teve seu lancamento em meados de janeiro de 2010 (SCIKIT-LEARN, 2020). A
biblioteca é disponivel gratuitamente e open source que pode ser acessada no site
scikit-learn.org.

Com o scikit-learn foi possivel realizar os procedimentos de aprendizado de
maquina mais facilmente, o0 mesmo possui diversos algoritmos de aprendizado de
méaquina, dentre eles o PA e TfidfVectorizer que foi citado anteriormente. Possui
também métricas que o tornam capaz de medir o grau de qualidade dos algoritmos,
como o confusion_matrix, accuracy_score, recall_score e precision_score.

O confusion_matrix € responsavel por analisar e mostrar as classificacdes
reais e previstas feitas por um sistema de classificacdo. Normalmente é responsavel
pelos resultados do desempenho do sistema (VISA, 2011). Pode observar na

Tabela 1, uma matriz 2x2 com dois tipos de classes:
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Tabela 1 — Exemplo da confusion_matrix.

Predicdo Negativa Predicdo Positiva

Negativo Atual Verdadeiro Negativo (VN) Falso Positivo (FP)

Positivo Atual Falso Negativo (FN) Verdadeiro Positivo (VP)

Fonte: Autoria Propria.

e VP € o nimero de vezes que uma predicdo realmente € positiva,
e FP é o niumero de vezes que uma predi¢cdo nao é realmente positiva,;
e VN é o numero de vezes que uma predicdo é realmente negativa;

e FN é o numero de vezes que uma predicado ndo é realmente negativa;

Com essas métricas séo realizados os célculos para verificar o desempenho

do classificador, calculando agora accuracy, recall e precision.

e Accuracy € a proporcdo do numero total de previsdes que realmente

estavam corretas. Utiliza-se este calculo para determina-la:

VP + VN
VP + FP + VN + FP

Accuracy =

e Recall é a proporcdo de casos positivos que foram identificados

corretamente. Utiliza-se este célculo para determina-lo:

VP
VP + FN

Recall =
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e Precision é a proporcao dos casos positivos que estavam corretos.

Utiliza-se este calculo para determina-la:

VP
VP + FP

Precision =

Estas sé@o as principais métricas utilizadas para analisar se o algoritmo possui
ou ndao um bom desempenho. O critério para essa classificacdo se da pela funcéo
sigmaide. A fungéo sigmdide, conhecida como fungéo logistica, tem como finalidade
transformar as grandezas de 0 até 1 (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,

2016). Pode notar a seguir o célculo para determina-la:

flx) = T+ 0%

x = Entradas X Pesos

Podemos ver na formula que x representa o valor de entrada que multiplica
0S pesos, ou seja, X representa as palavras dos textos que € multiplicada pelo seu
grau de importancia. A funcdo sigmoide € muito utilizada para diversos algoritmos
de aprendizado de maquina, de forma que o resultado sempre vai variar entre 0 e 1.
Portanto, quando o resultado for mais préximo de O pior ele ser4 e quanto mais

proximo de 1 melhor sera.
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3. METODOLOGIA
3.1 VISAO GERAL

Este trabalho propde a criacdo de um classificador de noticias falsas
utilizando aprendizado de maquina.

Para iniciar o projeto foi necessério fazer uma pesquisa com alguns datasets
(conjuntos de dados) existentes, 0s quais estavam disponiveis no site do Kaggle.
Dessa forma foram escolhidos quatro datasets com tabelas parecidas, contendo
obrigatoriamente: title, text e label. O formato dos datasets sdo padrdo Character
separated values (csv). Os nomes dos datasets foram modificados para FK1, FK2,
FK3 e FK4 com intencgéo de facilitar a manipulagcéo durante os testes.

Para preparar o ambiente foi utilizado o Anaconda, um pacote que possui
diversas bibliotecas, ferramentas e IDE’s. Dentre todas as opc¢des foi escolhido a
linguagem de programacdo Python e o ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE) Jupyter Notebook para a criagdo do algoritmo. A linguagem Python foi
escolhida por sua facilidade ao trabalhar com datasets, contendo bibliotecas
especificas.

As bibliotecas utilizadas para o desenvolvimento do algoritmo foram:

° scikit-learning: Escolhida por sua facilidade e seu grande acervo

voltado para area de aprendizado de maquina.

° pandas: Escolhida para trabalhar a mineracdo de dados dos datasets.
° numpy: Escolhida para realizar a verificagcdo das informagdes do
dataset.

Assim foi montado o ambiente de trabalho para o desenvolvimento do

algoritmo de deteccéo de fake news.

3.2 DATASET

Os datasets escolhidos para o trabalho contém mais de 50 mil artigos,
noticias e informagdes de varios tipos de fontes da internet. E todos estdo
disponiveis no site kaggle.com.

A plataforma Kaggle pertence ao Google e pode ser utilizada de forma
gratuita. Nela a comunidade de cientistas de dados pode compartilhar experiéncias
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e projetos junto com suas bases de dados (CARVALHO, 2018). Na Figura 1 pode

observar uma amostra do dataset:

Figura 1 — Base de dados FK1.

id title author text label
0 0 House Dem Aide: We Didn't Even See Comey's Let.. Darrell Lucus  House Dem Aide: We Didn't Even See Comey's Let.. 1
1 1 FLYMNM: Hillary Clinton, Big Woman on Campus - ... Daniel J. Flynn Ever get the feeling vour life circles the rou... 0
2 2 Why the Truth Might Get You Fired Consortiumnews.com Why the Truth Might Get You Fired October 29, .. 1
3 3 15 Civilians Killed In Single US Airstrike Hav... Jessica Purkiss Videos 15 Civilians Killed In Single US Airsfr._. 1
4 4 Iranian woman jailed for fictional unpublished... Howard Portnoy Print \nAn Iranian woman has been sentenced to... 1
5 5  Jackie Mason: Hollywood Would Love Trump if He... Daniel Mussbaum In these trying fimes, Jackie Mason is the Voi... 0
6 6 Life: Life Of Luxury: Elton John's 6 Favorite .. Makl Ever wonder how BEritain's most iconic pop pian... 1
T 7 Eenoit Hamon Wins French Socialist Party's Pre... Alissa J. Rubin PARIS — France chose an idealistic, traditi... 0
8 8 Excerpts From a Draft Script for Donald Trump'.... Makl Donald J. Trump is scheduled to make a highly ... 0
9 8 A Back-Channel Flan for Ukraine and Russia, Co... Megan Twohey and Scoit Shane Aweek before Michael T. Flynn resigned as nat... 0

Fonte: Autoria Propria.
3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Antes de utilizar os datasets, primeiro ele foi transformado em um dataframe
e apos isso feito o tratamento dos dados. Primeiramente foi visto se havia dados
NaN (Nulos), caso houvesse os dados seriam substituidos por uma frase, como
exemplo: “Sem Titulo”. A label de alguns datasets estavam como unidade binaria (0
e 1), logo foi feita a substituicdo de O por falso e 1 por verdadeiro, para facilitar a
visualizacdo. Caso houvesse algum tipo de identificador, como id, seria excluido,
pois ndo tem importancia e poderia prejudicar aplicacdo do modelo. Dessa forma o
dataset esta pronto para ser utilizado. A seguir, na Figura 2, mostra um exemplo de

como o dataset ficou apds o tratamento:

Figura 2 - Dados ap0s ser feito o tratamento.

title author text  label
0 House Dem Aide: We Didn't Even See Comey's Let... Darrell Lucus  House Dem Aide: We Didn't Even See Comey's Let... TRUE
1 FLYRNN: Hillary Clinton, Big VWoman on Campus - ... Daniel J. Flynn Ever get the feeling your life circles the rou... FAKE
2 Why the Truth Might Get You Fired Consortiumnews.com Why the Truth Might Get You Fired October 29, .. TRUE
3 15 Civilians Killed In Single US Airstrike Haw._. Jessica Purkiss Videos 15 Civilians Killed In Single US Airsir_.  TRUE
4 Iranian woman jailed for fictional unpublished... Howard Portnoy Print \nAn Iranian woman has been sentenced to... TRUE
5  Jackie Mason: Hollywood Would Love Trump if He... Daniel Nusshaum In these trying fimes, Jackie Mason is the Voi... FAKE
6 Life: Life OF Luxury: Elten John's 6 Favorite ... Sem Autor Ever wonder how Eritain's most iconic pop pian... TRUE
T Eenoit Hamon Wins French Socialist Party's Pre.. Alissa J. Rubin FARIS — France chose an idealistic, traditi... FAKE
8 Excerpts From a Draft Script for Donald Trump'... Sem Autor Donald J. Trump is scheduled to make a highly ... FAKE

9 A Back-Channel Plan for Ukraine and Russia, Co... Megan Twohey and Scoft Shane Aweek before Michael T. Flynn resigned as nat.. FAKE

Fonte: Autoria Prépria.
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3.4 JUPYTER NOTEBOOK

Para realizar a codificacdo do projeto foi escolhido o Jupyter Notebook.
Primeiramente foi utilizado o PyCharm, porém houveram alguns problemas durante
o desenvolvimento na IDE, a maquina demorava para abrir e realizar a execucédo do
cadigo. Dessa forma, a IDE escolhida e utilizada até o final do projeto foi o Jupyter
Notebook.

3.5 BIBLIOTECAS

Para o desenvolvimento do projeto foram utilizadas as bibliotecas: pandas,
numpy e scikit-learning. Ao utilizar o pacote Anaconda e a IDE Jupyter Notebook
nao foi necessario fazer as instalac6es das bibliotecas pandas, numpy e scikit-learn,
pois ja estdo integradas no pacote, apenas foi necessario realizar as importacoes.

Nesta subsecao serdo abordadas as bibliotecas.

3.5.1 Pandas

A biblioteca pandas foi utilizada para realizar o tratamento dos datasets
instalados. Pode-se importa-la através do comando import pandas. Na Figura 3,

pode ver sua importacdo além de um exemplo de sua utilizagcao no projeto.

Figura 3 - Importando a biblioteca Pandas.

In [ ]: import pandas as pd
df = pd.read_csv('C:/Users/wwwasabi/Documents/Estudos/TCC/datasets/FKd.csv' )

Fonte: Autoria Proépria.

Nota-se na Figura 3 que apés a importacdo da biblioteca existe o argumento
as pd o qual é responsavel por dar um “apelido” para biblioteca, entdo pode utilizar
apenas pd no lugar de pandas. Sua principal funcionalidade no projeto se da pela
importacdo do dataset e por transforma-lo em um dataframe, tornando mais facil a

sua manipulacao.
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3.5.2 NumPy

Para fazer a analise das dimensdes do dataframe foi utilizado a biblioteca
NumPy. Foi utilizado o comando shape, o qual retornara uma tupla (lista imutavel)
com a quantidade de linhas e colunas, como mostra na Figura 4.

Figura 4 — Verificando dimensdes do dataframe.

In [37]: df.shape

Out[37]: (6335, 4)

Fonte: Autoria Propria.

Como resultado da Figura 4 pode analisar que as dimensdes do dataframe

contém 6335 linhas e 4 colunas.

3.5.3 Scikit-learn

Para importar a biblioteca scikit-learn € utilizado o comando import sklearn e
para escolher um algoritmo especifico utiliza-se from sklearn.”biblioteca” import

“algoritmo”, como pode observar na Figura 5.

Figura 5 - Importando bibliotecas

In [17]: #Importando as bibliotecas utilizadas no projeto
import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.linear_model import PassivefggressiveClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix

Fonte: Autoria Proépria.

Durante a realizacdo do projeto foram utilizados cinco algoritmos da biblioteca
scikit-learn, sendo eles: train_test_split, TfidfVectorizer, PassiveAggressiveClassifier,

accuracy_score, confusion_matrix.
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3.5.3.1 train_test_split

O algoritmo train_test_split permite que o usuario possa dividir o dataframe
em uma porcentagem definida de treino e teste. E possivel utilizar e ajustar os
parametros, assim tornando o algoritmo mais eficiente e personalizado para o

dataframe escolhido. Pode ver a sua utilizagédo na Figura 6.

Figura 6 - Treinando o modelo.

In [31]: x_train,x_test,y_train,y test=train_test_split(df[ 'text'], labels, test_size=8.3, random_state=7)

Fonte: Autoria Propria.

Foram criadas quatro variaveis, sendo elas x_train, x_test, y train, y_test.
Nelas serdo armazenados o treino e o teste de entrada (x) e saida (y). Precisou ser
feito um ajuste dos parametros para que o algoritmo pudesse trabalhar da melhor
forma com o dataframe. Primeiro foi necesséario informar o que seria recebido:
(dff'text’]) e sua saida (label), logo apés foi escolhido que 70% do dataframe seria
utilizado para os treinos e os outros 30% seriam utilizados para o teste. E
necessario a utilizacdo de um random_state para que os dados escolhidos nao
fossem aleatérios durante as execucdes, podendo assim prejudicar no resultado

final.

3.5.3.2 TfidfVectorizer

O TfidVectorizer foi utilizado para converter os textos em uma matriz de
recursos TF (Term Frequency) e IDF (Inverse Document Frequency), pois s6 é
possivel processar com os modelos dados numeéricos. Com esse algoritmo torna-se
mais interessante realizar a analise dos textos, comparado a outros algoritmos como
o CountVectorizer, por exemplo, que conta a quantidade de vezes que uma palavra
aparece no documento assim surgindo uma tendéncia nos resultados,
desconsiderando algumas palavras Uteis que aparecem raramente durante o
documento. O TfidVectorizer faz uma analise das palavras que sao utilizadas mais

frequentemente e adicione pesos a ela, para que as palavras importantes tenham
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maior peso que outras que se repetem por varias vezes e ndo sao tdo importantes.

Na Figura 7 mostra o ajuste de parametro.

Figura 7 - ajuste de parametros do TfidVectorizer.

In [32]:  tf vectorizer = TfidfVectorizer(stop words="english"’, max_df=6.?ﬂ

Fonte: Autoria Propria

Foi feito um ajuste de parametros para que o TfidVectorizer entendesse que
os dados estariam em inglés e foi escolhida uma frequéncia maxima de 0.7 para
cada palavra que aparecia ho documento.

E necessério transformar esse vetor em dados para treino e teste, para isso
foi preciso criar novas variaveis para recebé-los, conforme é mostrado na Figura 8:

Figura 8 - Transformando os dados em treino e teste.

In [33]: tf_train = tf_vectorizer.fit_transform(x_train)
tf test = tf vectorizer.transform(x test)

Fonte: Autoria Propria.

Os dados transformados sdo apenas as entradas, dessa forma apenas o
X_train e x_test sdo transformados agora em tf train e tf test. Dessa forma, os
dados foram vetorizados e divididos para serem aplicados no algoritmo de
classificacdo PassiveAggressiveClassifier.

3.5.3.3 PassiveAggressiveClassifier

O modelo de aprendizado de maquina PassiveAggressiveClassifier € um
algoritmo de classificacdo sera utilizado para analisar a saida, verificando se a
noticia sera falsa ou verdadeira. E um algoritmo normalmente utilizado para
classificagdo de dados online, por exemplo os do Twitter. Pode visualizar sua

aplicacao na Figura 9.

Figura 9 - Modelo PassiveAggressiveClassifier.

In [34]: pac = PassiveAggressiveClassifier(max iter=58)
pac.fit(tf train, y_thainj

Fonte: Autoria Prépria.
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No primeiro momento foi iniciado o classificador com um maximo de 50
iteragbes. ApoOs isso € feito o treino utilizando o modelo com os dados tf _train os

dados vetorizados e y_train a sua saida (falso ou verdadeiro).

3.5.3.4 accuracy_score

Para verificar a acuracia do modelo na base de dados é utilizado a biblioteca
accuracy_score, onde o resultado sera obtido entre 0 e 1, sendo 0 o pior e 1 0
melhor resultado possivel. Porém, foram feitos alguns ajustes para o resultado ser
percentual, como é mostrado na Figura 10.

Figura 10 - Calculo da Acuracia.

In [35]: y_pred = pac.predict(tf test)
score = accuracy score(y test, y _pred)

o

print(f'Accuracy: {round(score*lBa, 2)}%")

Fonte: Autoria Propria.

Primeiro € feito um predict do valor dos dados de teste que é denominado por
y_pred e logo apoés é realizado o célculo da acurécia para saber quao bom o modelo

de aprendizado de maquina é para essa base de dados.

3.5.3.5 confusion_matrix

O algoritmo confusion_matrix € utilizado para verificar se o modelo é
tendencioso. Ele apresentara quatro resultados: positivo, negativo, falso positivo e

falso negativo. Na Figura 11 mostra a sua aplicacao.

Figura 11 - Aplicando confusion_matrix.
In [36]: print{confusion matrix(y test, y pred, labels=['FAKE', 'TRUE']))

Fonte: Autoria Propria.

O algoritmo faz uma verificacdo nos dados que foram testados e analisa se

os resultados falso e verdadeiro sdo tendenciosos ou nao.
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4. RESULTADOS

Este capitulo contém os dados resultantes ao fim do projeto. Todos os

resultados aqui mostrados, séo referentes aos passos descritos no capitulo anterior.

4.1 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

Primeiramente, os experimentos realizados neste projeto foram executados
na IDE PyCharm, porém houve alguns problemas de execucdo, como a demora
para carregar todas as informagdes. Para trabalhar de forma mais organizada e
eficiente, foi utilizado o jupyter notebook, que trouxe como vantagem a utilizagéo de
células, dessa forma, o programa nao precisava ser executado de forma completa
durante os testes. Assim, foi possivel dividir o projeto em cada parte especifica para
caso houvesse alguma alteracdo necesséaria ou algum erro, seria mais facil de
entender e corrigir.

Para realizar os experimentos foram utilizadas quatro bases de dados para
haver uma diversificacdo dos resultados, assim e possivel verificar o grau de
eficiéncia do programa em outras bases e compara-las. Os conjuntos de dados
foram divididos em duas partes, sendo uma para treino e outra para teste.

Utilizando o programa Anaconda, foi possivel obter com facilidade as
configuracBes necessarias para realizar o projeto. Com isso, foi possivel obter a IDE
do jupyter notebook além das bibliotecas ja baixadas. Para realizar os
procedimentos de aprendizado de maquina, foi utilizado a biblioteca scikit-learn.
Para realizacdo do pré-processamento foi utilizada a biblioteca TfidfVectorizer. Para
trabalhar com a base de dados, foi utilizada as bibliotecas pandas e numpy.

Para medir o desempenho do algoritmo de aprendizado de maquina e obter
os resultados finais foram utlizadas as bibliotecas confusion, matrix e

accuracy_score.
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4.1.1 Configuragcdes do ambiente

4.2 RESULTADOS

Primeiramente, sdo apresentados os dados na Tabela 3, mostrando as
principais métricas para avaliar o desempenho do algoritmo de aprendizado de
maquina, apresentando o resultado do experimento apoés utilizar o classificador
PassiveAggressiveClassifier. O resultado foi comparado com cada banco de dado

escolhido para verificar a eficiéncia do modelo.

O primeiro dataset utilizado para testar o algoritmo foi chamado de FK1.

Tabela 3 - Informacdes dataset FK1.

Shape Tamanho NaN Label Tipo Arquivo

(20.800, 5) 754 MB 2.554 Ooul .CSV

Fonte: Préprio Autor.

O primeiro dataset € um arquivo .csv, possui 20.800 linhas e 5 colunas (id,
title, author, text, label). Para obter o melhor resultado, inicialmente foi feito o
tratamento dos dados NaN, reduzindo-os a zero. Como saida, o dataset retorna
duas formas de resultado, 0 (falso) ou 1 (verdadeiro).

O dataset foi dividido em 14.560 dados para treino e 6.240 para teste. A
Figura 12 exibe os resultados do classificador PassiveAggressiveClassifier apés

utilizacdo das principais métricas para medir seu desempenho.
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Figura 12 - Confusion Matrix FK1.
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Fonte: Autoria Propria.

E possivel observar na Figura 12 que a matriz confusdo do classificador
PassiveAggressiveClassifier é representada em uma matriz 2x2. O classificador
nesse dataset teve um total de 96,33% de acertos, onde o classificador previu que
era falso e de fato era realmente falso, e 95,72% de acertos em que o classificador
previu verdadeiro e realmente era verdadeiro.

Com isso € possivel analisar que houve uma falha causando um total de
3,67% de falsos positivos e um total de 4,28% de falsos negativos. Como é possivel
perceber trata de um numero baixo comparado a quantidade que o algoritmo foi

capaz de acertar. Pode-se analisar na Tabela 4 a performance geral do modelo.

Tabela 4 - Performance geral.

Accuracy Precision Recall

0.9602564102564103 0.9602759763679303 0.9602564102564103

Fonte: Autoria Propria.

Pode analisar que nesse modelo o algoritmo PassiveAggressiveClassfieir foi
capaz de ter uma taxa total de mais de 96% de accuracy, precision e recall. A
precision indica onde o algoritmo marcou como verdadeiro, quando realmente era

verdadeiro. O recall indica se for realmente dessa classe, o tdo frequente classifica
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como ela. E a accuracy indica a performance geral do modelo. O valor é medido

entre 0 e 1, quanto mais proximo de 1 melhor é o modelo, ou seja, o resultado

obtido esta classificado como excelente para esse modelo nesse dataset.

O segundo dataset utilizado para testar o algoritmo foi chamado de FK2,

conforme descrito na Tabela 5:

Tabela 5 - Informacdes dataset FK2.

Shape Tamanho NaN Label Tipo Arquivo
(6.335, 4) 29.2 MB 0 FAKE ou .CSV
REAL

Fonte: Préprio Autor.

O segundo dataset € um arquivo .csv, possui 6.335 linhas e 4 colunas (id,

title, text, label). Como nao havia dados nulos néo foi necessario fazer o tratamento.

Como saida, o dataset retorna duas formas de resultado: falso ou real.

O dataset foi dividido em 4.434 dados para treino e 1.901 para teste. A Figura

13 a seguir mostra os resultados do classificador PassiveAggressiveClassifier apés

a utilizacdo das principais métricas para medir seu desempenho:

Figura 13 - Confusion Matrix FK2.
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Fonte: Autoria Prépria.
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E possivel ver na Figura 13 a matriz confusdo do classificador
PassiveAggressiveClassifier, representada em uma matriz 2x2. O classificador
nesse dataset teve um total de 92,62% de acertos, onde o classificador previu que
era falso e de fato era realmente falso e 92,33% de acertos em que o classificador
previu verdadeiro e realmente era verdadeiro.

Com isso € possivel analisar que houve uma falha causando um total de
7,38% de falsos positivos e um total de 7,67% de falsos negativos. De fato, o valor
aumentou comparado ao dataset FK1, mas ndo de maneira significativa. A Tabela 6

mostra a performance geral do modelo:

Tabela 6 - Performance geral.

Accuracy Precision Recall

0.9274066280904787 0.927412335034098 0.9274066280904787

Fonte: Autoria Propria.

Nesse modelo, o algoritmo PassiveAggressiveClassfieir foi capaz de ter uma
taxa total de mais de 92% de accuracy, precision e recall. O valor € medido entre 0
e 1, quanto mais préximo de 1 melhor é o modelo, ou seja, o resultado obtido esta

classificado como excelente para esse modelo nesse dataset.

O terceiro dataset utilizado para testar o algoritmo foi chamado de FK3,

conforme descrito na tabela 7.

Tabela 7 - Informacdes dataset FK3.

Shape Tamanho NaN Label Tipo Arquivo
(40.000, 6) 99.1 MB 0 FAKE ou .CSV
REAL

Fonte: Proprio Autor.
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O terceiro dataset € um arquivo .csv possui 40.000 linhas e 6 colunas (id, title,
author, text, date, label). Como ndo havia dados nulos néo foi necessario fazer o
tratamento. Como saida, o dataset retorna duas formas de resultado: falso ou real.

O dataset foi dividido em 28.000 dados para treino e 12.000 para teste. Pode
observar a seguir que a Figura 14 mostra os resultados do classificador
PassiveAggressiveClassifier apos utilizacdo das principais métricas para medir seu

desempenho:

Figura 14 - Confusion Matrix FK3.

2000

S000
Fake 1

4000

3000

Tue label

2000
February 5, 2017

1000

Fake February 5, 2017
Predicted label

Fonte: Autoria Propria.

E possivel ver na Figura 14 a matriz confusdo do classificador
PassiveAggressiveClassifier, representada em uma matriz 2x2. O classificador
neste dataset teve um total de 99,3% de acertos, onde o classificador previu que era
falso e de fato era realmente falso e 99,2% de acertos em que o classificador previu
verdadeiro e realmente era verdadeiro.

Desse modo, houve uma falha causando um total de 0,7% de falsos positivos
e um total de 0,8% de falsos negativos. De fato, o valor de falhas é quase nulo. A
seguir, a Tabela X mostra a performance geral do modelo:



Tabela 8 - Performance geral.
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Accuracy

Precision

Recall

0.9923333333333333

0.9923333333333333

0.9923338295596362

Fonte: Autoria Propria.

Nesse modelo, o algoritmo PassiveAggressiveClassfieir foi capaz de ter uma

taxa total de mais de 99% de accuracy, precision e recall. Como o dataset FK3

possuia uma quantidade maior de dados, o algoritmo ficou mais bem treinado.

Dessa forma, é possivel ver que sua performance é excelente, alcancando quase

100% de respostas certas.

O quarto dataset utilizado para testar o algoritmo foi chamado de FK4:

Tabela 9 - Informacdes dataset FK4.

Shape Tamanho NaN Label Tipo Arquivo
(30.938, 4) 95,4 MB 0 FAKE ou .CSV
TRUE

Fonte: Préprio Autor.

O segundo dataset € um arquivo .csv, possui 30.938 linhas e 4 colunas (title,

author, text, label). Como n&do havia dados nulos nédo foi necessario fazer o

tratamento. Como saida, o dataset retorna duas formas de resultado: falso ou

verdade.

O dataset foi dividido em 21.656 dados para treino e 9.282 para teste. Abaixo,

a Figura 15 com os resultados do classificador PassiveAggressiveClassifier, apds a

utilizacdo das principais métricas para medir seu desempenho:
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Figura 15 - Confusion Matrix FK4.
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Fonte: Autoria Proépria.

A Figura 15 mostra a matriz confusdo do classificador
PassiveAggressiveClassifier, representada em uma matriz 2x2. O classificador
neste dataset teve um total de 79,23% de acertos, onde o classificador previu que
era falso e de fato era realmente falso e 77,22% de acertos, em que o classificador
previu verdadeiro e realmente era verdadeiro.

E possivel analisar que houve uma falha causando um total de 20,77% de
falsos positivos e um total de 22,78% de falsos negativos. A Tabela 10 mostra a

performance geral do modelo:

Tabela 10 - Performance geral.

Accuracy Precision Recall

0.7828054298642534 0.7827750237409872 0.7828054298642534

Fonte: Autoria Propria.

Nesse modelo o algoritmo PassiveAggressiveClassfieir foi capaz de ter uma
taxa total de menos de 90% de accuracy, precision e recall. O valor € medido entre

0 e 1, quanto mais préximo de 1 melhor é o modelo, ou seja, o resultado obtido com
este dataset foi bom.
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Para analisar o algoritmo de forma geral foi feito um grafico comparando as

principais métricas para analise de desempenho.

Figura 16 - Gréfico dos resultados gerais.
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Fonte:Autoria Propria.

Na Figura 16 nota-se que o resultado de Accuracy, Precision e Recall sao
praticamente iguais, com pouca ou quase nenhuma diferenca. Isso mostra que as
métricas estdo bem calibradas e ndo esta havendo nenhum problema no processo.

A diferenca entre os datasets FK1, FK2 e FK3 nota que sdo menores que 0.1,
isso indica que o modelo tem se comportado bem com os diferentes tipos de
datasets utilizados. E nitido que no dataset FK4 teve o pior desempenho dentre os
demais, contudo, alcangou uma média de 0.78, isso indica que o modelo ainda é
ideal.



35

5. CONSIDERACOES FINAIS

Com as graves consequéncias que as fake news tem causado a nossa
sociedade, esta pesquisa propds um modo de classifica-las utilizando um modelo de
aprendizado de maquina em conjunto com uma técnica de processamento de
linguagem natural. Para classificar as noticias foi utilizado o algoritmo
PassiveAggressiveClassifier e no processamento de linguagem natural foi utilizado
o algoritmo TfidfVectorizer.

A abordagem utilizada para o desenvolvimento do projeto foi analisar as
palavras que se repetiam com uma frequéncia maxima de sete vezes e utilizando o
TfdfVectorizer para verificar o grau de importancia de uma palavra contida no texto.
Dessa forma o classificador seria capaz de analisar e verificar corretamente as
palavras que teriam potencial para induzir uma informacéo a ser falsa ou verdadeira.

O treinamento foi feito utilizando quatro datasets, contendo todos
obrigatoriamente title, text e label. Para realizar o treino os datasets foram divididos
em 70% para treino e 30% para teste. Apés isso os dados foram tratados com o
TfidfVectorizer e passados pelo classificador PassiveAggressiveClassifier para obter
os resultados.

Para os resultados foram utilizadas as principais métricas de medidas, sendo
elas a accuracy, prevision e recall. Com os resultados obtidos foi possivel analisar o
guéo eficiente o classificador era em relacdo a cada dataset. De acordo com Borges

(2016), podemos classificar a precisédo do algoritmo da seguinte forma:

e 0.9-1.0 > E considerado Excelente;
e 0.8-0.9 > E considerado Muito Bom;
e 0.7 -0.8 > E considerado Bom;
e 0.6-0.7 > E considerado Suficiente;
e 0.6-0.5> E considerado Ruim;

e Menor que 0.5 > Nao utilizar o teste;

Na primeira base de dados, chamada de FK1, foi possivel obter um resultado
positivo pois de forma geral as métricas mediram uma taxa maior que 96% que

indica que o modelo para esse caso é 6timo. No dataset FK2, a taxa medida foi um
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pouco menor sendo ela maior que 92% e também indicando para esse caso o
modelo ainda € 6timo. No dataset FK3 foi obtido o melhor resultado dentre as bases
de dados escolhidas, sua taxa geral foi maior que 99%, 0 que para esse caso O
modelo foi 6timo e mais preciso que nas outras bases de dados. E por fim o dataset
FK4 apresentou uma taxa maior que 78%, a menor dentre todas as bases de dados
escolhidas, porém como o valor passa de 70% ainda € considerado como um 6timo
resultado para o modelo.

Em sintese, foi possivel analisar que de forma geral o modelo de aprendizado
de méaquina PassiveAggressiveClassifier juntamente com o processamento de
linguagem natural obtiveram resultados positivos para realizar a classificagdo de
fake news. Dada a relevancia do tema na atualidade e a importancia da deteccéo de
noticias como verdadeiras ou falsas para a diminuicAo de seu impacto na
sociedade, com os resultados obtidos nesse trabalho é possivel concluir que o

modelo pode ser uma alternativa para solucionar esse problema.
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