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RESUMO 

Notícias falsas existem há muito tempo. Porém, com o avanço da mídias sociais e do               

acesso à internet, elas se tornaram um problema maior. Devido à rápida disseminação em              

mídias sociais e aplicativos de mensagens instantâneas, notícias falsas podem alcançar mais            

pessoas em menos tempo e influenciar diretamente os processos democráticos, criar ou            

expandir crises sociais, alavancando problemas de segurança que às vezes levam a fins             

trágicos. Com o intuito de gerar um método rápido e automatizado de identificação de notícias               

falsas, este estudo realizou uma análise dessas notícias, escritas em português, a partir de um               

corpus e outras fontes de dados verificadas. A partir da linguagem de programação Python,              

com a utilização de bibliotecas conhecidas para processamento de linguagem natural e            

aprendizado de máquina, como scikit-learn, NLTK e spaCy; e fazendo uso de algoritmos             

como Multinomial Naive Bayes e AdaBoost para classificação de notícias; em conjunto com             

as ferramentas para indexação, visualização e análise de dados Elasticsearch e Kibana; foi             

possível verificar diferenças entre os padrões de escrita de notícias falsas e verdadeiras,             

criando um classificador de tais notícias. Validamos estudos anteriores e adicionamos novas            

variáveis para ajudar na identificação de notícias falsas. 

 
 

Palavras-chave: notícias falsas. mineração de dados. mineração de texto.         

processamento de linguagem natural. 

  

 



 

ABSTRACT 

Fake news has been around for a long time. But with the advancement of social media                

and internet access, they have become a bigger problem. Because of the rapid spread in social                

media and instant messaging applications, fake news can reach more people in less time and               

directly influencing democratic processes, create or expand social crisis, leveraging security           

issues that sometimes lead to tragic ends. In order to promote a fast and automated method of                 

fake news identification, this study carried out an analysis of this news, written in Portuguese,               

from a corpus and other sources of verified data. From the Python programming language,              

with the use of well-known libraries for natural language processing and machine learning,             

such as scikit-learn, NLTK, and spaCy; and making use of algorithms like Multinomial Naive              

Bayes and AdaBoost for news classification; in conjunction with the tools for indexing,             

visualizing and analyzing data: Elasticsearch and Kibana; it was possible to verify differences             

between the patterns of false and true news writing, creating a classifier of such news. This                

study validated previous studies and added new variables to help identify fake news. 

 

Palavras-chave: ​ fake news. data mining. text mining. natural language processing. 
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1 INTRODUÇÃO 

Historiadores afirmam que notícias falsas existem desde o século 6, com o intuito de              

arruinar a reputação de pessoas no poder como por exemplo entre os séculos 14 e 18, onde                 

tais notícias se tornaram fontes de dinheiro a partir de chantagem, para que não houvesse               

difamação dos alvos a partir de mentiras ou fatos distorcidos (Victor, 2017). 

Desde então, houve diversas revoluções e evoluções até chegarmos ao mundo           

globalizado e conectado, onde as informações chegam ao alcance de milhares de pessoas em              

questão de segundos. E as notícias falsas podem chegar de diferentes formas e intenções,              

como nos exemplos a seguir. Sátira ou paródia, sem intenção de causar danos, mas com o                

intuito de fazer brincadeiras com temas do cotidiano ou assuntos em pauta. Falsa conexão,              

quando o título ou outros componentes da notícia diferem do conteúdo da notícia em si, e                

geralmente é utilizado em chamadas sensacionalistas como caça-cliques (​clickbait ​), para          

angariar cliques e gerar visualizações de anúncios. Ou conteúdo fabricado, com informação            

totalmente falsa, construída para enganar ou causar algum mal a empresas, pessoas ou a              

sociedade (Wardle, 2018), que é o alvo de estudo deste trabalho.  

Contudo, a disseminação das ​fake news​, termo difundido globalmente para as notícias            

falsas, encontra novos patamares na era do mundo conectado. Usuários de mídias, quase             

sempre na internet mas também nos canais de televisão, são bombardeados com notícias que              

nem sempre são verdadeiras, e que em casos extremos causam a morte de inocentes (Rossi,               

2014). As notícias falsas afetam, também, os processos democráticos ao redor do mundo,             

geram boicotes a personalidades da mídia e empresas e problemas de saúde pública como, por               

exemplo, o movimento antivacina (Carvalho, 2018), que podem agravar o surto de doenças no              

Brasil. 

Apesar do aumento de ferramentas de checagem de fatos, ou ​fact checking​, no Brasil,              

como exemplos, Fato ou Fake, E-farsas, Boatos.org e a Agência Lupa, há um tempo              

considerável entre o início de compartilhamento e a validação dessa notícia por tais             

ferramentas, que em sua maioria são manuais, realizadas por jornalistas ou especialistas no             

contexto, dependendo assim de esforço humano para classificação. Sendo assim, mecanismos           

automáticos para detecção de notícias falsas tendem a ser importantes devido a rapidez da              

verificação. 
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Mesmo com a variedade de técnicas, ferramentas e plataformas utilizadas para a            

detecção de rumores em outros países, principalmente de língua inglesa, no Brasil ainda há              

uma escassez de fontes de dados públicos que possam servir de consulta na tarefa de               

verificação de informação e treinamento de algoritmos de classificação. O que dificulta a             

criação de mecanismos de detecção de textos falsos para a língua portuguesa. Além disso, a               

validação automática de conteúdo quanto a sua veracidade permanece como uma tarefa difícil             

às máquinas por requerer níveis de abstração e criatividade inerentes a seres humanos             

portanto, além da inclusão desses métodos automatizados, é importante a participação das            

pessoas para que os algoritmos de aprendizado de máquina estejam sempre atualizados, visto             

que a forma de escrita das notícias mudam de acordo com o tempo, assim como as entidades                 

retratadas. 

1.1 OBJETIVO GERAL 

Realizar análise textual de notícias falsas escritas na língua portuguesa a partir de             

bases de notícias coletadas entre 2015 e 2019. Visando a identificação de padrões em sua               

escrita para auxiliar iniciativas de combate à disseminação de desinformação. 

. 

1.2 OBJETIVO ESPECÍFICO 

● Identificar variáveis como o uso de classes gramaticais, análise de sentimento e            

n-gramas e calcular métricas (percentual médio, mediana, desvio padrão e          

distribuição) para identificação de padrões que diferenciem as classes de notícias; 

● Aplicar algoritmos de aprendizado de máquina para a identificação de notícias falsas,            

visando a criação de um método automatizado que auxilie a checagem de notícias             

quanto a sua veracidade, considerando o português como língua de escrita. 
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2 TRABALHOS RELACIONADOS 

Estudos dos impactos das ​fake news na sociedade são diversos, porém, são poucos os              

que pesquisam a escrita das ​fake news em sua estrutura linguística, ainda mais em português.               

Tais estudos focam mais nos impactos que notícias falsas têm em determinados segmentos da              

sociedade, como é visto a seguir.  

Como o uso de ​fake news nas eleições americanas (Allcott, 2017), onde foram             

catalogadas 156 notícias falsas compartilhadas durante o período de eleição. Nesse estudo,            

Hunt Allcott e Matthew Gentzkow analisaram os impactos que o compartilhamento de ​fake             

news tiveram na eleição de Donald Trump e quais mídias foram as maiores disseminadoras.              

Apesar de as redes sociais serem a quinta fonte de pesquisa de notícias durante a eleição                

americana, foi a partir delas onde os sites de notícias falsas tiveram seu maior fluxo de                

visitação, em torno de 41,8%. A partir disso, a importância de mídias sociais, como o               

Facebook, criarem métodos de fact checking e identificação de desinformação para conter a             

disseminação a partir de suas redes. No estudo de Allcott e Gentzkow, não foram analisadas,               

porém, a estrutura linguística das notícias ou outras métricas para que se criassem métodos de               

identificação automática de notícias falsas. 

Há estudos sobre o impacto da disseminação de ​fake news e o impeachment da              

presidente Dilma Rousseff (Deodato, 2018 e Piaia, 2018). Neles, foi analisado como falsos             

rumores serviram para dar sustentação popular ao impeachment, desconstruindo a imagem da            

presidente e seu partido, além de refletir sobre como as tecnologias da comunicação, como              

mídias sociais, estão sendo apropriadas nas comunicações políticas cotidianas. Os estudos           

analisaram notícias falsas de sites como o “Pensa Brasil” e sua disseminação no Facebook.              

Novamente, os estudos basearam-se no impacto que a disseminação de notícias falsas têm na              

sociedade. 

A relação pós-verdade, ​fake news e ​fact checking foi tema de estudo de Santos e               

Spinelli, 2019. Com o conceito de pós-verdade de considerar que fatos objetivos são menos              

influentes à opinião pública do que os apelos às emoções e às crenças pessoais, a               

disseminação de fake news torna-se mais fácil. Destaca-se, então, a importância das agências             

de ​fact checking ​, como a Lupa, para combater notícias falsas, assim como engajamento de              

jornalistas como parte interessada. 
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Em pesquisa de Bondielli e Marcelloni, 2019, realizaram estudo sobre técnicas de            

detecção de rumores e notícias falsas. Verificaram duas abordagens de extração de atributos:             

baseado no conteúdo do texto e no contexto do texto (Figura 1). Estudos que consideram               

textos publicados em mídias sociais devem utilizar a abordagem baseada em contexto, uma             

vez que se mostrou mais eficaz na detecção devido ao tamanho curto dos textos nestas               

plataformas. Nos estudos que consideram atributos baseados no conteúdo, como é o objetivo             

deste trabalho, são utilizados métodos de análise léxica (por exemplo, n-gramas), sintática            

(​Part of Speech Tagging​) e semântica (análise de sentimento). Este trabalho utilizou as três              

abordagens na diferenciação de textos. 

Figura 1: Diferentes tipos de extração de atributos usados na literatura para detecção de fake news 

 
Fonte: A. Bondielli and F. Marcelloni / Information Sciences 497 (2019) 38–55 

 
Há, também, estudos de análise de texto em português compartilhados em redes            

sociais. No estudo, Stiilpen e Merschmann, 2016, propuseram uma metodologia para análise            

de textos em português compartilhados no Twitter e revisões do Google Play Store, que              

muitas vezes são escritos em língua informal e curtos, onde a falta de contexto adiciona               

obstáculos na mineração de texto. A metodologia é parecida com a aplicada neste estudo,              

fazendo uso de bibliotecas para processamento de linguagem natural e extraindo métricas            

como verificação de classes gramaticais (POS Tagging) para auxiliar a categorização de texto             

e análise de sentimento atingindo acurácia de 81% na classificação (entre classes de saúde e               

tecnologia) utilizando o algoritmo SVM.  

Ainda são raros os estudos sobre a estrutura linguística de notícias falsas em             

português, ou estudos que considerem as características socioculturais e figuras de linguagem            

como ironia, sarcasmos, além dos erros ortográficos na língua portuguesa. A maior parte dos              
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estudos contemplam a língua inglesa e o estudo de Stiilpen e Merschmann para língua              

portuguesa não relaciona a classificação de notícias, que possui escrita diversa a de textos              

publicados no Twitter, por exemplo. 

Shu et al, 2017, conduziram estudo para detectar conteúdo falso compartilhado nas            

mídias sociais devido ao aumento de consumo de notícias nestas plataformas. Como foi             

constatado, grande parte da população passou a consumir notícias a partir de mídias sociais,              

que auxiliam também na difusão de conteúdo falso. O estudo explorou o problema em duas               

fases: a caracterização e a identificação de ​fake news a partir da perspectiva de data mining,                

incluindo extração de características e criação de modelo para sua detecção.  

Em trabalho de Charles et al, 2018, propuseram a criação de base para consulta de               

notícias falsas e verdadeiras: a Fakepedia, com o intuito de auxiliar a tarefa de verificação de                

informação. Plataforma que faz uso de crowdsourcing para alimentar a base, deixando-a            

sempre atualizada. A base, com consulta disponível através de API, foi utilizada nesta             

pesquisa e auxiliou na na implementação de métodos de identificação de padrões na escrita de               

fake news ​ e adição de variáveis e métricas. 

Monteiro et al, 2018, criaram um corpus de notícias chamada Fake.Br, utilizado neste             

trabalho, que possibilita a identificação de alguns padrões na escrita de ​fake news​. Na análise               

com 7200 notícias, os percentuais de classes gramaticais foi muito próximo para notícias             

falsas e verdadeiras, assim como neste estudo, que adicionou dados da Fakepedia. Monteiro             

calculou a quantidade de erros gramaticais e verificou que notícias falsas possuem 10 vezes              

mais erros que notícias verdadeiras. E utilizou outras variáveis como pausalidade, incerteza,            

emotividade e não imediatismo do texto, mas que não aumentaram a acurácia de seu modelo               

de predição. 
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3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA E DADOS 

Neste capítulo serão apresentados alguns dos conceitos necessários para compreensão          

do trabalho. Tais conceitos englobam definições dos algoritmos e métodos utilizados para            

implementação, que serão mais aprofundados no próximo capítulo. Também serão          

apresentadas as bases e formatos dos dados trabalhados.  

3.1 CONCEITOS 

O Processamento de Linguagem Natural (PLN ou, sua sigla em inglês, NLP) é a              

subárea da ciência da computação, inteligência artificial e da linguística que estuda os             

problemas da geração e compreensão automática de línguas humanas naturais aos humanos. A             

compreensão automática significa reconhecer o contexto, fazer análise sintática, semântica,          

léxica e morfológica, criar resumos, extrair informação, interpretar os sentidos, analisar           

sentimentos e até aprender conceitos com os textos processados . 1

Para atingir os objetivos deste trabalho, utilizou-se conceitos de processamento de           

linguagem natural para realizar a tokenização dos textos, a fim de realizar o cálculo de ​Part                

Of Speech Tagging (POS Tagging). O ​POS Tagging calcula a função do token (ou “palavra”               

do texto) dentro do sintagma (unidade sintática composta de um ou mais vocábulos que              

formam orações). Ou seja, identifica para cada token (ou “palavra” do texto) a parte do               

discurso (classe gramatical) a que ele pertence baseado em sua definição e no contexto, visto               

que uma palavra pode pertencer a mais de uma classe ou possuir mais de um significado. 

O conceito de n-gramas é a sequência de n palavras no texto. Ou seja, com n igual a 1,                   

temos a tokenização de cada palavra individual, chamada unigrama. Com n igual a 2, temos               

os bigramas e assim adiante. Esse cálculo pode considerar somente o lema da palavra ou a                

palavra completa. 

A análise de sentimento classifica se a opinião expressada em determinado texto é             

positiva ou negativa. Fazendo uso de dicionários léxicos, onde cada palavra presente no             

dicionário tem uma polaridade (positiva, neutra ou negativa), é possível aferir o sentimento do              

texto. 

1 
https://medium.com/botsbrasil/o-que-%C3%A9-o-processamento-de-linguagem-natural-49ece9371cff 
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A vetorização de um texto realizada neste trabalho utiliza o conceito de ​bag of words​,               

que consiste basicamente em contar o uso de cada unigrama em um texto, gerando um vetor                

para ser utilizado em classificadores. 

A partir da aplicação de métodos de processamento de linguagem natural, é possível             

utilizar algoritmos para aprendizado de máquina para classificação de notícias falsas. Tais            

algoritmos foram escolhidos a partir de trabalhos relacionados adicionado de um algoritmos            

de ​boosting​, o AdaBoost. 

Os resultados foram avaliados por meio da avaliação cruzada para identificar o melhor             

algoritmo na classificação. Como visto no quadro 1, foram utilizados algoritmos com            

diferentes performances, tempo de treino e acurácia. 

Quadro 1: Comparação entre os algoritmos selecionados 

 Árvore de 
decisão 

Naive Bayes SVM AdaBoost 

Acurácia ** * **** **** 

Velocidade de 
aprendizado 

*** **** * * 

Velocidade de 
classificação 

**** **** **** *** 

Tolerância a 
ruídos 

** *** ** ** 

Fonte: Adaptado de Supervised Machine Learning: A Review of Classification Techniques, Kotsiantis, 
2007 (**** representa a melhor e * representa a pior performance) 

3.2 DADOS 

Nesta seção são apresentadas as bases de dados utilizadas no trabalho. Assim como a              

estrutura de organização das fontes e da base unificada. 

O corpus Fake.Br possui uma base totalmente balanceada de notícias, com 7204            

matérias catalogadas manualmente sendo elas dispostas da seguinte maneira: 

● 3602 notícias falsas; 

● 3602 notícias verdadeiras. 

O corpus foi criado a partir de notícias publicadas em sites de notícias entre o período                

de janeiro de 2016 e janeiro de 2018. O formato do arquivo é texto com organização                
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posicional, com métricas da notícia em arquivo separado, como quantidade de palavras e             

classes gramaticais. Tais métricas foram recalculadas no estudo para não haver divergência no             

cálculo das mesmas métricas com a outra base. 

Como o intuito do trabalho é identificar variáveis que auxiliem na classificação de             

notícias, utilizou-se os seguintes dados presentes no corpus: texto e categoria (política,            

sociedade, TV & celebridades, ciência & tecnologia e religião) da notícia. Informações como             

link de acesso à matéria, título (quando disponível) e data de publicação podem ser utilizados               

posteriormente para validações temporais, de fonte ou falsa conexão, por exemplo. 

O corpus está organizado de maneira que cada notícia possua dois arquivos, um             

contendo somente a parte textual (título e corpo) e outro arquivo contendo os metadados              

como métricas calculadas no estudo de Monteiro. Exemplo de metadados são a quantidade de              

substantivos e adjetivos e a pausalidade do texto. 

Além dos dados do corpus Fake.br, este estudo também fez uso de dados provenientes              

da Fakepedia. A Fakepedia também catalogou notícias publicadas em sites jornalísticos.           

Possui em sua base 4858 notícias, onde: 

● 3825 são falsas; 

● 1033 são verdadeiras. 

A API da Fakepedia retorna as notícias categorizadas em falsas e verdadeiras no             

formato JSON. Através de chamada HTTP à URL http://www.fakepedia.org/api/fake/, por          

exemplo, é possível obter a lista de notícias falsas, retornando um JSON no formato abaixo. 

[ 

{ 

"news": "Texto da notícia 1", 

"source": "Fonte da notícia 1", 

"title": "Título da notícia 1", 

"url": "Link da notícia 1" 

}, 

{ 

"news": "Texto da notícia 2", 

"source": "Fonte da notícia 2", 

"title": "Título da notícia 2", 

"url": "Link da notícia 2" 
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} 

] 

Totalizando 12062 notícias para o estudo. Dos dados extraídos da Fakepedia, foram            

utilizados o texto da notícia, título e link para podermos categorizá-las nos mesmos tipos de               

texto do corpus Fake.br. Na Figura 2, é possível verificar a proporção de notícias falsas e                

verdadeiras utilizadas no estudo. 

Com a unificação da base, os dados, em JSON, ficaram com o seguinte esquema:              

texto, categoria (da Fake.br), link (da Fakepedia) e classe (falso ou verdadeiro) e fonte              

(Fake.br ou Fakepedia). A classificação de categoria será aplicada manualmente nos textos do             

Fakepedia e o link será removido após essa classificação manual. Com isso, a base terá os                

seguintes campos: texto, categoria, fonte e classe. 

Após aplicação dos algoritmos de processamento de linguagem natural, a base será            

incrementada com a lista de campos como quantidade e percentual de cada classe gramatical e               

polaridade do texto. 

 

Figura 2: Proporção de notícias falsas e verdadeiras 

 
Fonte: reprodução do autor 
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4 MATERIAIS E MÉTODOS 

A condução das atividades de análise e classificação de notícias neste trabalho            

baseia-se nos seguintes passos: coleta de dados a partir de bases disponibilizadas a partir de               

outros trabalhos, unificação de base, preparação e pré processamento, cálculo de campos,            

seleção dos algoritmos, treinamento e classificação para posterior análise dos resultados frente            

a estudos relacionados (Kotsiantis, 2007). 

O estudo fez uso de duas bases de notícias: a Fakepedia (Charles, 2018), desenvolvida              

como ferramenta de ​crowdsourcing ​para validação de notícias que reúne as verificações            

realizadas por diversas agências de ​fact checking no Brasil, e disponibiliza uma API para              

realização de consultas em seu banco de dados; e o corpus do projeto Fake.br (Monteiro,               

2018), que possui notícias verdadeiras e falsas, manualmente verificadas, criado por grupos            

de pesquisa da USP e UFSCar. 

Nas seções a seguir, discutiremos mais sobre os dados com suas características, a             

arquitetura planejada, e a implementação do estudo. 

Para se ter uma melhor acurácia com textos completos e com conteúdo suficiente,             

foram filtradas notícias com menos de 70 palavras. Ainda foram filtradas as notícias falsas              

com quantidade de palavras menor que 120 com o intuito de deixar a base mais proporcional.                

Aplicados os filtros, a quantidade de notícias ficou em 8776 notícias e temos uma melhor               

proporção entre notícias falsas e verdadeiras, como pode ser visto na Figura 3. 

Figura 3: Proporção de notícias falsas e verdadeiras após filtragem 

 
Fonte: reprodução do autor 
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Utilizou-se o teste de Qui-Quadrado (Figura 4), teste estatístico para avaliar a relação             

entre o resultado de um experimento e a distribuição esperada para o fenômeno. O teste foi                

realizado para validar o balanceamento de acordo com a proporção de notícias falsas e              

verdadeiras do estudo. Esse balanceamento é importante para os passos de classificação via             

aprendizado de máquina implementados no estudo. 

Figura 4: Fórmula do Qui-Quadrado, onde ​f​o​ é a frequência observada da classe e ​f​e​ é a frequência 
esperada da classe 

 

Fonte: Statistics for the Behavioral Sciences, Gravetter e Wallnau, p. 598 
 

Considerando uma frequência esperada de 50% para cada classe, a quantidade de            

notícias de cada classe deve ser 4388. Com a frequência observada de 4448 (50,68%) notícias               

falsas e 4328 (49,32%) notícias verdadeiras e aplicando os valores na fórmula do             

Qui-Quadrado, temos o seguinte resultado: 1,63. Tal resultado é válido para o alpha de 0,1 da                

tabela de distribuição do Qui-Quadrado. 

4.1 ARQUITETURA 

Para realizar a análise, utilizou-se de mecanismos para processamento de linguagem           

natural, como tokenização para identificação das classes gramaticais em uso, remoção de            

pontuação e aplicação de ​lowercase no texto para cálculo de palavras mais utilizadas no texto.               

Fez-se uso de uma plataforma de indexação de documentos e busca para ter uma base               

unificada e auxiliar nas consultas aos dados necessárias para  análise. 

Utilizou-se a linguagem Python, assim como bibliotecas específicas para         

processamento de linguagem natural (NLTK e spaCy) e aplicação de algoritmos para            

aprendizado de máquina (scikit-learn). Para fazer uso das facilidades de uma base unificada,             

utilizou-se ferramentas da stack ELK: Elasticsearch e Kibana (Figura 5). O Elasticsearch é um              

motor de busca, onde são indexados os dados coletados e depois enriquecidos com outras              

 



23 

informações calculadas durante o processamento, gerando uma base única de consulta. Já o             

Kibana é um plugin de visualização de dados que consulta, de forma nativa, o Elasticsearch,               

fornecendo recursos de visualização para análise a partir dos dados indexados. 

Como a arquitetura do projeto contempla a coleta de dados das duas fontes e inserção               

em base única, a adição de notícias ou outras fontes de dados é facilitada pela padronização da                 

base e escalabilidade da ferramenta utilizada. 

 

Figura 5: Esquema da arquitetura de desenvolvimento 

 
Fonte: reprodução do autor 

 
A escolha das ferramentas Elasticsearch e Kibana se devem a: 

1. unificação da base e fácil adição de novos dados; 
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2. realização de consultas rápidas, devido ao mecanismo de recuperação da informação           

nativo; 

3. o fato da base ser ​schemaless​, ou seja, não possuir estrutura fixa, sendo representada              

via JSON, possibilitando a criação de novos campos sem interferir nos dados já             

indexados; 

4. interface amigável, facilitando a navegação dos dados; 

5. criação de visualizações que auxiliam na validação do estudo, possibilitando          

percepções difíceis de verificar com os dados simples 

4.2 SANEAMENTO DA BASE 

Além da filtragem de textos com menos de 70 palavras, considerando textos maiores             

para termos mais dados na análise proposta pelo estudo, também é necessária outra forma de               

saneamento na base, que são as notícias repetidas, existentes tanto na Fakepedia quanto do              

corpus Fake.br. 

Como as bases foram geradas por estudos diferentes, podendo ser alimentadas das            

mesmas fontes de notícias, foi necessário a validação de notícias pertencentes às duas bases.              

Para isso, foi realizada a checagem de cada notícia de uma base, comparando-a com todas as                

notícias de mesma classificação da outra base. Tal procedimento não interfere no resultado             

dos algoritmos de análise e predição, porém, faz parte do saneamento da base unificada. 

Neste estudo, são consideradas similares duas notícias que possuem: 

● Quantidade de palavras próximas, com no máximo 20% de diferença entre seus            

tamanhos; 

● Uso das mesmas palavras em seus textos, independente da ordem em que aparecem,             

com no máximo 20% de diferença de vocabulário. 

A partir da iteração de cada notícia proveniente da base Fakepedia, foi realizada             

comparação com cada notícia de mesma classificação (verdadeira ou falsa) na base Fake.br.             

Com isso, tivemos um total de aproximadamente 8 milhões de comparações. E resultaram em              

5 pares de notícias similares, todas com classificação de notícias falsas. Segue exemplo de              

notícia similar encontrada: 
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Fonte Fakepedia: 

URGENTE: Dono da Friboi, JOESLEY BATISTA é internado em estado grave. Friboi na UTI              

!!! O empresário Joesley Batista, sócio do grupo JBS FRIBOI e autor da delação que gerou                

abertura de inquérito contra o presidente Michel Temer, foi internado no Hospital Albert             

Einstein, na Zona Sul de São Paulo, informou nesta quarta-feira (28) a assessoria do centro               

médico.O hospital informou, por e-mail, que Joesley solicitou privacidade. Questionada          

sobre os motivos da internação, a assessoria do Grupo JBS disse que aguardava boletim              

médico para dar mais informações, no entanto, sabe-se que o estado é grave.Na terça, a               

agência de notícias Reuters divulgou que o empresário tinha dado entrada em um hospital              

inconsciente e fortes alterações cardíacas. Não está descartada a possibilidade de           

envenenamento. A Polícia Federal deve acompanhar de perto os laudos médicos nas            

próximas horas. 

Fonte Fake.Br: 

URGENTE: Dono da Friboi é internado em estado grave. Friboi na UTI !!! O empresário               

Joesley Batista, sócio do grupo JBS FRIBOI e autor da delação que gerou abertura de               

inquérito contra o presidente Michel Temer, foi internado no Hospital Albert Einstein, na             

Zona Sul de São Paulo, informou nesta quarta-feira (28) a assessoria do centro médico. O               

hospital informou, por e-mail, que a família de Joesley solicitou privacidade. Questionada            

sobre os motivos da internação, a assessoria do Grupo JBS disse que aguardava boletim              

médico para dar mais informações, no entanto, sabe-se que o estado é grave. Na terça, a                

agência de notícias Reuters divulgou que o empresário tinha dado entrada em um hospital              

inconsciente e fortes alterações cardíacas. Não está descartada a possibilidade de           

envenenamento. A Polícia Federal deve acompanhar de perto os laudos médicos nas            

próximas horas. 

Apesar de não serem totalmente iguais, pode ser visto que se trata da mesma notícia e,                

portanto, foram consideradas como notícias similares. O número de notícias similares é            

consideravelmente pequeno quando comparado ao total de notícias. Logo, o impacto para o             

estudo é mínimo ou inexistente, não sendo necessário removê-las. 
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4.3 IMPLEMENTAÇÃO 

Após indexar os dados de cada notícia das diferentes fontes na base única             

Elasticsearch, pôde-se realizar a implementação para calcular métricas necessárias para o           

estudo. 

Os primeiros campos foram calculados usando a biblioteca spaCy para processamento           

de linguagem natural. Fazendo uso de funcionalidades para português, foi possível identificar            

a função das palavras (tokens) dentro do sintagma com o ​POS (Part Of Speech) Tagging dos                

textos, onde cada token é classificado em: 

● substantivo 

● adjetivo 

● verbo 

● verbo auxiliar 

● advérbio 

● conjunção 

● pontuação 

● espaço 

● símbolo 

● adposição 

● artigo 

● interjeição 

● nome próprio 

● pronome 

● outros 

A quantidade de palavras no texto também foi calculada. Os novos campos foram             

então indexados no Elasticsearch para posterior consulta e análise durante o estudo. Além dos              

valores literais, também foi computado o percentual de cada classe gramatical em relação ao              

total de palavras presentes no texto. Essa informação é bastante relevante, pois os textos              

variam de tamanho, entre 70 palavras a até 5000 palavras, o que gera a necessidade de                

normalização desses valores. 

Ainda foram criados os seguintes campos: quantidade e percentual de caracteres           

maiúsculos no texto; quantidade e percentual de pontos de exclamação no texto; sentimento             
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do texto, que identifica se a opinião que foi expressada em determinada notícia é positiva,               

neutra ou negativa. 

Para o cálculo de sentimento do texto, foi utilizado o léxico SentiLex - um léxico de                

sentimento especificamente concebido para a análise de sentimento e opinião sobre entidades            

humanas em textos redigidos em português -, com polaridade (negativo, neutro, positivo) para             

cada verbete presente. Esse cálculo foi realizado de forma simples: para cada token na notícia,               

é verificada a sua polarização no léxico, somando -1 para negativo, 0 para neutro e 1 para                 

positivo, obtendo, no fim, a polaridade final do texto. Essa abordagem pode criar erros que               

serão discutidos nos resultados e trabalhos futuros. 

Com a base incrementada com essas variáveis, foi possível calcular e visualizar            

informações como suas médias, mediana e distribuição na ferramenta de visualização de            

dados Kibana. 

Ainda a partir dos textos, foram geradas nuvens de palavras (​word clouds​), também             

usando Python, em conjunto com a biblioteca wordclouds, para identificarmos os termos mais             

utilizados nas notícias e podermos comparar se os termos são os mesmos nas falsas e               

verdadeiras. Como a coleta de informações são do mesmo período de tempo para ambas as               

classes de notícias, não há problema em se fazer essa comparação. Para notícias escritas em               

épocas diferentes, temos, além dos termos usuais à época, assuntos que são mais debatidos em               

determinados momentos, como eleições. Tal discrepância de datas poderia gerar diferenças           

nos resultados. 

Os dados provenientes do corpus Fake.Br são categorizados em política, sociedade e            

cotidiano, TV e celebridades, ciência e tecnologia e religião. Utilizou-se as mesmas categorias             

nas notícias coletadas através da Fakepedia para manter a padronização. A categorização foi             

realizada de forma manual e a proporção de cada categoria no conjunto total de notícias pode                

ser vista na Figura 6. 

 

  

 



28 

Figura 6: Proporção de cada categoria na base 

 

Fonte: reprodução do autor 
 

A maior proporção é de notícias relacionadas à política, denotando a principal            

categoria de notícias, o que é compreensível pelo período de eleição e momento em que o                

Brasil passava, saindo de um impeachment, escândalos de corrupção e em plena crise. Na              

categoria de sociedade e cotidiano temos englobadas, também, as notícias relacionadas à àrea             

da saúde. 

Foi realizada, também, a criação de um classificador a partir do texto das notícias.              

Para o aprendizado de máquina, foi utilizado o seguinte esquema: 

1. Remoção de stopwords 

2. Lematização, para obter o radical das palavras 

3. Vetorização 

4. Utilização de ​cross validation com 10 folds a partir do módulo ​model_selection ​da             

biblioteca scikit-learn em algoritmos selecionados. 

A seleção de algoritmos considerou os estudos anteriores e algoritmos que possuem            

boa acurácia para classificação de texto, como o Multinomial Naive Bayes, SVM, utilizado             

em muitos dos trabalhos relacionados e para ser possível a comparação de resultados e o               

AdaBoost, com alto desempenho. Foram parametrizados com seus valores ​default ​(Stiilpen,           

2016; Shu, 2017; Monteiro, 2018 e Kotsiantis, 2007). 
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Utilizando somente as métricas como percentual de cada classe gramatical, sentimento           

e quantidade de exclamações nos textos, sem considerar as palavras (ou seja, sem os textos               

vetorizados), foram executados os algoritmos Naive Bayes (Gaussian, para dados contínuos),           

SVM e AdaBoost para comparar quando a classificação considera o texto também. A             

execução do algoritmo SVM foi configurada com diferentes parâmetros para obter uma            

melhor acurácia de predição. 

Com os algoritmos definidos, as configurações de execução para aprendizado de           

máquina são: 

● 60% da base como dados de treinamento; 

● 20% da base como dados de teste; 

● 20% da base como dados de validação. 

Os resultados obtidos com a análise e classificação serão apresentados na seção            

posterior. 
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5 RESULTADOS 

Com os novos campos calculados e adicionados à base elasticsearch, a primeira            

métrica avaliada foi a média das classes gramaticais presentes no texto. Na Tabela 1, temos as                

médias percentuais de três classes gramaticais (substantivos, adjetivos e verbos). As três            

possuem médias muito próximas umas das outras. Essa característica se repete com as outras              

classes gramaticais avaliadas. 

Tabela 1: Médias percentuais de classes gramaticais de substantivos, adjetivos e verbos 

Notícia %Substantivos %Adjetivos %Verbos 

Verdadeira 18,43 4,63 11,52 

Falsa 16,70 4,32 12,54 

Fonte: reprodução do autor 

Considerando as médias de uso de classes gramaticais, não encontram-se grandes           

diferenças na escrita de notícias verdadeiras e falsas. Na Tabela 2, vemos outros exemplos de               

médias com valores próximos, como advérbios, nomes próprios e pronomes. 

Tabela 2: Médias percentuais de classes gramaticais de advérbios, nomes próprios e pronomes 

Notícia %Advérbios %Nomes Próprios %Pronomes 

Verdadeira 3,61 10,23 3,27 

Falsa 4,07 10,34 3,65 

Fonte: reprodução do autor 

Resultados melhores foram obtidos com os campos de sentimento, percentual e           

quantidade de letras maiúsculas e percentual e quantidade de exclamações. Tais variáveis            

mostraram diferenças maiores entre notícias de diferentes de classes distintas, como pode ser             

visto na Tabela 3. 

Notícias verdadeiras, surpreendentemente, possuem sentimento mais negativo que as         

notícias falsas (também na Tabela 3). Porém, ambas possuem, em média, polaridade negativa.             

Tal resultado pode ser melhor verificado ou retificado utilizando métodos de cálculo de             

sentimento mais avançados, incluindo léxicos com bigramas e verificando o contexto em que             
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a palavra está sendo utilizada, já que a palavra pode ter diferente conotação dependendo do               

contexto em que é utilizada no texto. 

Já as variáveis percentual de letras maiúsculas e percentual de exclamações nos textos,             

nos mostram a tendência das ​fake news de chamarem a atenção, como se estivessem gritando               

ao leitor. Temos mais notícias falsas com letras maiúsculas e o uso de exclamações é               

absurdamente maior nesses textos, mostrando a maior distância de valores médios encontrada            

no estudo. 

Tabela 3: Médias de outras variáveis 

Notícia #Sentimento %Maiúsculas %Exclamações 

Verdadeira -4,07 4,21 0,15 

Falsa -1,43 6,83 3,45 

Fonte: reprodução do autor 

Como a média mostrou ser muito próxima para as classes gramaticais, não trazendo             

informações que distinguissem as classes de notícias, verificou-se, então, a distribuição           

dessas métricas. Foram gerados gráficos do tipo boxplot com a distribuição de cada uma das               

classes gramaticais para notícias verdadeiras e falsas. Nas Figuras 7, 8, 9 e 10, vemos que os                 

percentuais de adjetivos, substantivos, pronomes e advérbios das notícias falsas possuem uma            

dispersão maior em relação às notícias verdadeiras.  

Figura 7: Boxplot com a distribuição de percentuais de adjetivos 

 
Fonte: reprodução do autor 
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Figura 8: Boxplot com a distribuição de percentuais de substantivos 

 
Fonte: reprodução do autor 

 
 

Figura 9: Boxplot com a distribuição de percentuais de pronomes 

 
Fonte: reprodução do autor 
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Figura 10: Boxplot com a distribuição de percentuais de advérbios 

 
Fonte: reprodução do autor 

 
Nas Tabelas 4 e 5, vemos os valores de outros campos. Em todos, a dispersão de                

notícias falsas é maior, principalmente quando consideramos a distância entre o primeiro e             

terceiro quartil. 

Tabela 4: Valores mínimo, primeiro quartil (Q1), mediana, terceiro quartil (Q3), máximo, 
média e desvio padrão da distribuição de percentuais gramaticais para as notícias falsas 

 Falsa 

Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo Média Desvio 
Padrão 

Adjetivo 0 3 4 5 17 4,32 1,94 

Adposição 2 10 12 14 21 12,20 2,69 

Advérbio 0 3 4 5 15 4,09 1,90 

Artigo 1 9 10 12 22 10,45 2,23 

Conjunção 0 1 2 3 7 2,13 1,07 

Conjunção 
subordinativa 

0 1 2 2 7 1,62 1,06 

Interjeição 0 0 0 0 2 0,01 0,11 

Nome próprio 0 7 10 13 59 10,23 4,96 

Numeral 0 1 1 2 19 1,63 1,64 

Pontuação 3 12 14 17 49 14,65 3,43 
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 Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo Média Desvio 
Padrão 

Pronome 0 2 3 5 13 3,58 2,07 

Símbolo 0 0 1 2 11 1,17 1,06 

Substantivo 2 15 17 19 26 17,24 2,91 

Verbo 3 11 12 14 24 12,56 2,66 

Verbo 
Auxiliar 

0 1 2 3 9 2,07 1,23 

Maiúsculas 1 3 4 6 100 6,83 6,63 

Exclamação 0 0 0 4 51 3,45 5,41 

Fonte: reprodução do autor 

Tabela 5: Valores mínimo, primeiro quartil (Q1), mediana, terceiro quartil (Q3), máximo, média e 
desvio padrão da distribuição de percentuais gramaticais para as notícias verdadeiras 

 Verdadeira 

Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo Média Desvio 
Padrão 

Adjetivo 0 4 5 5 13 4,63 1,58 

Adposição 3 13 14 16 27 14,35 2,23 

Advérbio 0 3 4 4 10 3,64 1,37 

Artigo 1 10 11 12 20 10,66 1,70 

Conjunção 0 2 2 3 7 2,13 0,88 

Conjunção 
subordinativa 

0 1 1 2 12 1,45 0,87 

Interjeição 0 0 0 0 1 0,00 0,01 

Nome próprio 0 7 10 13 49 10,23 4,20 

Numeral 0 1 2 2 13 1,79 1,24 

Pontuação 5 13 14 15 33 13,91 2,20 

Pronome 0 2 3 4 14 3,27 1,48 

Símbolo 0 1 1 2 11 1,45 1,01 

Substantivo 3 17 18 20 31 18,43 2,46 

Verbo 1 10 11 13 19 11,52 2,06 

Verbo 
Auxiliar 

0 1 2 2 9 1,89 0,94 
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 Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo Média Desvio 
Padrão 

Maiúsculas 1 3 4 5 28 4,21 1,55 

Exclamação 0 0 0 0 20 0,15 0,71 

 
Fonte: reprodução do autor 

 
Como pode ser visto nas Tabelas 4 e 5, a dispersão das métricas é maior quando                

considerados os textos de notícias falsas. Outro fato é que, apesar de aparecer pouco em               

notícias falsas também, quase não há interjeições nos textos verdadeiros. Com sua média em              

0% e 0,1% para notícias verdadeiras e falsas, respectivamente. 

Realizou-se, também, a comparação das métricas considerando somente notícias da          

categoria política. O mesmo comportamento foi verificado, conforme Tabela 6. Com médias            

parecidas e desvio padrão maior para notícias falsas. 

Tabela 6: Comparação de média e desvio padrão entre notícias sobre política 

 Média Desvio Padrão 

 Falsa Verdadeira Falsa Verdadeira 

Adjetivo 4,05 4,33 1,80 1,30 

Adposição 12,44 14,34 2,72 2,04 

Advérbio 3,53 3,51 1,85 1,20 

Artigo 9,98 10,37 2,17 1,38 

Conjunção 1,95 2,13 1,05 0,75 

Conjunção 
subordinativa 

1,61 1,49 1,08 0,77 

Interjeição 0,014 0 0,12 0 

Nome próprio 12,18 10,48 4,77 3,96 

Numeral 1,60 1,79 1,72 1,18 

Pontuação 14,67 13,98 3,52 2,14 

Pronome 3,58 3,25 1,88 1,32 

Símbolo 1,15 1,30 1,10 0,79 

Substantivo 17,24 18,40 2,89 1,97 
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 Falsa Verdadeira Falsa Verdadeira 

Verbo 12,56 11,36 2,61 1,86 

Verbo 
Auxiliar 

2,09 1,88 1,27 0,77 

Maiúsculas 6,92 4,09 3,81 1,49 

Exclamação 3,45 0,15 5,30 0,58 
 

Fonte: reprodução do autor 
 

Após análise da estrutura dos textos com seus percentuais de classes gramaticais, foi             

realizada a análise das palavras mais frequentes nas notícias. Considerando as notícias da base              

unificada, as palavras mais usuais são: “Brasil”, “país”, “governo”, e outros termos referentes             

à política. Existem termos mais frequentes às notícias falsas, como “Lula”, “Dilma” e             

“Bolsonaro”. E outros mais frequentes às notícias verdadeiras: “ministério público” e           

“empresa”. Certamente, tais termos refletem os assuntos mais recorrentes durante o período            

em que os dados foram coletados. As figuras 11 e 12 mostram as nuvens de palavras dos                 

textos. 

 
Figura 11: Nuvens de palavras de notícias falsas 

 
Fonte: reprodução do autor  
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Figura 11: Nuvens de palavras de notícias verdadeiras 

 
Fonte: reprodução do autor 

 
A distância entre os termos mais usados, representado pelo tamanho das palavras, é             

menor nas notícias verdadeiras, denotando um vocabulário mais rico e assuntos mais            

diversificados. 

A partir da categorização das notícias, foram geradas nuvens de palavras para notícias             

relacionadas à política e sociedade, que são as duas categorias com maior percentual de              

notícias. 

Como política é a categoria com maioria absoluta de notícias na base, os termos mais               

usados nesta categoria refletem os considerados na base completa. As figuras 13 e 14              

mostram os termos mais utilizados em política. 

Figura 13: Nuvens de palavras de notícias falsas da categoria política 

 
Fonte: reprodução do autor 
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Figura 14: Nuvens de palavras de notícias verdadeiras da categoria política 

 
Fonte: reprodução do autor 

As categorias de política e sociedade utilizam termos parecidos, como “brasil”,           

“governo” e “país”, mas há diferenças também, como o uso frequente das palavras “mundo”,              

“casa” e “eua”, além de outros termos referentes a outros países em sociedade. Os termos               

mais utilizados podem ser vistos na categoria sociedade nas figuras 15 e 16. 

Figura 15: Nuvens de palavras de notícias falsas da categoria sociedade 

 
Fonte: reprodução do autor 
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Figura 15: Nuvens de palavras de notícias verdadeiras da categoria sociedade 

 

Fonte: reprodução do autor 
 

Os bigramas mais utilizados são nomes próprios e podem ser vistos no Quadro 2. Em               

sua maioria, são menções a nomes da política, como os ex presidentes Dilma Rousseff, Lula e                

Temer. Não foram encontradas diferenças significativas entre as classes de notícias. 

Quadro 2: Bigramas mais frequentes 

Bigramas 

Falso Verdadeiro 

Michel Temer 

Lava Jato 

Sérgio Moro 

Dilma Rousseff 

polícia federal 

ex-presidente Lula 

Coreia Norte 

Eduardo Cunha 

delação premiada 

Lava Jato 

Ministério Público 

Michel Temer 

Coreia Norte 

polícia federal 

Estados Unidos 

Supremo Tribunal (Federal) 

Dilma Rousseff 

Luiz Inácio (Lula Silva) 

Fonte: reprodução do autor 
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Após análises nos textos, foi criado um classificador com aprendizado de máquina            

supervisionado para identificar se as notícias são falsas ou verdadeiras. Foi escolhido o model              

selection da biblioteca scikit-learn para avaliar mais de um modelo de predição. Para a              

remoção de stopwords e lematização, foi utilizada a biblioteca NLTK via python. 

Na classificação, foram contabilizados quatro tipos de resultados: 

● Verdadeiro positivo: foi detectado falso e o texto é falso; 

● Verdadeiro negativo: foi detectado verdadeiro e o texto é verdadeiro; 

● Falso positivo: foi detectado falso e o texto é verdadeiro; 

● Falso negativo: foi detectado verdadeiro e o texto é falso. 

Com os algoritmos citados anteriormente, a taxa de acerto oscilou entre 82% e 93%,              

para os algoritmos Multinomial Naive Bayes e AdaBoostClassifier, respectivamente, quando          

utilizamos o texto vetorizado na classificação. O SVM obteve 93% de acurácia. 

Aplicando a classificação com as métricas calculadas, o Gaussian Naive Bayes           

mostrou acurácia de 84%, o SVM obteve 89% quando executado com seus parâmetros padrão              

e 94% quando utilizados os parâmetros C=10 e gamma=0.001, otimizados pelo módulo            

GridSearchCV, e o AdaBoostClassifier atingiu 93% novamente. Os resultados da          

classificação que considera os textos vetorizados (sem considerar as métricas como percentual            

de uso das classes gramaticais calculadas) e as métricas calculadas (que não considera o texto               

vetorizado) podem ser comparados na Tabela 7. 

Tabela 7: Resultados dos algoritmos 

Algoritmo Acurácia com texto 
vetorizado (%) 

Acurácia com métricas 
calculadas (%) 

AdaBoost 93 93 

Árvore de decisão 92 92 

Naive Bayes 82 84 

SVM 93 94 
Fonte: reprodução do autor 

A classificação utilizando somente as métricas teve tempo de execução muito inferior            

ao da classificação com os textos vetorizados, mesmo obtendo resultados próximos. Isso se             

deve ao fato de que a vetorização dos textos geram vetores extremamente grandes, com 60               
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mil posições, dependendo do tamanho do dataset. Enquanto que as métricas calculadas são             

menos de 30. O melhor resultado da classificação é mostrado na Tabela 8. 

Tabela 8: Resultados da melhor classificação (SVM) com as métricas calculadas  

  Valor calculado 

  Verdadeiro Falso 

 
Valor esperado 

Verdadeiro 851 54 

Falso 36 818 
Fonte: reprodução do autor 

Outras métricas de avaliação do algoritmo SVM foram calculadas, como F1 Score,            

precisão e taxa de falso positivo e negativo. Os resultados são mostrados na Tabela 9. 

Tabela 9: Métricas de avaliação da melhor classificação (SVM)  

 F1 Score (%) Precisão (%) Falso positivo (%) Falso negativo (%) 

Classificador SVM 95 94 6 4 

Fonte: reprodução do autor 
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6 DISCUSSÃO 

A análise de textos compartilhados em redes sociais em estudos de Stiilpen, 2016,             

obteve 81% de acurácia para classificação de textos em saúde ou tecnologia, porém, como a               

aplicação é para textos curtos, são utilizados métodos que podem interferir na análise de              

notícias, como a aplicação de correções gramaticais, pontuação e remoção de gírias. Tais             

modificações podem remover características inerentes às notícias, como o uso de           

exclamações. Neste trabalho, os textos não sofrem qualquer alteração em sua escrita. 

O trabalho de Monteiro, 2018, utilizou o algoritmo SVM na construção de um             

classificador e obteve uma acurácia de 89% utilizando as features mencionadas anteriormente            

como emotividade e pausalidade. Já este estudo utilizou a análise de sentimento e, como visto,               

também não encontrou grandes diferenças na escrita de notícias falsas e verdadeiras, com             

ambas tendo polaridade negativa. Ver comparação dos resultados na tabela 10. 

Tabela 10: Acurácia dos algoritmos SVM 

 Stiilpen, 2016 Monteiro, 2018 Este estudo 

Acurácia 81% 89% 94% 
Fonte: reprodução do autor 

Adicionamos outras variáveis e métricas não verificadas por Monteiro em seu artigo e             

estudos anteriores, como a distribuição dos valores de cada classe gramatical, assim como o              

desvio padrão para verificar que há diferença nos usos de classes gramaticais. Há, também, a               

atenção para o ponto de exclamação que, como verificado neste estudo, possui importância             

relevante na caracterização de notícias falsas. Também a verificação dos termos mais            

frequentes nos textos. Tais métricas podem auxiliar na criação de modelos de predição. Com              

isso, pode-se ratificar conclusões e incrementar com informações relevantes os poucos           

estudos de padrões de escrita de ​fake news​ na língua portuguesa. 
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7 CONCLUSÃO 

Com este trabalho, foi feita uma análise de textos de notícias escritas em português              

brasileiro com objetivo de analisar a estrutura gramatical das notícias falsas, fazendo um             

comparativo com notícias verdadeiras. Validamos estudos anteriores e adicionamos novas          

variáveis para ajudar na identificação de ​fake news ​. 

Nos experimentos realizados, foi verificado que a média percentual de uso de classes             

gramaticais é próxima entre notícias falsas e verdadeiras, porém, a distribuição das classes             

gramaticais em ​fake news possui desvio padrão maior do que as mesmas métricas das notícias               

verdadeiras. Isso denota uma tendência de que notícias falsas possuem estilos de escrita mais              

diversificados, enquanto que notícias verdadeiras possuem similaridades na sua escrita          

independente do autor. Isso é compreensível, uma vez que notícias falsas possuem diversas             

fontes, enquanto as notícias verdadeiras são provenientes de poucos sites quando comparados            

às outras. 

Além dessas características, extraídas após a aplicação das métricas, outras análises           

foram realizadas com relação ao estilo de escrita de mensagens verdadeiras e falsas.             

Percebeu-se um maior uso de pontuações de exclamação e de letras maiúsculas nas notícias              

falsas. Portanto, tais métricas devem ser consideradas na identificação de notícias falsas, já             

que a presença delas é bem maior. 

A análise de sentimento mostrou que ambas classes de notícias possuem polaridade            

negativa, com as verdadeiras um pouco mais. Também não há diferença nos termos mais              

utilizados nas notícias. Essa análise deve ser revista contemplando termos de negação do             

léxico para inversão de sua polaridade, além da consideração de bigramas e utilizando-se de              

técnicas mais sofisticadas de análise de sentimento. 

Como trabalhos futuros, prevê-se a aplicação de algoritmos de regras de associação,            

como o apriori, para identificar relações entre os percentuais de classes gramaticais. Com o              

mesmo algoritmo, podemos encontrar relações entre os termos mais utilizados nas duas            

classes de notícias, como, por exemplo, quais palavras acompanham “governo”, “Brasil” e            

“país”, para adicionar informações que não tenham sido verificadas com o cálculo de             

bigramas. 

É necessário realizar o estudo considerando as demais categorias de notícias, como            

ciência e tecnologia, religião, etc, para verificar se os padrões continuam os mesmos ou se as                
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diferenças se tornam mais evidentes. E considerar informações referentes aos divulgadores de            

notícias em mídias sociais e suas redes, para realizar uma análise baseada no contexto,              

conforme pesquisa de Bondielli e Marcelloni. 

Como o compartilhamento de imagens com textos é uma das principais formas de             

difusão de notícias falsas, também é necessário a aplicação de métodos de extração para que               

tais textos possam ser analisados. A partir da obtenção desses textos, é possível aplicar a               

mesma metodologia verificada neste estudo. 
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