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RESUMO 

Fake news, o termo que ganhou visibilidade durante as últimas eleições presidenciais 
de diversos países, propagam-se rapidamente, tornando-se uma preocupação para a 
sociedade. O objetivo deste trabalho é obter um modelo de aprendizado de máquina 
para detecção de notícias falsas utilizando o algoritmo Naive Bayes. Este estudo 
contempla o embasamento teórico, bem como as 4 etapas para o desenvolvimento 
do modelo: Coleta de Dados, Pré-Processamento, Mineração de Dados e Pós-
Processamento. Os resultados foram obtidos através das métricas de acurácia, 
precisão, recall e F1-score. O algoritmo obteve uma acurácia de 84% para a detecção 
de fake news. 

Palavras-chave: Notícias. Fake News. Aprendizado de Máquina. Naive Bayes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

Fake News, the term that gained visibility during the latest presidential elections in 
several countries, spreads quickly, becoming a concern for society. The objective of 
this work is to obtain a machine learning model to detect fake news using the Naive 
Bayes algorithm. This study contemplates the theoretical basis, as well as the 4 steps 
for the model development: Data Collection, Pre-Processing, Data Mining and Post-
Processing. The results were obtained through the accuracy, precision, recall and F1-
Score metrics. The algorithm accuracy to detect fake news was 84%. 

Keywords: News. Fake News. Machine Learning. Naïve Bayes. 
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1 INTRODUÇÃO 

A desinformação na mídia não é algo novo. Tem estado conosco desde o 

desenvolvimento dos primeiros sistemas de escrita (MARCUS, 1993). Segundo Allcott 

e Gentzkow (2017), diante da facilidade de criação e compartilhamento de 

informações, as mídias sociais tornaram-se um meio prático para a dissemiação de 

fake news, tais notícias vêm causando grandes transtornos para a sociedade. 

 A utilização de fake news surge principalmente em tempos de eleições. Fake 

news foram recebendo mais atenção nos últimos anos, especialmente desde as 

eleições nos Estados Unidos em 2016 (AHMED; TRAORE; SAAD, 2017). 

 É difícil para os humanos detectarem notícias falsas. Pode-se argumentar que 

a única maneira de uma pessoa identificar manualmente notícias falsas é ter um vasto 

conhecimento dos tópicos cobertos nas notícias. Mesmo com o conhecimento, é 

consideravelmente difícil identificar com sucesso se as informações são reais ou 

falsas. (AHMED; TRAORE; SAAD, 2017). 

 A natureza aberta da internet e das mídias sociais, além do recente avanço na 

ciência da computação, simplificam o processo de criação e disseminação de notícias 

falsas. (AHMED; TRAORE; SAAD, 2017). Entretanto, certos padrões nas fake news 

as diferenciam de notícias verdadeiras. Essas características podem auxiliar na 

identificação das mesmas.  

Diante disso, este trabalho objetiva aplicar técnicas de inteligência artificial para 

a detecção automática de fake news, apresentar os resultados e avaliar a eficácia do 

modelo proposto. 

 

1.1 OBJETIVO GERAL 

Este trabalho tem por objetivo a detecção automática de fake news dentre 

notícias reais utilizando técnicas de inteligência artificial, especificamente a técnica 

Naive Bayes. 

 

1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

Os objetivos específicos são: 



13 

 

• Pesquisar sobre o Teorema de Bayes; 

• Utilizar a técnica Naive Bayes para detecção de fake news; 

• Apresentar as métricas de desempenho e os resultados do modelo 
proposto. 

 

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO 

Este trabalho está divido em quatro capítulos, sendo o primeiro a introdução, 

que contém o objetivo geral e objetivos específicos desta monografia. 

No segundo capítulo, Fundamentação Teórica, são apresentados os 

conceitos abordados neste trabalho: definição de fake news, aprendizado de máquina, 

algoritmos de aprendizado de máquina para detecção de fake news e as métricas de 

desempenho. 

O terceiro capítulo, Solução Proposta, apresenta as etapas realizadas para o 

desenvolvimento do modelo proposto para a detecção de fake news, bem como os 

resultados obtidos pelo modelo. 

No quarto capítulo, Considerações Finais, são abordadas as conclusões 

sobre o modelo proposto e sugestões para trabalhos futuros.  
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 FAKE NEWS 

Segundo Allcot e Gentzkow (2017), fake news são notícias intencionalmente 

e certificadamente falsas que poderiam enganar os leitores. De acordo com Tandoc 

Jr., Lim e Ling (2018) as fake news são noticias com conteúdo falso e sem 

embasamento, com o intuito de enganar e manipular o leitor.  

 

O que é comum nas definições de fake news é como as notícias falsas 
se apropriam da aparência e sentimento das notícias reais; como os 
websites se parecem; como os artigos são escritos; como as imagens 
são fotografadas. As fake news se escondem sob um verniz de 
legitimidade à medida que assumem alguma forma de credibilidade, 
tentando parecer uma notícia real. (Tandoc Jr., Lim e Ling, 2018, p. 11, 
tradução nossa). 

 

O ser humano possui grandes dificuldades, não somente para checagem de 

fake news, mas também para conteúdos enganosos em geral (SILVA et al., 2020). Os 

indivíduos possuem entre 50 e 63% de acurácia para detectar fraudes (RUBIN; 

CONROY, 2011).  

Segundo Silva et al. (2020), a constatação de fake news, baseada em 

algoritmos computacionais, é extremamente atrativa, pois estes sistemas são mais 

objetivos que os julgamentos humanos, os quais são propensos a vieses. Por estas 

razões, é fundamental que existam ferramentas disponíveis com o objetivo de 

auxiliarem na detecção de notícias falsas. 

 

2.2 APRENDIZADO DE MÁQUINA 

Segundo Géron (2019), aprendizado de máquina (machine learning) é a 

ciência (e arte) de programar computadores para que eles possam aprender com os 

dados.  

De acordo com Faceli et. al. (2011) aprendizado de máquina é uma área de 

pesquisa da Inteligência Artificial que visa ao desenvolvimento de programas de 

computador com a capacidade de aprender a executar uma dada tarefa com sua 

própria experiência.  



15 

 

Algoritmos de aprendizado de máquina são pedaços de código que ajudam 

os cientistas de dados a explorar e analisar conjuntos de dados complexos e entendê-

los. Em modelos de aprendizado de máquina, o objetivo é criar ou descobrir padrões 

que possam ser utilizados para realizar previsões ou classificar informações 

Em uma visão geral, pode-se resumir o Aprendizado de Máquina em 4 etapas: 

Coleta de dados, Pré-processamento (formatação de dados), Mineração de dados 

(aplicação de algoritmos), Pós-processamento (avaliação dos resultados). 

 

Figura 1 – Etapas do Aprendizado de Máquina 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

Na etapa de coleta de dados, o conjunto de dados utilizado terá um papel 

fundamental para medir a eficiência dos algoritmos, sabendo disso é de suma 

importância verificar a qualidade e a quantidade dessas informações que serão 

usadas para ter uma melhor performance e acerto de previsão (MOHRI; 

ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018). 

Na etapa de Pré-processamento, é necessário normalizar, limpar e reduzir a 

base de dados. Este processo nos auxiliará a reduzir o tamanho do dataset 

removendo informações irrelevantes que possam existir no banco de dados (AHMED; 

TRAORE; SAAD, 2017). Especificamente para o problema proposto, utilizou-se 

técnicas de processamento de linguagem natural tais como: padronização dos termos 

em caixa baixa e eliminação de pontuação e acentos, remoção de StopWords onde 

são removidas palavras irrelevantes para o texto, por exemplo, artigos e preposições 

e, por último, Lemmatization, processo de desflexionar uma palavra para determinar 

o seu lema, por exemplo, as palavras “tiver”, “tenho”, “tinha”, “tem” são do mesmo 

lema “ter”. 

Segundo Tsytsarau et. al. (2012), na etapa de Mineração de dados, é aplicado 

o algoritmo escolhido para a resolução do problema proposto. Deste modo, treina-se 

o modelo para identificar e distinguir as características mais relevantes do dataset. 

Coleta de 

dados

Pré-

processamento

Mineração de 

Dados

Pós-

processamento
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Finalmente, o algoritmo é utilizado para realizar novas previsões em novos dados. A 

seção 2.3 traz os detalhes do algoritmo escolhido para a detecção de fake news. 

Por fim, na etapa Pós-processamento, são avaliados os resultados obtidos de 

acordo com as métricas explanadas na seção 2.4. 

 

2.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA 

De acordo com Gillispie (2013), algoritmos são estruturas codificadas para a 

transformação de entrada de dados numa desejável saída, baseadas em cálculos 

específicos. Ou ainda, um algoritmo nada mais é do que um conjunto de regras finitas 

organizadas a fim de resolver um problema específico ou executar uma tarefa 

específica (SILVEIRA, 2018).  

Ao fim do processo de Aprendizado de Máquina, é gerado um algoritmo que 

pode ser classificado principalmente em dois tipos: supervisionado e não 

supervisionado. (MARUMO, 2018). 

Os algoritmos supervisionados correspondem a tarefas em que os algoritmos 

tentam prever um resultado generalizado usando como base um dataset com saídas 

já rotuladas. Já os algoritmos não supervisionados, tem como objetivo aprender as 

características pertinentes em um dataset não classificado, reunidos por 

comportamento (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018). 

O aprendizado supervisionado procura resolver dois tipos de problemas: 

classificação e regressão. O primeiro, a classificação, analisa os dados onde a saída 

esperada é um valor discreto, como exemplo o tema deste trabalho, a classificação 

de notícias como verdadeira ou fake. O segundo, a regressão, analisa os dados onde 

os valores de saída são valores contínuos. Um exemplo seria prever o preço de uma 

casa, utilizando como entrada os valores da localização, tamanho do terreno e 

demanda de imóveis na região. (BISHOP, 2006) 

Neste trabalho, será utilizado o algoritmo Naive Bayes, baseado no Teorema 

de Bayes para a detecção de fake news e ao final serão avaliados os resultados 

obtidos. 
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2.3.1 Naive Bayes 

O método bayesiano é baseado na teoria da decisão estatística e utiliza o 

Teorema de Bayes para determinar a distribuição da probabilidade de padrões 

pertencentes a cada classe (DUDA; HART; SOTRK, 2001). O Naive Bayes é um 

modelo simples de classificação, porém proporciona bons resultados mesmo quando 

comparados aos obtidos com classificadores mais complexos (DUDA; HART; SOTRK, 

2001). 

As notações que seguem foram apresentadas no livro de Mitchell (1997), 

estas são utilizadas para definição do Teorema de Bayes: 

 

Teorema de Bayes: 

 �ሺℎ|�ሻ = �ሺ�|ℎሻ�ሺℎሻ�ሺ�ሻ  
 

(1) 

 

Onde: ℎ é a hipótese; � é um conjunto de treino; �ሺℎሻ é a probabilidade inicial da hipótese ℎ ; �ሺ�ሻ é a probabilidade do conjunto de treino � ser observado; �ሺ�|ℎሻ é a probabilidade de ocorrer � dado que ℎ ocorre; �ሺℎ|�ሻ é a probabilidade do evento ℎ ocorrer dado o conjunto �. 

 

Em muitos cenários de aprendizagem, o algoritmo considera algum conjunto 

de hipóteses candidatas � e está interessado em encontrar a hipótese mais provável ℎ ∈ � dado o conjunto de treino observado �. Qualquer hipótese maximamente 

provável é chamada de hipótese maximum a posteriori (MAP). Pode-se determinar a 

hipótese MAP utilizando o teorema de Bayes para calcular a probabilidade posterior 

de cada hipótese candidata. Mais precisamente, diz-se que  ℎ��� é a hipótese MAP 

dada por: 
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 ℎ��� =   ℎ∈��ሺℎ|�ሻ��݉݃ݎ�

                       = �∋ℎ��݉݃ݎ� �ሺ�|ℎሻ�ሺℎሻ�ሺ�ሻ  
 

(2) 

                       =   ℎ∈��ሺ�|ℎሻ�ሺℎሻ��݉݃ݎ�

 

No passo final acima, o termo �ሺ�ሻ é desconsiderado uma vez que ele é 

constante independente de ℎ. 

O classificador obtido usando esta função discriminante é chamado de 

classificador Naive Bayes. O termo naive (ingênuo) vem da hipótese de que os 

atributos de um exemplo são independentes entre si, o que normalmente não ocorre 

em problemas de classificação (FACELI et al., 2011). 

 

2.4 MÉTRICAS DE DESEMPENHO 

Em um contexto de classificação binária, essas são as principais métricas que 

são usadas para medir o desempenho dos algoritmos de classificação (KOHAVI; 

PROVOST, 1998). 

A matriz de confusão (confusion matrix) é usada para termos um cenário mais 

completo quando estamos avaliando o desempenho de um modelo (KOHAVI; 

PROVOST, 1998). O Quadro 1 mostra uma matriz de confusão para um problema de 

duas classes. 

 

Quadro 1 – Matriz de Confusão 
 

  
Valor  

Previsto 

  Positivo Negativo 

V
al

o
r 

V
e

rd
ad

ei
ro

 

Positivo 
TP 

Verdadeiro 
Positivo 

FN 
Falso 

Negativo 

Negativo 
FP 

Falso 
Positivo 

TN 
Verdadeiro 
Negativo 

Fonte: Prório Autor (2021) 
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As classes verdadeiras são representadas nas linhas da matriz, as classes 

previstas são representadas nas colunas. Onde: 

 

Verdadeiro Positivo (TP): O valor previsto é “notícia fake” e o valor real é 

“notícia fake”; 

Falso Negativo (FN): O valor previsto é “notícia verdadeira” e o valor real é 

“notícia fake”; 

Falso Positivo (FP): O valor previsto é “notícia fake” e o valor real é “notícia 

verdadeira”; 

Verdadeiro Negativo (TN): O valor previsto é “notícia verdadeira” e o valor 

real é “notícia verdadeira”. 

 

A partir dessa matriz, uma série de outras medidas podem ser usadas para 

medir o desempenho do classificador (FACELI et al., 2011). As notações que seguem 

foram apresentadas no artigo de Rodrigues (2019), estas são utilizadas para definição 

das métricas de avaliação do classificador: 

 

Acurácia: Indica a performance geral do modelo. Dentre todas as 

classificações, quantas o modelo classificou corretamente. 

��áܿݎݑܿ�  = ܶ� + ܶ�ܶ� + ܶ� + �� + �� 
 

(3) 

 

Precisão: Dentre todas as classificações de classe positivo que o modelo fez, 

quantas estão corretas. Pode ser calculada para ambas as classes, fake e 

real. 

݋ãݏ�ܿ݁ݎ�  = ܶ�ܶ� + �� 
 

(4) 

 

Recall (ou sensibilidade): Dentre todas as situações de classe positivo como 

valor esperado, quantas estão corretas. Pode ser calculada para ambas as 

classes, fake e real. 
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ܴ݁ܿ�݈݈ = ܶ�ܶ� + �� 
 

(5) 

 

F1-Score: Média harmônica entre precisão e recall. Pode ser calculada para 

ambas as classes, fake e real. 

 �ͳ − ݁ݎ݋ܿܵ = ʹ ∗ ܶ�ʹ ∗ ܶ� + �� + �� 
 

(6) 
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3 SOLUÇÃO PROPOSTA 

Para a execução deste trabalho, utilizou-se a plataforma Google 

Colaboratory1. Google Colab, ou Google Colaboratory, é um serviço de 

armazenamento em nuvem de notebooks voltados à criação e execução de códigos 

em Python, diretamente em um navegador, sem a necessidade de nenhum tipo de 

instalação de software em uma máquina (ROVEDA, 2019).  

Neste capítulo, são descritas as 4 etapas: Coleta de dados, Pré-

processamento (formatação de dados), Mineração de dados (aplicação de algoritmos) 

e Pós-processamento (avaliação dos resultados) para avaliar a solução proposta. 

 

3.1 COLETA DE DADOS E ANÁLISE EXPLORATÓRIA 

O conjunto de dados utilizado neste trabalho contém milhares de artigos de 

notícias. Este conjunto de dados foi extraído da plataforma Kaggle2. Kaggle é uma 

comunidade online para cientistas de dados, pertencente ao grupo Google, que 

oferece competições de machine learning, datasets, notebooks e educação na área 

de ciência de dados. 

Antes de iniciar a limpeza dos dados, é de extrema importância explorar as 

características do dataset. A base de dados escolhida3 possui 4 atributos: ID#, Título, 

Texto e Label: 

Figura 2 – Amostra do conjunto de dados utilizados 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 

O atributo label pode assumir dois valores, “FAKE” para notícias falsas e 

“REAL” para notícias verdadeiras. Neste repositório, têm-se um total de 6335 notícias, 

sendo 3164 notícias falsas e 3171 notícias verdadeiras. 

 
1 Google Collaboratory: https://colab.research.google.com/ 
2 Kaggle: https://www.kaggle.com/ 
3 fake_or_real_news.csv: https://www.kaggle.com/hassanamin/textdb3 
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Figura 3 – Distribuição de notícias falsas e verdadeiras 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

3.2 PRÉ-PROCESSAMENTO 

Na etapa de Pré-processamento, é necessário normalizar, limpar e reduzir a 

base de dados. Segundo Ahmed et. al. (2017), este processo auxilia reduzir o tamanho 

do dataset, removendo informações irrelevantes que possam existir no banco de 

dados. Desta forma, o pré-processamento se deu nos seguintes procedimentos: 

 

1. Padronização dos termos: Todas as palavras nas notícias são 

padronizadas em caixa baixa, eliminação de pontuação, acentos, links de 

websites, palavras que possuam números. 

 

2. Remoção de StopWords: São removidas palavras irrelevantes para o 

texto como, por exemplo, artigos e preposições. 

 

3. Lematização: Processo de desflexionar uma palavra para determinar o 

seu lema. Por exemplo, as palavras “tiver”, “tenho”, “tinha”, “tem” são do 

mesmo lema “ter”. 

 

Após os procedimentos de pré-processamento, realizou-se limpeza de 

colunas que não são necessárias (ID# e Título) para a aplicação do modelo e alterou-
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se os labels “FAKE” para  “0” e “REAL” para “1”. Assim, obteve-se o dataset a ser 

utilizado para a aplicação do algoritmo Naive Bayes: 

 

Figura 4 – Base de dados após o pré-processamento 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

3.3 MINERAÇÃO DE DADOS 

Após a realização do pré-processamento, separou-se a totalidade dos dados 

em dois grupos, sendo o primeiro responsável pelo aprendizado do modelo, e o 

segundo por realizar os testes e medir a eficácia do algoritmo. O dataset foi separado 

em 75% para aprendizado e 25% para teste. 

A solução proposta para a detecção de fake news, neste trabalho, foi o 

algoritmo Naive Bayes. Para a aplicação de tal algoritmo, é necessário realizar a 

extração de características numéricas dos textos. Para isso, utilizou-se a técnica de 

ponderação de termos Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

A primeira porção deste método, “TF”, refere-se a term frequency, ou 

frequência do termo, em português, e indica quantas vezes os termos podem ser 

encontrados nos documentos. A frequência do termo, sozinha, não é suficiente para 

obter as características; no entanto, como há muitas palavras comuns, como as 

preposições e artigos, que não carregam muitas informações sobre a notícia, não é 

adequado dar peso a estas palavras mais do que termos que raramente aparecem e 

são mais informativos. Por este motivo, aplicou-se a remoção de StopWords na etapa 

de pré-processamento. 

A segunda porção deste método, “IDF”, refere-se a inverse document 

frequency ou frequência inversa do documento, em português. IDF é utilizado para 
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penalizar tais termos que ocorrem comumente em diferentes contextos sem adicionar 

informações relevantes. A equação de frequência inversa do documento é dada por: 

 �݂݀ሺݐሻ = log ͳ + ݊ͳ + ݂݀ሺݐሻ + ͳ 
 

(7) 

 ݊ representa o total de documentos, ou notícias; ݐ é o termo em questão; ݂݀ሺݐሻ representa a frequência do documento desse termo; 

 

Quanto menos frequente um termo ocorrer em diferentes documentos, menor 

será o denominador, tornando a fração maior e, por conseguinte, �݂݀ሺݐሻ maior. 

A ponderação de termos TF-IDF permite atribuir importância aos tokens que 

realmente carregam algumas informações, equilibrando a frequência geral do token 

com a sua frequência nas notícias. TF-IDF é o produto entre a frequência do termo e 

a frequência inversa do documento, matematicamente dada por: 

݂ݐ  − �݂݀ሺݐ, ݀ሻ = ,ݐሺ݂ݐ ݀ሻ ∗ �݂݀ሺݐሻ (8) 

 

Onde ݀ representa um documento. Quanto mais comumente a palavra 

aparecer, maior será o valor de ݂ݐ. Mas, se for o caso em documentos diferentes, será 

penalizado com um pequeno �݂݀. Por outro lado, uma palavra que raramente ocorre 

pode ter um valor menor de ݂ݐ, mas ser destacada por valores de �݂݀ maiores por não 

ocorrer com frequência em documentos diferentes. 

Aplicando o método TF-IDF para extração de características numéricas dos 

textos, obtém-se uma matriz esparsa com o tamanho de número de documentos por 

número de palavras únicas. 

 

Figura 5 – Matriz Esparsa 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 
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Após a obtenção da matriz esparsa, é possível aplicar o algoritmo Naive 

Bayes para calcular suas probabilidades e classificar as notícias do dataset. 

 

Figura 6 – Aplicação do algoritmo Naive Bayes 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

3.4 PÓS-PROCESSAMENTO 

A avaliação da execução do algoritmo é realizada conforme descrito na seção 

2.4. O resultado obtido encontra-se nas Tabela 1 e Tabela 2. 

 

Tabela 1 - Desempenho do algoritmo Naive Bayes por classe 

Notícia / Casse Precisão Recall F1-Score 

Fake / 0 96% 72% 82% 

Real / 1 77% 98% 86% 

Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

Tabela 2 – Desempenho geral do algoritmo Naive Bayes 

Algoritmo Acurácia 

Nayve Bayes 84% 

Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

O classificador Naive Bayes apresentou uma acurácia de 84% de predições 

corretas. A métrica precisão das classes fake e real obtiveram os seguintes resultados, 

respectivamente, 96% e 77%, representando as predições positivas realizadas 

corretamente. 

A métrica Recall das classes fake e real apresentaram os seguintes valores, 

respectivamente, 72% e 98%, representando se o algoritmo conseguiu identificar 

corretamente a classe da notícia. 
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Na Tabela 3, pode-se observar os resultados da matriz de confusão do 

algoritmo Naive Bayes, na matrix 2 x 2, na horizontal o Valor Verdadeiro e na vertical 

o Valor Previsto. 

 

Quadro 2 – Matriz de Confusão do algoritmo Naive Bayes 

  
Valor  

Previsto 

  Positivo Negativo 

V
al

o
r 

V
er

d
ad

ei
ro

 

Positivo 565 225 

Negativo 22 772 

Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

O classificador obteve um total de 565 acertos para notícias fakes que 

realmente eram notícias falsas. Por outro lado, o classificador obteve um total de 772 

acertos para notícias verdadeiras que realmente eram verdadeiras. Na figura 7, pode-

se observar exemplos de notícias previstas corretamente. 

 

Figura 7 – Notícias previstas corretamente 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

 Em contrapartida, nas figuras 8 e 9, observa-se notícias previstas 

incorretamente, respectivamente, falsos negativos e falsos positivos. 
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Figura 8 – Notícias previstas: falsos negativos 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 

 

Figura 9 – Notícias previstas: falsos positivos 

 
Fonte: Próprio Autor (2021) 
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4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Fake news, o termo que ganhou visibilidade durante as últimas eleições 

presidencias de diversos países, tornou-se uma preocupação para a sociedade. As 

fake news contribuem de uma forma negativa no meio social onde caminha em direção 

oposta a importância do objetivo de informar de maneira clara e segura. 

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um modelo de 

detecção de fake news combinando as áreas de classificação de texto, 

processamento de linguagem natural, aprendizado de máquina e estatística. 

O modelo levou em consideração a abordagem de representação estatística 

TF-IDF. Após aplicado o método TF-IDF para extração de características numéricas 

dos textos, obteve-se uma matriz esparsa, possibilitando a aplicação do algoritmo 

Naive Bayes. Esse modelo, quando avaliado nos dados de teste, obteve uma acurácia 

de 84% de predições corretas. O classificador obteve um total de 565 acertos para 

notícias fakes que realmente eram notícias falsas e obteve um total de 772 acertos 

para notícias verdadeiras que realmente eram verdadeiras. 

Tais resultados não podem ser avaliados isoladamente, deve-se entender o 

contexto das notícias avaliadas. Tendo em vista que a base de dados utilizada foi 

extraída do Kaggle e continha em torno de 6300 notícias, acredita-se que o resultado 

pode ser aprimorado com bases de dados maiores e diferentes contextos.  

Como trabalhos futuros, objetiva-se fazer testes com outros algoritmos 

classificadores para a detecção de fake news, tais como, Regressão Logística, Árvore 

de Decisão, Support Vector Machine e Redes Neurais, afim de comparar o resultado 

entre os mesmos. 
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APÊNDICE A - Código do Trabalho em Python 
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