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revolucionário.

—AUTOR DESCONHECIDO (Falsamente atribuída a George Orwell)





Resumo

A proliferação de notícias falsas se tornou um dos grandes dilemas da atualidade. Com a pro-
pagação em massa de material desinformativo em contextos eleitorais, o debate acerca de como
o viés político impacta na produção e disseminação de fake news tem crescido. Por conta da
grande quantidade de postagens e textos veiculados nos meios digitais, soluções de classifi-
cação automatizadas têm ganhado destaque. Grande parte das abordagens estabelecidas na
literatura realizam o processamento e análise apenas do texto das notícias, ou de outras peças
de mídia como imagens ou vídeos, desconsiderando que, em diversos contextos, a desinfor-
mação é associada a questões políticas de modo a induzir indivíduos a determinada opinião.
Tendo em vista que o viés influencia nos processos de captação, redação e edição da notícia,
há, então, uma escolha de palavras direcionada pelo viés por parte dos redatores das notícias
falsas. Nesse sentido, este estudo visa avaliar como a incorporação do viés político em modelos
de classificação pode contribuir na detecção de notícias falsas. Para isso, foi adotada uma me-
todologia para incutir o rótulo de viés aos textos correspondentes, a partir da concatenação das
bases de notícias com a base de rótulos de viés extraídos de portais. Desse modo, foram com-
parados três cenários: um cenário em que apenas o texto é avaliado, um cenário em que apenas
o rótulo do viés é avaliado e um cenário em que o texto é concatenado com o rótulo do viés.
Em cada um dos cenários, foram utilizados sete algoritmos de aprendizagem de máquina e três
extratores de características em três bases de fake news distintas. Constatou-se uma melhora
significativa às abordagens tradicionais, com aumento de até 29,28% na acurácia e de 50,72%
no F1-Score dos modelos a partir da rotulação, com a proposta tendo apresentado os melhores
índices na maioria dos experimentos avaliados, indicando que o viés político pode ser um fator
importante no processo de classificação de notícias falsas. Os resultados também apontam para
o classificador Support Vector Machine (SVM) e para o extrator de características LLAMA 2
como aqueles que obtiveram melhor desempenho, além da proposta se mostrar eficiente tanto
para o texto, quanto para o título da notícia.

Palavras-chave: Notícias Falsas. Avaliação de Classificadores. Processamento de Linguagem
Natural. Viés Político.
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Abstract

The proliferation of fake news has become one of the great dilemmas of the present time. With
the mass spread of disinformative material in electoral contexts, the debate surrounding how
political bias impacts the production and dissemination of fake news has grown. Due to the
large amount of posts and texts circulating in digital media, automated classification solutions
have gained prominence. Most of the approaches established in the literature only process and
analyze the text of the news or other media pieces, such as images or videos, disregarding
that, in many contexts, disinformation is associated with political issues to induce individuals
toward a particular opinion. Given that bias influences the processes of gathering, writing and
editing news, there is a biased word choice by the authors of fake news. In this sense, this
study aims to evaluate how the incorporation of political bias into classification models can
contribute to the detection of fake news. For this, a methodology was adopted to incorporate
bias labels into the corresponding texts by merging the news datasets with the bias label dataset
extracted from portals. Thus, three scenarios were compared: a scenario in which only the
text is evaluated, a scenario in which only the bias label is evaluated, and a scenario in which
the text is concatenated with the bias label. In each of the scenarios, seven machine learning
algorithms and three feature extractors were used across three distinct fake news datasets. A
significant improvement was observed compared to traditional approaches, with an increase of
up to 29.28% in accuracy and 50.72% in the F1-Score of the models using bias labeling. The
proposed method showed the best performance in most of the evaluated experiments, indicating
that political bias can be an important factor in the process of classifying fake news. The results
also point to the Support Vector Machine (SVM) classifier and the LLAMA 2 feature extractor
as the ones that achieved the best performance. Furthermore, the proposed method proved to
be efficient for both the text and the title of the news.

Keywords: Fake News. Classifier Evaluation. Natural Language Processing. Political Bias.
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CAPÍTULO 1

Introdução

Um dos grandes problemas modernos enfrentados pela humanidade é a disseminação de notí-
cias falsas, conforme apontado pelo Fórum Econômico Mundial, sendo incluídas, em 2013, na
lista das maiores ameaças à civilização moderna [H+13]. Tendo em vista que as chamadas fake
news, isto é, conteúdos contendo informações falsas ou manipuladas [PB20], tendem a serem
mais acessadas e compartilhadas que publicações científicas online [BCD+15] e terem capa-
cidade de propagação 70% maior que notícias reais [VRA18], é perceptível que o conteúdo
desinformativo vinculado por elas pode alcançar muitos indivíduos. Assim, as mídias sociais
têm sido usadas como mecanismo para propagação em massa das fake news, a fim de manipular
a opinião pública [LBB+18].

A partir das eleições estadunidenses de 2016, em que houve o uso bastante expressivo de
notícias falsas nas campanhas, surge uma grande preocupação na comunidade internacional
dos riscos da desinformação em massa e de seu uso político [GJF+19]. Na Figura 1.1, estão
descritos os números de publicações sobre fake news ao longo dos últimos anos, retirada do
trabalhos de Farhangian, Cruz e Cavalvanti [FCC24]. Considerando que as eleições em ques-
tão ocorreram no final do ano de 2016, percebe-se que, logo após o pleito, houve um aumento
exponencial do número de publicações sobre o tema. Constatação similar pode ser feita anali-
sando o trabalho de Domenico et al. [DDSIN21], que também realizou um levantamento das
publicações na temática, o qual pode ser conferido no Anexo I.

No que tange as postagens em rede sociais, é preciso levar em conta o volume exacerbado
de publicações. Estima-se que, por minuto, 66 mil fotos e vídeos são compartilhados no Ins-
tagram, 510 mil comentários são publicados no Facebook e 350 mil tweets são postados no
Twitter [Mar23]. Com esse fluxo intenso de postagens em todo o mundo, é impossível realizar
uma verificação manual da veracidade de cada uma delas. Nessa perspectiva, há um crescente
interesse na implementação de técnicas automatizadas para detectar notícias falsas, a exemplo
da Declaração Ministerial do Grupo de Trabalho em Economia Digital do G20 [G2024], a qual
aponta para adoção de modelos de inteligência artificial para contribuir para a solução deste
problema.

As abordagens já estabelecidas dentro da literatura utilizam estratégias de Processamento
de Linguagem Natural, processo em que o texto é tratado a fim de extrair características dele,
resultando numa representação vetorial. Nesse tipo de abordagem, o processo leva em conta
apenas as informações presentes no próprio texto, desconsiderando os aspectos de produção e
distribuição do texto. No entanto, conforme constatado na revisão sistemática de Domenico et
al. [DDSIN21] sobre fake news, há uma série de estudos que apontam um uso sistemático da
desinformação para gerar impacto social e político, visando influenciar a opinião dos usuários
leitores.
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2 CAPÍTULO 1 INTRODUÇÃO

Figura (1.1) Número de Artigos Sobre Fake News ao Longo dos Anos (Farhangian, Cruz e
Cavalvanti, 2024).

Nesse sentido, ao considerar apenas o texto, os modelos de aprendizagem de máquina não
realizam as correlações entre os vieses dos produtores das notícias e a escolha das palavras
usadas. Constatar esse tipo de correlação é importante, pois os produtores de notícias falsas
formulam o texto de modo a manipular o leitor por um determinado viés. Em contextos po-
líticos, o viés político das notícias é manifestado pela adesão ou reprovação a algum partido
ou ideologia [STCL13]. Mesmo em outros tipos de abordagem para classificação de notícias
falsas, como o processamento de imagens e vídeos, o foco reside majoritariamente nas peças de
mídia analisadas, sem englobar informações relativa aos vieses dos produtores desse conteúdo.
Desse modo, esta dissertação propõe incorporar os dados relativos ao viés político dos portais
de notícias em classificadores de fake news.

1.1 Motivação

A relação entre notícias falsas e a política tem gerado bastante debate nas diversas áreas do
conhecimento, tais como jornalismo, psicologia e sociologia. Tais áreas buscam analisar os
efeitos da desinformação nos indivíduos e na sociedade, enquanto os estudos em computa-
ção buscam automatizar o processo de detecção de notícias falsas. No entanto, a literatura
acerca da aplicação de aprendizagem de máquina ainda carece de abordagens que englobem
teorias comunicacionais e/ou psicológicas que analisam a influência do viés político partidário
na classificação de fake news [ZZ20]. Nesse sentido, a junção dos achados sobre o tema nas
diversas áreas do conhecimento pode proporcionar o desenvolvimento de novas soluções para
a propagação de notícias falsas.
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Nessa perspectiva, há grande debate nas publicações de jornalismo e psicologia de como o
viés político influencia na produção de notícias falsas e na veracidade de que os leitores inferem
do material lido [Gaw21] [BR20]. Antecipando a discussão apresentada na Seção 2.2, o viés
pode se manifestar na forma da redação do texto da notícia, com utilização de determinados
termos ou expressões, que indicam preferência ou repulsa ao tema retratado. Há, então, uma
relação entre a escolha das palavras utilizadas na redação da notícia com o viés do redator.

Tratando-se de notícias falsas, conforme será discutido na Seção 2.3, há o aspecto de ma-
nipulação, que busca influenciar o leitor a partir de determinado viés, recorrendo a estratégias
de produção e reprodução de notícias que visam difamar adversários políticos. Além disso, a
própria estrutura das redes sociais, por vezes, favorecem publicações associadas a determina-
dos viés, o que foi utilizado nas últimas eleições ao redor do mundo para fins eleitorais. Isso
é bastante perceptível no uso de Clickbaits, nos quais a formatação do texto é pensada para
impulsionar cliques e replicações. Sendo assim, levando em consideração a discussão de como
o viés político pode influenciar o comportamento dos indivíduos, bem como poder afetar o jul-
gamento deles quanto à veracidade das notícias, ele, o viés político, pode ser considerado um
dado importante a ser incluído nos modelos de classificação de notícias falsas.

Apesar desses apontamentos, as soluções automatizadas para classificação de fake news
ainda não se debruçaram totalmente sobre a temática. As abordagens tradicionais de classifica-
dores de notícias falsas levam em conta apenas a mídia ou o texto fornecido, desconsiderando
como o viés do portal pode ter influenciado na redação final. Dessa forma, a motivação deste
trabalho surge em buscar entender a relação entre o viés político e as notícias falsas. Levando
em conta que toda notícia possui, em algum nível, determinado tipo de viés, levanta-se, aqui, a
hipótese de que a rotulação do viés político do portal originário da notícia pode contribuir para
a construção de modelos de classificação mais eficientes. Ao ser adicionado, então, a informa-
ção do viés dominante daquele veículo ao classificador, busca-se possibilitar uma estimativa
que leve em conta a escolha das palavras utilizadas para cada espectro ideológico.

Assim, este estudo visa apresentar esta nova abordagem, a qual é adicionado o dado do
viés político junto ao texto para o classificador. Ao final, tem-se uma proposta replicável e
que apresenta melhores resultados frente às abordagens tradicionais. Nesse sentido, outros
segmentos que lidam com o tema, como na atividade jornalistica, conseguem adotar a nova
abordagem.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é avaliar o impacto da inclusão de rótulo de viés político na
classificação de fake news. Como objetivos específicos, tem-se:

• Descrever e propor um processo de rotulação de bases com viés político;

• Analisar os resultados e métricas dos modelos com e sem rotulação, tanto a nível de texto
completo, quanto a nível de título;

• Avaliar a metodologia propostas em diferentes bases e algoritmos a fim de verificar a
robustez do procedimento aplicado;
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• Verificar o potencial de novas tecnologias, tais como o LLAMA 2 [FCC24], neste tipo
de abordagem.

1.3 Contribuições

Dentre as contribuições deste estudo, estão:

• Melhora na acurácia dos modelos avaliados de até 30%;

• Melhora no F1-Score nos modelos avaliados de até 51%;

• Proposta metodológica reproduzível;

• Incorporação de conceitos interdisciplinares em soluções de aprendizagem de máquina.

1.4 Estrutura da Dissertação

Esta dissertação está estruturada em cinco capítulos, incluindo esta Introdução. O Capítulo
2 discute a fundamentação teórica, aprofundando a explanação dos conceitos que embasaram
esta pesquisa, bem como dos trabalhos correlatos, com enfoque nos estudos que analisam rela-
ção entre modelos de detecção de fake news e viés político. O Capítulo 3 aborda a metodologia
adotada, detalhando aspectos relativos ao protocolo experimental. No Capítulo 4, há a apresen-
tação dos resultados encontrados e uma análise comparativa dos cenários propostos. Por fim, o
Capítulo 5 conclui este trabalho e propõe diretivas futuras para a pesquisa.



CAPÍTULO 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os conceitos que fornecem as bases teóricas da pesquisa realizada. A
Seção 2.1 apresenta as definições da literatura de fake news. A Seção 2.2 discorre sobre as ma-
nifestações do viés em notícias e seus efeitos no público leitor. A Seção 2.3 demonstra como
as notícias falsas podem ser utilizadas com objetivos políticos. A Seção 2.4 descreve conceitos
bases do processamento de linguagem natural e da aprendizagem de máquina envolvendo clas-
sificadores. Por fim, a Seção 2.5 apresenta trabalhos correlatos envolvendo classificadores de
notícias falsas e viés político.

2.1 Definição de Fake News

Visando lidar com a problemática das notícias falsas, a Organização das Nações Unidas para
a Educação, a Ciência e a Cultura (UNESCO) lançou, em 2018, um manual para auxiliar na
formação de jornalistas no que tange o combate à desinformação [IP18]. Neste material, Ireton
e Posetti definem a desinformação como:

[...] tentativas deliberadas (frequentemente orquestradas) para confundir ou mani-
pular pessoas por meio de transmissão de informações desonestas. Isso geralmente
é combinado com estratégias de comunicação paralelas e cruzadas e um conjunto
de outras táticas, como hackear ou comprometer pessoas. [...] Os provedores da
desinformação atacam a vulnerabilidade ou o potencial partidário dos destinatá-
rios esperando que eles se alistem como amplificadores e multiplicadores. Desta
forma, eles procuram encorajar-nos para nos tornarmos condutores de suas mensa-
gens, explorando nossas propensões para compartilhar informações por múltiplas
razões.

Percebe-se como elemento central nesta caracterização a intencionalidade de enganar o
público. Tal elemento, isto é, a intencionalidade de gerar engano, também é apontado por
Bernecker, Flowerree e Grundmann [BFG21]. Segundo os autores, há três visões possíveis na
literatura para definir o fenômeno das fake news:

• Híbrida: Entendimento predominante na literatura. Nele, os autores citam dois concei-
tos importantes para entender o funcionamento desse tipo de conteúdo: a verdade e a
veracidade. No primeiro, para que a notícia seja considerada verdadeira, não pode ha-
ver a veiculação de dados falsos; já o segundo versa sobre a intenção de vincular dados
fabricados; Ou seja, a verdade analisa se, objetivamente, as informações contidas no ma-
terial da notícia condizem com a realidade, enquanto a veracidade engloba a intenção de

5
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propagar determinada desinformação. Assim, tem-se o conjunto de conteúdo falso com
intenção fraudulenta. Esta visão coincide com a apresentada por Ireton e Posetti [IP18];

• Privativa: Neste entendimento, as fake news não apresentam o formalismo de notícias
da mídia tradicional. Nesse sentido, as fake news não seguem a metodologia e as práticas
jornalisticas de boa apuração e veiculação da notícia, como, por exemplo, a qualidade
das fontes envolvidas;

• Centrada no Consumidor: Aqui, entende-se que uma fake news é produzida visando
seu consumo, bem como os efeitos desse consumo, por determinado público.

As três visões não se anulam, podendo ser complementares entre si, pois é possível analisar
uma mesma notícia por cada uma dessas perspectivas, podendo ela apresentar dados falsos, ter
intenção de enganar, não apresentar boa metodologia jornalística e também ter sido produzida
visando determinado público. No entanto, por se atentar tanto ao conteúdo, quanto à intencio-
nalidade na produção da notícia, a visão híbrida demonstra ser mais completa que as demais,
pois as demais visões se limitam à metodologia para confecção daquele material, o que explica
sua adesão ser maior dentro da literatura.

Outra importante definição é a encontrada no trabalho de Tandoc, Lim e Ling [TJLL18],
no qual eles analisaram 34 artigos publicados entre 2003 e 2017, condensando o significado
atribuído ao termo "fake news" e suas características. São apresentados seis tipos de notícias
falsas:

• Sátira: Utiliza do sarcasmo para gerar humor, a partir do exagero de fatos correntes.
Usada com bastante frequência para críticas sociais e políticas;

• Paródia: Próxima da sátira, pois também tem como objetivo a geração do humor. Sua
principal diferença é o uso de eventos ficcionais para tecer comentários sobre a realidade;

• Fabricadas: Notícias inteiramente fabricadas, emulando estilo de verdadeiras, a fim de
enganar o público;

• Manipulação de Fotos: Utilização de técnicas de manipulação de imagem ou vídeo para
criar uma falsa narrativa;

• Publicidade: Materiais publicitários que se passam por notícias;

• Propaganda: Apesar do nome, está mais voltada ao uso político, no qual notícias são
usadas para favorecimento de uma entidade ou figura partidária.

Os autores destacam que os dois primeiros tipos não possuem intenção de enganar. Apesar
de se referir a fatos ficcionais ou exagerados, há o uso de uma linguagem irônica o suficiente
para que o público constate que se trata de uma peça humorística, enquanto nos demais grupos
há a intenção em emular uma linguagem objetiva, a fim de manipular a opinião pública.

Na Figura 2.1, há dois exemplos extraídos da base FakeNewsNet - Politifact [SMW+20],
sendo um de notícia verdadeira, proveniente do portal CBS News, e um de notícia falsa, pro-
veniente do portal World News Daily Reports. Neste exemplo de fake news, é perceptível a
emulação do formato de portais com credibilidade a fim de enganar o leitor.
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(a) Exemplo de Notícia Verdadeira (b) Exemplo de Notícia Falsa

Figura (2.1) Exemplos de Notícia Verdadeira e Notícia Falsa extraídas da base FakeNewsNet
- Politifact.

2.2 Notícias e Viés

Há diversos apontamentos na literatura que indicam a inevitabilidade de toda notícia possuir
algum tipo de viés. Park et al. [PKCS12] afirmam que "o viés na mídia é uma falha inerente
ao processo de produção de notícias." 1. Isso ocorre pois, seja na captação da informações, na
redação da notícia ou na edição do texto, há a avaliação subjetiva dos sujeitos envolvidos na
atividade realizada ou a influência de fatores externos à produção da notícia [Arr15].

Nessa perspectiva, Saez-Trumper, Castillo e Lalmas [STCL13] consideram que existem três
tipos de vieses em notícias, sendo elas:

• Viés de Seleção: A preferência em selecionar determinadas histórias e assuntos;

• Viés de Cobertura: O tamanho da atenção a determinadas histórias e assuntos;

• Viés de Afirmação: A emissão de opiniões favoráveis em determinadas histórias e as-
suntos.

Em notícias políticas, tais vieses se manifestam no alinhamento ou rejeição a determinado
partido ou espectro político. Tal definição, foi também adotada em outros trabalho envolvendo
classificadores de notícias, a exemplo de Arruda [Arr15]. O trabalho de Goldman, Gupta e
Israelsen [GGI24] ilustra como esse processo se dá na prática. Os autores avaliaram 25 anos de
publicações de notícias financeiras de dois importantes jornais dos Estados Unidos, o New York
Times, alinhado ao Partido Democrata, e o Wall Street Jornal, alinhado ao Partido Republicano.
Em notícias envolvendo empresas alinhadas ao espectro político do portal em questão, houve
um aumento de cerca de 15% de palavras positivas em relação ao concorrente. Além disso,
os autores também apontam consequências práticas da divergência de cobertura no mídia. Em

1Em tradução livre.
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dias em que eram publicadas notícias com potencial polarizador, havia um aumento de 30% no
volume de negociações nas empresas consideradas politicamente extremas.

Nesse sentido, a influência do viés político na forma em que o leitor avalia se o conteúdo é
verdeiro ou não ainda é debatida. Há duas correntes de pensamento dentro os estudos de psi-
cologia: Motivated System 2 Reasoning (MS2R) e a Teoria Clássica do Raciocínio [BRP20]. A
primeira defende a tese de que as pessoas deliberam a partir de suas crenças pré-estabelecidas,
geralmente políticas, tendendo a aceitar ideias que favoreçam seus posicionamentos, influen-
ciando, assim, na avaliação da veracidade das notícias consumidas. Já a segunda corrente de
pensamento afirma que a ausência de pensamento analítico por si só influencia no julgamento
da veracidade da notícia, ou seja, uma análise mais criteriosa da notícia levaria o público a
identificar se ela é verdadeiro ou não, independente do viés político.

Há estudos experimentais que reforçam cada uma das correntes apresentadas. O trabalho de
Calvillo et al. [CGBM21] realizou um teste com uma amostra de 346 participantes, os quais se
identificavam pró-Democratas, pró-Republicanos e sem identificação partidária. A partir do uso
de regressão estatística, foi identificado que participantes mais liberais perceberam manchetes
pró-liberais como mais precisas do que manchetes pró-conservadoras, enquanto participantes
mais conservadores fizeram o contrário, ou seja, os participantes atribuíram maior veracidade
às manchetes que corroboravam com seus vieses. Nessa mesma linha, o trabalho de Vegetti
e Mancosu [VM20] realizou uma pesquisa online com 3.005 participantes. Os autores cons-
tataram que há sim uma forte tendência dos indivíduos analisados a acreditarem em notícias
enviesadas ao seu viés político.

Já na segunda linha de pensamento, o estudo apresentado por Ross, Rand e Pennycook
[RRP19] realizou um experimento com 1.977 participantes, categorizando-os pela proximi-
dade entre Republicanos e Democratas. Os apontamentos indicam que o pensamento analítico
é mais influente na constatação da veracidade das notícias do que o viés político, de forma
que, se o indivíduo buscar avaliar criticamente a notícia, seu viés político será minimizado em
sua classificação. Outro trabalho que traz achados similares é o de Bago, Rando e Pennycook
[BRP20], o qual avaliou 1.635 pessoas, em dois cenários: no primeiro pediam para os candida-
tos classificarem uma notícia como verdadeira ou falsa de maneira instintiva, sem muito tempo
para pensarem, enquanto no segundo cenário pediam para o participante analisar cautelosa-
mente. Os achados apontam uma melhora significativa no segundo cenário, mesmo destacando
que as respostas instintivas tinham influência do viés político dos participantes.

O estudo de Bradley, Pantzalis e Yuan [BPY16] avaliou como o viés político poderia in-
fluenciar em operações envolvendo fundos estatais. Os autores constataram que, por vezes,
investidores optavam por empresas politicamente alinhadas a eles. Os autores apontam o en-
volvimento entre empresas e políticos congressistas locais num processo de lobby, gerando,
inclusive, liquidez negativa para os fundos envolvidos.

No que tange ao comportamento nas redes sociais, destaca-se o trabalho de Osmundsen
et al. [OBV+21], o qual avaliou o comportamento de 2.337 contas estadunidense do Twitter.
A partir da análise da interação dessas contas com o conjunto de cerca de 500 mil manchetes
de notícias, foi constatado que há forte motivação política para compartilhamento de notícias
falsas, de modo que os indivíduos que relatam odiar seus oponentes políticos são os mais pro-
pensos a compartilhar notícias políticas falsas e compartilhar seletivamente conteúdo que é útil
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para denegrir esses oponentes. Dessa forma, para efeito desta pesquisa aqui realizada, é consi-
derado que há indícios da influência do viés político na análise dos usuários das notícias lidas,
em especial nas manchetes, não desconsiderando a importância do pensamento analítico.

Diversos estudos avaliam como o comportamento social pode ser afetado pelas redes sociais
[GBL23]. Bond et al. [BFJ+12] realizaram um experimento envolvendo cerca de 61 milhões de
usuários do Facebook em que três grupos foram separados: um grupo receberia uma mensagem
incentivando a irem votar; um segundo grupo receberia a mesma mensagem com a adição da
informação de quantos amigos do usuários já tinham votado, junto de seus nomes e fotos; e
um grupo controle que não recebeu nenhuma mensagem de incentivo. Os resultados mostram
que o grupo que recebeu a mensagem de apoio com a mensagem do indicativo de seus amigos
teve um aumento na autoexpressão política, busca de informações e a efetivamente irem votar,
em especial quando haviam amigos com forte interação dentre os indicados na mensagem.
Anspach [Ans21] realizou um experimento, no qual três grupos foram avaliados, os quais foram
expostos a tweets do então presidente Donald Trump. O primeiro grupo, tido como controle, foi
exposto a um tweet sobre economia; o segundo grupo foi exposto a um tweet implicitamente
racista; e o terceiro grupo foi exposto a um tweet explicitamente racista. O autor constatou
que os participantes do segundo e do terceiro grupo que demonstravam sinais de ressentimento
racial passaram a adotar cada vez mais termos explícitos de preconceito.

A análise de como o viés político pode influenciar no ranqueamento de resultados de bus-
cas online também é um importante objeto de estudo. Nessa perspectiva, Epstein e Robertson
[ER15] analisaram os resultados de pesquisa relativos aos cenários eleitorais dos Estados Uni-
dos e da Índia. A partir de cinco experimentos randomizados e duplo-cegos com 4.556 partici-
pantes, constataram que resultados de buscas enviesados podem influenciar 20% do eleitorado
indeciso. Partindo desse achado, Kulshrestha et al. [KEM+19] desenvolveram um framework
para avaliar o viés em busca envolvendo tópicos políticos no Google e Twitter. No caso do Go-
ogle, os autores apontam que os resultados tendem a trazer um viés relativo ao objeto da busca,
isto é, quando é feita uma busca sobre um candidato, os resultados retornados privilegiam links
de fontes do próprio candidato. Já no Twitter, foram analisados dois tipos de filtros, "top" e
"news". Os resultados retornados no filtro "top" possuem viés republicano, enquanto os do fil-
tro "news" possuem viés democrata. Os autores destacam que a falta de transparência nos viés
dos itens retornados pode ser prejudicial para os usuários. Huszár et al. [HKO+22] realizaram
um experimento em que o algoritmo de seleção do Feed de Notícias do Twitter era desativado,
mantendo apenas a ordenação cronológica das notícias. O experimento foi realizado em sete
países, Estados Unidos, Japão, Reino Unido, França, Espanha, Canadá e Alemanha, e em to-
dos eles foi constatado que o algoritmo de curadoria amplifica a visibilidade de postagens de
agentes políticos de direita.

Um novo tipo de tecnologia que ainda demanda mais estudo de seu impacto social são os
Large Language Models, sendo o mais conhecido o ChatGPT. Buscando avaliar o viés político
nele, Motoki, Neto e Rodrigues [MPNR24] realizaram um experimento em que foram esco-
lhidos três cenários: solicitar que o bot respondesse como um republicano; solicitar que o bot
respondesse como um democrata; e solicitar uma resposta neutra. Para cada cenário, foram re-
alizadas 62 perguntas, replicadas 100 vezes cada, sendo aplicado o teste do Political Compass
[Com24] para avaliar o espectro político de cada resposta. Os resultados indicam que as respos-
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tas neutras se aproximam ao espectro democrata. Quando replicado o experimento em outros
países, o ChatGPT demonstrou viés mais alinhado ao presidente Lula do que ao ex-presidente
Bolsonaro, no caso brasileiro, e viés mais alinhado ao Partido Trabalhista do que ao Partido
Conservador, no caso inglês.

Ainda sobre o comportamento nos meios digitais, constata-se uma relação que pauta a
formatação de notícia que é o fenômeno do Clickbait, o qual consiste na adoção de estratégias
para capturar o clique do usuário, como a adoção de manchetes sensacionalistas. Nesse sentido,
Delmazo e Valente [DV18] apontam uma relação entre esse processo e as notícias falsas, de
modo de que há uma estratégia na construção do texto a fim de, além de enganar, capturar a
atenção do leitor, em especial em temas políticos. Uma estratégia adotada em manchetes é
justamente o uso de termos e expressões associadas a grupos políticos, com objetivo de atingir
determinada identidade social. Hopkins, Lelkes e Wolken [HLW22] constataram que esse tipo
de estratégia pode aumentar o número de cliques em cerca de 0,79 em mil impressões, valor
semelhante a palavras apelativas, como "sex".

A fim de ilustrar esse processo na prática, foi selecionado aqui uma notícia do American
Action News, portal classificado como de direita e de baixa credibilidade pelo Media Bias /
Fact Check [VZ22], publicada 07/04/2024. A manchete dela é: "There Is No Place In Our
Justice System For Communist-Style Wealth Confiscation" 2. Nela, é possível verificar o uso
de termo de identidade para o grupo adversário, "Communist", associado a ações negativas,
"Confiscation", além de expressões enfáticas, "There Is No Place".

Assim, é nítido que o viés influencia os processos de produção, de distribuição e de leitura
de uma notícia. Em notícias falsas, a construção do texto da notícia é feito visando influenciar
o usuário por determinado viés.

2.3 Fake News e a Política

A influência das redes sociais no debate político tem sido amplamente discutida nos últimos
anos, em especial no aumento da polarização e de visões extremistas. Nesse sentido, as últimas
eleições ao redor do mundo trazem preocupação sobre riscos ao regime democrático, com uso
de Inteligência Artificial para criar propaganda personalizada em larga escala ou a propagação
massiva de conteúdo enganoso [FMA+23]. Santini et al. [SAB+18] realizaram uma revisão
da literatura para avaliar o uso de perfis em redes sociais para manipular o debate público em
questões políticas. Dentre os apontamentos realizados, está o uso de bots para gerar engaja-
mento em candidatos a eleições, difamar opositores e fazer propaganda de suas pautas, sendo
comum a veiculação de desinformação no processo.

Nesse contexto, há um conceito bastante importante para compreender essa relação entre as
fake news e a política: as chamadas "Operações de Influência". Santini [San21] traz a seguinte
definição:

[...] se refere à coleta de informações táticas sobre um adversário, bem como a
disseminação de propaganda e informações falsas em busca de vantagem compe-
titiva sobre um oponente. Considerada como fator fundamental para ganhar uma

2"Não há lugar em nosso sistema de justiça para o confisco de riquezas ao estilo comunista", em tradução livre
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guerra, as operações de influência usam métodos multidimensionais de persuasão.
O objetivo é afetar as vulnerabilidades de comunidades e indivíduos em sua estru-
tura social para gerar mudanças de comportamento, percepção e atitude-desejadas
do(s) público(s)-alvo.

Esse processo pode ser percebido nas constatações de Nithyanand, Schaffner e Gill [NSG17].
Os autores analisaram publicações no Reddit de 2005 até 2017, percebendo que o número de
compartilhamento de teorias da conspiração, notícias sensacionalistas e desinformação em fó-
runs republicanos foi 16 vezes maior durante a eleição de 2016 do que antes dela. Além disso,
foi apontado um aumento da hostilidade entre adversários políticos nos últimos anos.

Outra importante revisão de literatura foi feita por Lorenz-Spreen et al. [LSOLH23], o
qual avaliou cerca de 496 artigos a fim de verificar como os meios digitais podem influenciar a
democracia. Os autores constatam que há uma forte correlação dos meios digitais com a parti-
cipação popular, sendo esse fator benéfico para as democracias. No entanto, há também forte
correlação para o aumento do discurso de ódio, da polarização, populismo e desinformação,
sendo estes fatores maléficos à democracia.

Essas constatações são reforçadas por outro trabalho de Santini et al. [SST21], o qual ana-
lisou a dinâmica de menções no Twitter a figuras políticas no contexto da eleição da prefeitura
do Rio de Janeiro em 2016. Neste trabalho, identificaram que o maior número de menções não
era direcionado a um candidato da disputa, mas sim ao então deputado federal Jair Bolsonaro,
com uso massivos de bots e veiculação de material desinformativo. Os autores apontam uma
tendência de influenciar a opinião pública para a eleição presidencial de 2018, a qual Bolsonaro
seria efetivamente candidato.

Lisboa et al. [LFBL20] constataram que notícias falsas proferidas por líderes estatais du-
rante a pandemia da COVID-19 geravam picos de buscas no Google. Os autores apontam que
falas polarizadoras geram tal efeito, o qual é potencializado pela figura de autoridade. Para
sustentar seus apontamentos, os autores evocam a teoria de Koopmans [Koo04]. Nela, são des-
critos três importantes conceitos: legitimidade, ressonância e visibilidade. Legitimidade é o
quanto determinada mensagem é considerada legítima perante a sociedade, isto é, total legiti-
midade significa apoio total, já zero legitimidade significa total rejeição. Assim, é importante
observar as mensagens que ficam no meio do espectro da legitimidade, pois são as mensagens
consideradas polarizadoras. Desse modo, ressonância significa a capacidade de uma mensagem
gerar debates em torno de si mesma. Assim, mensagens polarizadoras têm grande ressonância
e, consequentemente, visibilidade, a qual é considerada extensão da cobertura da mensagem
pelos meios de comunicação em massa.

Vosoughi, Roy e Aral [VRA18], ao analisar notícias vinculadas no Twitter entre 2006 e
2017, perceberam que notícias envolvendo assuntos políticos possuem um amplo efeito cas-
cata, isto é, um intenso processo de compartilhamento e difusão dessas postagens. Este fato
ressalta certa característica apontada nas definições listadas de fake news: há um componente
político muito forte nelas. Nesse sentido, Flynn, Nyhan e Reifler [FNR17] analisaram os me-
canismos psicológicos que levam as pessoas a acreditarem em informações políticas desinfor-
mativas. Neste trabalho, foi constatado a capacidade das percepções errôneas (misperceptions)
afetar a opinião pública, em especial pela perseverança de crença (Belief Perseverance), isto
é, a resistência em mudar sua opinião mesmo após a constatação de uma nova informação que
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contradiga o que já se acredita previamente. Outro ponto destacado é que há um senso de identi-
dade criado a partir das crenças políticas, havendo uma certa pressão social para reafirmação de
posicionamentos. Por fim, foi citado que há uma tendência entre pesquisadores em defender a
tese de que determinadas ideologias afetam a percepção de mundo, sendo o exemplo levantado
de que os conservadores pontuam menos em avaliações sobre abertura a experiências, além de
ser observado com maior frequência neste grupo a ocorrência de instâncias do Backfire Effects,
efeito em que uma pessoa reforça determinada crença ao entrar em contato com uma evidência
que a contraria.

Chen et al. [CPYM21] realizaram um experimentos com 15 bots no Twitter, a fim de avaliar
os vieses da rede social em questão. Os autores apontaram que as conexões iniciais influencia-
vam fortemente o conteúdo e sugestões que viriam posteriormente para o perfil, de forma que,
se a primeira conexão formada fosse de esquerda, por exemplo, os conteúdos potencializados
pela plataforma seriam de esquerda. Os autores também constataram que perfis que começa-
vam seguindo páginas de direita recebiam mais material desinformativo, com quase 15% dos
links recebidos, enquanto perfis que começavam seguindo páginas de esquerda tinham cerca de
1% dos links recebidos classificados como desinformativo.

Há diversos estudos que apontam o uso das notícias falsas com fins eleitorais e partidários,
em especial envolvendo a extrema-direita. O estudo de Allcott e Matthew [AG17] constatou
que a maioria dos estadunidenses teve contato dentre um a três materiais desinformativos no
mês anterior às eleições presidenciais de 2016, predominantemente a favor do então candidato
Donald Trump. Van Der Linden, Panagopoulos e Roozenbeek [VdLPR20] realizaram uma
pesquisa com mil indivíduos dos Estados Unidos acerca da percepção deles sobre jornalismo e
desinformação, obtendo como resultado que conservadores estão mais propensos a desacreditar
na grande mídia e acreditar em teorias conspiratórias, de forma que "ter votado em Trump au-
menta as chances de associar mentalmente a mídia mainstream às notícias falsas em 187%"3.
Resultado similar foi encontrado por Baptista et al. [BCGPN21] que analisaram de maneira
experimental o contexto de Portugal. O estudo analisou 712 participantes a partir de um questi-
onário, sendo constatado que pessoas de direita possuem maior tendência a acreditarem em fake
news, pois enquanto a média para participantes de esquerda acreditarem em notícias falsas de
direita foi 1,50 pontos, os de centro foi de 1,79 e os de direita 2,01, representando um aumento
de até 34%. Até mesmo para notícias falsas de esquerda, participantes de direita pontuaram
mais, obtendo 2,22, contra 2,09 dos de centro e 1,99 dos de esquerda, sendo um aumento de
cerca de 11,5%. A BBC News realizou um estudo, liderado por Chakrabarti, Stengel e Solanki
[CSS18], acerca da disseminação de fake news na Índia. Nele, foram selecionados cerca de 16
mil perfis do Twitter e 3.200 páginas no Facebook, sendo constatado um ecossistema organi-
zado de produção e replicação de notícias falsas alinhados à extrema-direita. Inclusive, cerca de
34,28% das contas seguidas pelo perfil oficial do Primeiro Ministro, Narendra Modi, integram
esse cluster pró-BJP, partido conservador do país. Os autores destacam que o nível alto de ati-
vidade dessas contas em relação ao tempo de existência dos perfis é um forte indício de que não
são de pessoas reais. Aqui, no Brasil, Ramos, Machado e Cerqueira-Santos [RMCS22], a par-
tir de uma pesquisa com 1.328 pessoas, constataram que indivíduos com maior autoritarismo e
conservadorismo eram mais propensos a acreditar em informações advindas do WhatsApp do

3Em tradução livre
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que em veículos da mídia tradicional, com correlação positiva e moderada de Spearman para
tais índices (0,229 para autoritarismo e 0,219 para conservadorismo).

Nessa perspectiva, destaca-se também o trabalho de Ribeiro et al. [RSB+19], o qual ana-
lisou os anúncios vinculados durante a campanha eleitoral presidencial dos Estados Unidos de
2016. Nele, os autores constataram que os anúncios tinham conteúdo personalizado para cada
tipo de usuário a qual a propaganda seria direcionada, aproveitando-se de critérios raciais e viés
político.

2.4 Processamento de Linguagem Natural e Classificadores

As abordagens tradicionais na literatura para detecção automatizada de notícias falsas utilizam
métodos de processamento de linguagem natural conjuntamente com algoritmos de aprendiza-
gem de máquina em seus classificadores. Nessa perspectiva, a Figura 2.2, extraída do trabalho
de Coutinho [COU23], ilustra as etapas desse tipo de abordagem. Nela, os dados textuais
passam pela etapa de processamento de linguagem natural resultando em uma representação
numérica. Esta nova representação é fornecida como dados de entrada juntamente das respecti-
vas classes para o classificador. Com isso, há o treinamento do modelo, o qual será usado para
classificar novas instâncias.

Figura (2.2) Fluxograma de Classificação de Notícias Falsas (Coutinho, 2023).

No que tange a etapa de processamento de linguagem natural, antes de converter o texto
original em dados numéricos, é necessário realizar o pré-processamento dele, também chamado
de limpeza. Este procedimento consiste em normalizar o texto, buscando eliminar símbolos
gráficos e palavras que não trazem valor semântico para a análise dos dados. Os detalhes do
pré-processamento de texto adotado neste estudo estão descritos na Seção 3.4.
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Após o pré-processamento, há a extração de características do texto, no qual há a conversão
de dados textuais para numéricos. Há diferentes métodos para esta finalidade, com representa-
ções baseadas em contagem e representações baseadas em predição [FCC24]. O primeiro tipo
de representação é baseado no número de vezes que as palavras ocorrem no texto, enquanto o
segundo tipo é baseado em prever a próxima palavra baseado nas anteriores, englobando os as-
pectos semânticas e sintáticas do texto. Os detalhes dos métodos de extração de características
adotados neste estudo estão descritos na Seção 3.5.

No que tange a aprendizagem de máquina, é adotada a abordagem de aprendizagem super-
visionada, de forma que um conjunto de dados de entradas são fornecidos juntamente com a
classe correspondente a cada instância a fim de obter regras para classificar novas entradas. Os
detalhes dos algoritmos de aprendizagem de máquina adotados neste estudo estão descritos na
Seção 3.6.

2.5 Trabalhos Relacionados

Ainda há poucos trabalhos na literatura que abordam questões relacionadas ao viés político
na classificação de notícias falsas. Nesse sentido, ALDayel e Magdy [AM21] realizaram um
levantamento acerca de stance detection 4 em redes sociais. Nele, há apenas uma breve subse-
ção que discorre sobre como a análise dos posicionamentos pode contribuir para problemas de
verificação da veracidade de textos. É possível caracterizar os trabalhos listados pelos autores
em três tipos de abordagens.

O primeiro tipo de trabalho citado é o que analisa o perfil nas redes sociais dos usuários
que compartilham notícias falsas ou teorias da conspiração, com destaque para o de Allcott e
Gentzkow [AG17], que avaliou a dinâmica das notícias falsas nas redes sociais durante as elei-
ções estadunidenses de 2016, constatando que a maioria das fake news disseminadas no período
contribuíam para a campanha do então candidato Donald Trump, bem como os usuários tinham
tendência a compartilhar notícias que favoreciam seu candidato preferido. Já o segundo tipo
de publicação consistiu na proposição de datasets para desenvolvimento de métodos de verifi-
cação de notícias falsas, tendo como importante recurso a detecção de posicionamento. Dentre
eles, estão os estudos de: Derczynski et al. [DBL+14] que desenvolveu o projeto PHEME;
Derczynski et al. [DBL+17] com a proposta da SemEval-2017 Task 8 (RumourEval); Gorrell
et al. [GKL+19] com a SemEval-2019 Task 7, um avanço na proposta RumourEval de 2017;
Ferreira e Vlachos [FV16] com a base Emergent. Em tais abordagens, os autores começaram
a observar como os posicionamentos dos usuários poderiam ser incorporados em modelos de
classificação. Nelas, o foco está nos rumores gerados nos comentários e nos posicionamentos
dos usuários, isto é, se eles estão favoráveis ou não a determinada matéria.

O terceiro tipo de trabalho foca em modelos de classificação de fake news a partir de detec-
ção de posicionamento, com foco na iniciativa Fake News Challenge (FNC-1). Nesse tipo de
abordagem, os dados referentes à opinião dos usuários sobre determinado tema eram utiliza-
dos para alimentar os modelos. A proposta de Baird, Sibley, e Pan [BSP17] fez a combinação
de Árvore de Decisão com Redes Neurais Convolucionais, alimentando o modelo com dados

4"Detecção de posicionamento", em tradução livre.
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referentes a se os usuários concordavam ou não com os títulos das notícias. Mohtarami et al.
[MBG+18] obtiveram resultados parecidos usando Long Short Term Memory (LSTM) e Redes
Neurais Convolucionais. Também nessa linha, Ghanem, Rosso e Rangel [GRR18] realizaram
a combinação de representação de conhecimento léxico, word embedding e n-gram; Já Bor-
ges, Martins e Calado [BMC19] propuseram um novo método com Redes Neurais Recorrentes
Bidirecionais com informações acerca do título e as duas primeiras frases das notícias.

As principais referências adotadas aqui são os trabalhos de Kaushal et al. [KSG21], Shu et
al. [SZW+19], ambos citados por ALDayel e Magdy [AM21], e Shu, Wang e Liu [SWL17].
No primeiro, os autores constataram uma correlação entre o viés dos usuários, a escolha léxica
e os sentimentos deles. Dessa forma, ao realizar o comparativo do modelo proposto com o uso
do BERT, com e sem a rotulação de vieses, constatou-se uma melhora no F1-Score. O foco
não foi em notícias falsas, mas em como o cruzamento de variáveis de posicionamento fora do
domínio de classificação pode contribuir para uma melhora do modelo.

No segundo trabalho, foram elaboradas as seguintes perguntas de pesquisa:

1. Quais usuários são mais propícios a compartilhar notícias falsas e notícias reais?

2. Quais características influenciam mais nos usuários para compartilhar notícias falsas ou
notícias reais?

3. É possível usar as características dos usuários para identificar notícias falsas? Como?

Para responder essas perguntas, eles utilizam o algoritmo do Random Forest e verificam o
Índice de Gini de algumas features. Dentre as features mais importantes pelo Índice de Gini, o
viés político foi uma delas.

Por fim, no terceiro trabalho, os autores desenvolveram um modelo tripartite para detec-
ção de fake news, apelidado de TriFN, levando em conta notícia, editor e usuário. Cerca de
cinco componentes formaram o modelo: Conteúdo das Notícias, Perfil do Usuário, Interação
entre Usuário-Notícia, Classificação de Notícias, e Relação entre Editor e Notícia. Neste úl-
timo ponto, os autores consideraram as rotulações de left, left-center, least-biased, right-center
e right presente na base Media Bias/Fact Check [VZ22]. Em outro trabalho [SWL19], os
mesmo autores realizaram a comparação do modelo proposto com outros modelos de detec-
ção de notícias falsas, como Rhetorical Structure Theory (RST), Linguistic Inquiry and Word
Count (LIWC), Castillo, RST + Castillo e LIWC + Castillo, tendo o TriFN apresentado boas
performances em relação aos demais. Os autores destacaram a importância do viés político
para a construção do modelo.

Dentre outros trabalhos de destaque, Borenstein et al. [BSR+23] analisaram como vieses
de raça e gênero podem ser detectados em documentos históricos a partir de modelos de Word
Embedding. Os autores constataram que aspectos léxicos e semânticos apontam indícios dos
viés relativos à produção desses documentos. Apontamentos similares foram feitos por Reddy,
Duggenpudi e Mamidi [GDM19], em que desenvolveram um modelo de detecção de viés po-
lítico em manchete de notícias a partir de mecanismos linguísticos para despertar a atenção do
leitor. Nesse caso, o estudo constatou que o uso de determinadas palavras é um forte indicativo
do viés político do redator.
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Um trabalho que aborda a dinâmica de difusão de notícias falsas é o de Srinivas, Das e Pula-
baigari [SDP22]. Nele, os autores analisam como as três dimensões do comportamento humano
influenciam no compartilhamento de fake news nas redes sociais. Utilizando a base FakeNews-
Net, a ser descrita no Capítulo 3, o modelo desenvolvido constatou dinâmicas diferentes entre
os usuários falsos que compartilham conteúdo desinformativo de fofoca e os mesmos tipos de
usuários que compartilham desinformação de cunho político, identificando que estes propagam
notícias falsas que dão suporte aos seus pontos de vista. Apesar do modelo não ser focado
na classificação da notícia em si, mas em predizer o alcance dela, o trabalho corrobora com a
hipótese levantada da influência do viés político na disseminação de desinformação.

Nesse sentido, os trabalhos apontam para a importância do conhecimento acerca do viés po-
lítico do emissor da mensagem para modelos de predição, mas ainda carecem de análises mais
aprofundadas com relação a ele. O primeiro ponto a ser avaliado é um estudo comparativo
visando apenas o texto base e o rótulo do viés. Apesar de apresentarem resultados satisfatórios
e destacarem a importância desse dado nos modelos gerados, os autores alimentaram seus mo-
delos com outros dados e informações no treinamento, não sendo possível estipular o impacto
dessa característica isolada.

O segundo ponto é verificar a generalidade dessa constatação. Os autores fizeram os testes
em apenas uma ou duas bases em seus estudos, sendo usada majoritariamente a FakeNewsNet
[SMW+20], base criada pelos próprios autores. Então, ainda há a necessidade de verificar se
em outras bases de notícias a importância do viés político também é verificada.

Destaca-se, também, a falta de trabalhos voltados para explicabilidade acerca das classifi-
cações de veracidade de informações, sendo um dos únicos o de Atanasova et al. [ASLA20].
Nele, os autores elencam três características que uma explicação de classificação de notícias
deve ter:

1. Cobertura: A explicação contém informações relevantes e não deixa nenhum ponto
importante de fora;

2. Não-Redundância: Não há repetição de informações já fornecidas na explicação;

3. Não-Contradição: As informações fornecidas na explicação não entram em contradi-
ção.

Percebe-se, então, que ainda não há nesse tipo de trabalho a análise de formatação do texto
com o viés do emissor da mensagem.

Conforme será abordado no Capítulo 3, além do texto completo da notícia, serão avaliados
os títulos. Nesse sentido, é importante frisar que os trabalhos relativos à classificação de texto
concentram-se nos textos completos em detrimentos dos trechos mais curtos, resultando num
volume menor de publicações sobre as manchetes das notícias, conforme constatado por Rana,
Khalid e Akbar [RKA14]. Nessa perspectiva, Shu et al. [SSW+17] aponta que classificadores
de manchetes para a questão do clickbait podem ser utilizados para classificação de notícias
falsas, reforçando os apontamentos de Delmazo e Valente [DV18].

Em suma, os diferenciais deste trabalho em relação aos demais trabalhos presentes na lite-
ratura envolvendo viés político e modelos de classificação estão descritos na Tabela 2.1. Tais
diferenciais consistem em:
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Tabela (2.1) Diferenciais deste Trabalho para a Literatura.
Trabalhos Variáveis Campo da Notícia Bases

Nosso Trabalho Notícia e Viés Título, Texto e Título + Texto Politifact, KaggleFN e LIAR
Shu [SZW+19] [SWL17] Notícia, Usuário, Interação e Portal Texto Politifact e BuzzFeed

Kaushal [KSG21] Análise de Sentimento
Citados por AlDayel [AM21] Desenvolvimento de Dataset e Análise de Usuários

• Propor abordagem que difere da análise do perfil de usuários e da criação de base de
dados, buscando enfoque e avanço na detecção de notícias falsas;

• Apresentar uma proposta para modelos de classificação que foque no viés político dos
portais de notícias e não na opinião ou sentimentos dos usuários de redes sociais;

• Realizar uma análise tanto a nível do texto, quanto a nível do título da notícia;

• Desenvolver uma metodologia que englobe apenas os dados referentes aos textos / títulos
e o viés do portal da notícia, desconsiderando outras variáveis, a fim de avaliar o impacto
direto do viés na classificação;

• Realizar testes em mais de uma base, compostas de notícias coletadas de portais.





CAPÍTULO 3

Metodologia

A metodologia adotada nos experimentos está ilustrada no fluxograma da Figura 3.1. Nela, há
dois momentos, que consistem no treinamento e no teste do experimento, demarcados pelas
áreas em branco e cinza, respectivamente. O conjunto de dados Γ corresponde aos dados de
notícias para treinamento, o γ aos dados de notícias para teste e o ∆ aos dados de vieses. A
primeira etapa foi a seleção das bases de fake news, a qual está descrita na Subseção 3.1. A se-
gunda etapa foi a seleção da base que contenha o viés político de cada portal de notícias, sendo
abordada na Subseção 3.2. O terceiro passo consistiu na junção das duas bases, removendo os
registros que não estão referenciados na base de vieses, processo definido na Figura 3.1 como
Verificação do Viés, o qual foi detalhado na Subseção 3.3. Com isso, os textos das notícias
da base reduzida, expressa na figura como Γ′, passam pelo pré-processamento, chamado de
Limpeza do Texto, especificado na Subseção 3.4, resultando em um novo vetor de textos de
notícias, definido aqui como Γ′′. Paralelamente, os dados de vieses, após a redução, são defi-
nidos como ∆′. Esse conjunto de etapas é definido como Geração, pois corresponde à geração
dos vetores que serão utilizados nos experimentos.

A partir desse ponto, para avaliar o efeito da rotulação do viés político nos datasets de
notícias falsas, este trabalho adotou uma metodologia comparativa entre os três cenários sele-
cionados: bases rotuladas com viés (texto + viés), bases sem o rótulo de viés (apenas texto) e
bases com apenas o rótulo (apenas viés). Para ilustrar cada cenário, há o detalhamento da etapa
de Concatenação na Figura 3.2. Essa etapa corresponde à seleção de qual base será usada para
o treinamento do classificador. No Cenário 1, é utilizado apenas a base de rótulo de vieses, de
forma que cada rótulo é tratado como uma variável categórica, especificado como Categoriza-
ção na Figura 3.2. No Cenário 2, é avaliado apenas a base de texto da notícias, o qual passa pela
etapa de Extração de Características, detalhada na Subseção 3.5. No Cenário 3, são utilizadas
ambas as bases, sendo aplicada a Rotulação de viés aos textos das notícias, os quais seguem
para a Extração de Características. Por fim, os algoritmos de aprendizagem (especificados na
Subseção 3.6) são escolhidos para os três cenários descritos. Após o treinamento, o modelo
é definido como λ na Figura. Ao final, há o teste do modelo, no qual as bases passam pelas
mesmas etapas de Geração e Concatenação descritas e as predições são avaliadas, sendo esta
etapa discutida na Subseção 3.7.
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Verificação do Viés
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Figura (3.1) Fluxograma das Etapas do Experimento.
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Figura (3.2) Detalhamento da Etapa de Concatenação.

3.1 Dataset de Notícias

Considerando o trabalho de D’Ulizia et al. [DCFG21], o qual realizou um levantamento das
bases de fake news disponíveis, é possível identificar dois tipos: bases de notícias publicadas
em algum portal e bases de declarações. No primeiro tipo, cada instância corresponde a uma
matéria veiculada como notícia, possuindo título e estrutura dissertativa em sua escrita; En-
quanto no segundo tipo, cada instância da base consiste em alguma entrevista ou postagem de
determinado indivíduo, não possuindo estrutura jornalística. Essa diferença é importante pois
a estrutura dos textos avaliados são diferentes, além de que, para este estudo, é preciso ajustar
a rotulação para cada um desses tipos, como será abordado na Seção 3.2.

Nesse sentido, foi necessário definir critérios para formalizar a escolha das bases de notí-
cias, a fim de selecionar os datasets que permitissem uma melhor avaliação da proposta deste
trabalho. Nesse sentido, foram elencados os seguintes critérios:



22 CAPÍTULO 3 METODOLOGIA

• Critério 1: Ser composto de notícias em inglês;

• Critério 2: Possuir um campo para corpo do texto da notícia e um campo para o título /
manchete, no caso das bases de notícias publicadas;

• Critério 3: Ser composto de notícias que abordem questões explicitamente políticas;

• Critério 4: Ter classe alvo binária (Falsa ou Verdadeira).

O Critério 1 foi adotado para possibilitar o processo de comparação com os vieses dos por-
tais de notícias, o qual, conforme descrito na Seção 3.2, analisam portais de língua inglesa. O
Critério 2 foi escolhido pois, como descrito nos Capítulos 1 e 2.5, há apontamentos na literatura
para o efeito Clickbait nos títulos de notícias, no entanto, há escassez de trabalhos que analisem
as diferenças de resultados entre modelos aplicados ao corpo do texto, modelos aplicados ao
título da notícia e modelos aplicados à junção de título com o texto, sendo este um diferencial
do trabalho aqui desenvolvido. Este critério só pôde ser adotado para bases de notícias publica-
das. O Critério 3 foi escolhido para delimitar o escopo dos tipos de notícias a serem avaliados,
escolhendo o tipo de notícia que mais pode sofrer influência do viés político do portal em ques-
tão. O Critério 4 foi escolhido para que o problema de classificação fosse mais homogêneo,
facilitando a análise entre cenários. Neste quesito, um dos fatores escolhidos para eliminação
de bases com multi-classes foi o trabalho de Farhangian, Cruz e Cavalvanti [FCC24], o qual
aponta desafios para classificação desse tipo do problema, por conta da sobreposição de classes.

Tabela (3.1) Bases Escolhidas para os Experimentos deste Trabalho.
Dataset Ano Tamanho Original Verdadeiros Falsos

FakeNewsNet - PolictFact 2020 1056 624 432
KaggleFN 2020 2095 801 432

LIAR 2017 12791 4507 8284

Dessa forma, foram selecionadas três bases para realizar os testes, descritas na Tabela 3.1,
as quais atendiam os critérios estabelecidos. Uma delas faz parte do trabalho de Shu et al.
[SMW+20]. Nele, os autores coletaram diversas notícias vinculadas no Twitter, sendo rotula-
das a partir de agências de Fact Checking, as quais são instituições jornalísticas voltadas para
checagem de dados e informações já veiculadas, seja por agentes ou pela própria imprensa, a
fim de validá-las ou não [dSdAV19]. Nesse sentido, essas agências atestam se as peças co-
municativas analisadas apresentam ou não verdade e veracidade, sendo rotuladas, ao final do
processos, como verdadeiras ou falsas. Do trabalho em questão, foi escolhida a base de nome
Politifact1, na qual os autores coletaram 1.056 notícias. Destaca-se que a base se constitui de
links para as postagens originais, sendo executado um script de coleta das notícias. No en-
tanto, muitos links não estão mais ativos, resultando em número menor de registros: 709. Além
dela, havia ainda a base GossipCop, também presente no trabalho em questão, a qual não foi
escolhida pois não atendeu ao critério de notícias relacionadas a temas políticos.

1https://github.com/KaiDMML/FakeNewsNet
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A segunda base de notícias utilizada foi a presente no trabalho de Bharadwaj et al. [BAB+20],
intitulada de KaggleFN, disposibilizada na plataforma de mesmo nome 2. A base foi construída
a partir da coleta de notícias em diversos portais, com 2.095 registros. Por fim, para contemplar
as bases do tipo de declarações, foi selecionada a base LIAR 3 [Wan17], a qual consiste em
diversas declarações envolvendo figuras políticas estadunidenses. No entanto, para contemplar
o Critério 4, a base foi ajustada. Originalmente, ela possui seis classes, sendo nesse estudo
convertidas para apenas duas classes, da seguinte forma: as classes pants-fire, false, barely-
true e half-true representam a classe de notícias falsas, enquanto que mostly-true e true, as
verdadeiras.

3.2 Dataset de Vieses

Para rotular os vieses dos portais de notícias, foi utilizada a base Media Bias/Fact Check
[VZ22], a qual foi utilizada no trabalho de Shu, Wang e Liu [SWL19]. A base foi desenvolvida
por um portal homônimo independente que realiza o processo de Fact Checking e classificação
de viés de diversas fontes de mídia. Tendo em vista que a base é periodicamente atualizada,
este trabalho adotou a versão de 2022. Nesse sentido, para definir qual espectro político cada
portal estava mais alinhado, a equipe do Media Bias/Fact Check adotou os seguintes critérios:

• Omissão: Análise de quais conteúdos foram omitidos ou ignorados nas publicações;

• Rotulação: Uso de termos pejorativos ou elogiosos para definir determinado agente ou
grupo;

• Posicionamento: Adoção de posicionamento em determinado tema;

• Fontes: Escolha de determinadas fontes em detrimento de outras;

• Comentários: Emissão de comentários por parte do jornalista;

• Seleção de História: Escolha de quais histórias serão contadas ou não;

• Viés de Confirmação: Tendência a privilegiar informações que validem posições já
definidas;

• Conotação: Interpretação aplicada em torno de um termo usado;

• Denotação: Significado de Dicionário das palavras usadas;

• Linguagem Carregada: Uso de linguagem carregada emocionalmente ou com esterió-
tipos com intuito de influenciar;

• Purr Words: Termos que indicam posicionamento favorável;

2https://www.kaggle.com/datasets/ruchi798/source-based-news-classification
3https://paperswithcode.com/dataset/liar
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• Snarl Words: Termos que indicam posicionamento contrário.

Tais critérios coadunam com as definições de vieses estipuladas por Saez-Trumper, Castillo
e Lalmas [STCL13], conforme discutido na Seção 2.2. Dessa forma, cada portal de notícias
recebe um dos seguintes rótulos:

• Pouco Tendencioso / Centro (center): Portais com pouco uso de linguagem carregada,
em que não há posicionamento muito aparente sobre os temas expostos;

• Centro-Esquerda (left-center): Portais inclinados levemente a moderadamente ao viés
liberal;

• Esquerda (left): Portais inclinados moderadamente a fortemente ao viés liberal;

• Centro-Direita (right-center): Portais inclinados levemente a moderadamente ao viés
conservador;

• Direita (right): Portais inclinados moderadamente a fortemente ao viés conservador;

• Conspiração-Pseudociência (conspiracy-pseudoscience): Portais com baixa credibili-
dade e carência de fontes consistente. Aqui, estão presentes portais acerca de temas como
alienígenas, propaganda anti-vacina e demais teorias das conspirações;

• Fake News: Portais identificados como extremamente enviesados, que deliberadamente
produziram desinformação. O que difere do rótulo anterior é que as notícias dos portais
daqui foram verificadas como falsas, enquanto as de Conspiração-Pseudociência utilizam
de elementos que não podem ser verificados;

• Pró-Ciência (pro-science): Portais que seguem o método científico e realizam divulga-
ção científica;

• Sátira (satire): Portais que utilizam do humor e da ironia para comentar notícias.

É perceptível que os parâmetros para vieses políticos levam em conta os espectros do libe-
ralismo e do conservadorismo. Isso ocorre pois, como ressaltado pelos autores, os principais
partidos políticos dos Estados Unidos são tomados como referência, isto é, o Partido Demo-
crata é considerado Centro-Esquerda por seu viés liberal, enquanto o Partido Republicano é
considerado Direita por seu viés conservador.

Para ilustrar como ocorre tal classificação na prática, foram selecionados, como exemplos,
dois portais de espectros políticos distintos: CNN e The Sun. No caso da CNN, a equipe do
Media Bias / Fact Checking avaliou que o portal assumia uma postura mais progressistas em
seus debates, tecendo críticas ao Partido Republicano. Analisando a cobertura do portal em
relação aos 100 primeiros dias do governo de Donald Trump, constatou-se que 93% de suas
notícias eram negativas ao governo [Pat17]. Já o The Sun, tanto a versão norte-americana,
quanto a do Reino Unido, foi constatado um alinhamento do portal com pautas conservadoras
desde 2010, com frequentes comentários negativos à gestão de Joe Biden.
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No caso da base LIAR, o próprio dataset possui um campo com a afiliação partidária do
indivíduo que proferiu aquela declaração. Então, por exemplo, uma declaração proferida por
Donald Trump, tem o rótulo de "republican", enquanto uma proferida por Barack Obama, tem
o rótulo "democrat".

3.3 Fusão das Bases

O próximo passo foi a fusão das duas bases, a de notícias e a de vieses. No entanto, há portais
que não constam nas duas bases, sendo necessário, então, buscar a interseção das bases. Na
Figura 3.3, é possível visualizar em forma de Diagrama de Venn o processo de fusão das ba-
ses. Nesse sentido, esta pesquisa seleciona as instâncias da interseção, descartando as demais
instâncias.

Portais Presentes
na Base de

Notícias

Portais Presentes
na Base de

Vieses
Interseção

Figura (3.3) Diagrama de Venn das Bases.

O processo comparativo entre bases avaliou se o portal do item do dataset de notícias existia
na base de vieses, de forma que foi comparada a coluna da origem da notícia, a qual consistia no
link do site em questão, com a coluna de URL da base de vieses. Para isso, houve uma limpeza
nas strings do dataset de notícias para deixar no padrão do dataset de vieses, removendo assim
o "https:", "http:", "/" e "www." das URLs.

Após esse processo, foi percorrido o dataset de notícias, buscando o viés do portal de cada
item. Caso o portal também estivesse listado no dataset de vieses, seu viés era adicionado ao
dataset de notícias em uma nova coluna intitulada "bias". O valor adicionado corresponde a
um dos nove vieses descritos na Subseção 3.2. Dessa forma, por exemplo, notícias do portal
cnn.com recebem o rótulo left, enquanto as notícias do thehill.com recebem o rótulo center.
Caso não possuísse, o item era removido do dataset de notícias. Ao final, o KaggleFN foi o
que teve menor taxa de redução. No caso da base LIAR, foram removidos afiliações partidárias
que não fossem democratas ou republicanos, pois eram afiliações que não apontavam viés
partidário, como "independent". Os valores resultantes da redução das bases são mostrados na
Tabela 3.2.
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Tabela (3.2) Redução das Bases.
Dataset Classe Antes Depois Redução (%)

FakeNewsNet - Politifact
Verdadeiro 394 193 51,01

Falso 315 156 50,47

KaggleFN
Verdadeiro 801 714 10,86

Falso 1294 1073 17,07

LIAR
Verdadeiro 4507 3513 22,05

Falso 8284 6289 24,08

Considerando o tamanho dos datasets na literatura, D’Ulizia et al. [DCFG21] realizaram
uma revisão sistemática das bases de notícias falsas disponíveis, avaliando 27 bases. Foram
apontados um amplo espectro no tamanho das bases, indo de base com 75 instâncias até base
com 60 milhões de instâncias. Os autores destacam que a maioria das bases podem ser consi-
deradas pequenas, com menos de 15 mil notícias. Dessa forma, o resultado da redução ainda
mantêm-se dentro da média presente na literatura.

Na Figura 3.4, está representado o número de instâncias por viés na base do Politifact,
sendo a coluna azul para notícias verdeiras e a coluna vermelha para notícias falas. Percebe-
se uma predominância do rótulo de left-center nas notícias verdadeiras, enquanto nas notícias
falsas predomina o rótulo de fake-news. Já a Figura 3.5 ilustra a distribuição de rótulos de
vieses na base do KaggleFN para notícias verdadeiras e para notícias falsas, seguindo a mesma
distribuição de cores. Nas notícias verdadeiras, os casos de fake-news são os que têm maior
número de instâncias, enquanto nas notícias falsas, os rótulos de conspiracy-pseudoscience
possuem mais ocorrências. Por fim, a Figura 3.6 ilustra a distribuição de filiações partidárias
em relação a cada tipo de notícia, em que percebe-se que o rótulo republican possui uma
predominância de notícias falsas.

É importante destacar que a rotulação dos vieses ocorre a nível de portal e não a nível de
notícia. Dessa forma, um portal classificado como "fake-news" foi considerado como o pro-
pagador de notícias falsas, no entanto, ele pode, eventualmente, publicar notícias verdadeiras,
como pode ser visto na base KaggleFN. Além disso, apesar da base de vieses prever cerca
de nove tipos de rótulos, pode ocorrer da base de notícias avaliada não apresentar exemplares
de todos os tipos de vieses, novamente como no caso da KaggleFN. Nesse exemplo, não há
notícias para os rótulo de center, left-center, right-center e pro-science.
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Figura (3.4) Distribuição dos Vieses - Politifact
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Figura (3.5) Distribuição dos Vieses - KaggleFN
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Figura (3.6) Distribuição dos Vieses - Liar

Além da Media Bias/Fact Check, também foi avaliada a base da AllSides [All23], no en-
tanto, ela não foi inclusa no estudo em virtude da alta redução das bases de notícias, chegando
a mais de 90%.

3.4 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados é a fase em que há o tratamento do texto a fim de possibilitar
seu processamento. Nesse sentido, este estudo se baseou no trabalho de Farhangian, Cruz e Ca-
valcanti [FCC24], o qual aponta cinco etapas importantes para o Processamento de Linguagem
Natural, sendo elas:

1. Normalização: Processo de converter texto para sua forma padrão. Aqui, foi adotada a
conversão das maiúsculas para minúsculas;

2. Tokenização: Processo de separar o texto bruto em unidades de análise. Aqui, cada
palavra se tornou um token;

3. Remoção de Stop Words: Processo de remover palavras consideradas de pouca utilidade
semântica, isto é, que não possuem sentido próprio, como artigos;

4. Remoção de Pontuação e Símbolos: Processo de remover sinais gráficos, ".", ",", "@",
entre outros;
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5. Stemming: Processo de retornar uma palavra à sua forma radical, removendo prefixos e
sufixos. Aqui, foi adotada uma variação, a Lematização, na qual uma palavra volta a sua
forma original, no caso de verbos o infinitivo, por exemplo. Foi escolhida essa variação
pois no stemming pode acontecer de ser gerada uma palavra que não existe no dicionário,
enquanto na lematização isso não ocorre.

3.5 Extração de Características

Nesta etapa, é feita a aplicação de algoritmos para extração de características dos textos. Nesse
sentido, são criados três cenários para o teste: apenas rótulo de viés, apenas texto e texto +
rótulo. No primeiro caso, os modelos são treinados apenas com os vieses de cada instância
da base, não passando pelo estágio de extração de features, pois são tratadas como variáveis
categóricas. No segundo caso, apenas o texto original tem suas features extraídas. Já no terceiro
caso, o valor do rótulo é adicionado ao início do texto que será avaliado. Sendo assim, há a
concatenação do Viés + Caractere Espaço (’ ’) + Texto. Esse procedimento está ilustrado na
Figura 3.7, o qual demonstra o resultado da rotulação adotando como exemplo o texto da notícia
do portal haaretz.com, rotulado como left.

Rotulação
donald trump lost war christmas left donald trump lost war christmas

Figura (3.7) Exemplo de Rotulação

Após isso, é aplicado a extração de features nos cenários de texto e texto + rótulo. Nos
testes realizados, foi utilizado o TF-IDF, o qual consiste em um algoritmo que gera uma ma-
triz com os valores da razão da frequência de determinado termo naquele texto dividido pela
frequência desse termo nos textos da base. Essa escolha consiste no fato de que esse método é
bastante comum na extração de features textuais na literatura [ZG20]. Além disso, os cenários
também foram avaliados com o uso de dois métodos dependentes do contexto, DistilBERT e o
LLAMA 2. O primeiro é uma variação do BERT [SDCW19], o qual consiste numa rede neural
com modelo de incorporação de palavras pré-treinado baseado na arquitetura de codificação
de transformers, também sendo bastante utilizado na literatura [KGN21]. O segundo consiste
num modelo, desenvolvido em parceria entre Meta e Microsoft, sendo adotada nesta pesquisa
a sua versão pré-treinada e ajustada com 7 bilhões de parâmetros [TMS+23]. Os parâmetros
utilizados para configurar o DistilBERT e o LLAMA 2 podem ser vistos no Apêndice A, sendo
utilizado o [CLS] token no DistilBERT e o Weighted-Mean-Pooling no LLAMA 2. O [CLS] to-
ken consiste numa camada que codifica a média dos demais tokens de forma que cada sentença
tenha seu valor único; no caso do LLAMA 2, essa camada não existe na arquitetura do modelo,
sendo necessário realizar a aplicação de pesos nos tokens, de forma que os últimos possuem
maior peso que os do início da sentença, pois estão mais contextualizados que os demais, isto é,
uma palavra posicionada no final de uma sentença possui todo o contexto semântico do restante
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da frase, enquanto a palavra posicionada no início não possui esse referencial.

Tabela (3.3) Tamanho dos Vetores por Método de Extração. Entre parenteses, está ilustrado
quanto o vetor aumentou com a rotulação, para os casos em que houve mudança no tamanho.

Dataset Campo TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

FakeNewsNet - Politifact
Texto 21.260 (+1)

768 4.096

Título 1.491 (+2)
Título + Texto 21.302 (+1)

KaggleFN
Texto 39.744 (+1)
Título 4.973 (+1)

Título + Texto 40.172 (+1)
LIAR Texto 10.558

Na Tabela 3.3, estão distribuídos os tamanhos de cada vetor por método de extração de
feature. A arquitetura do DistilBERT e do LLAMA 2 utilizam um número fixo de tokens,
independente do texto de entrada do modelo. No caso do DistilBERT é gerada uma matriz de
768 colunas, enquanto no LLAMA 2 é uma matriz de 4.096 colunas. Já para o método TF-IDF,
há uma alteração no tamanho dos vetores. Para a base do Politifact, foi gerada uma matriz
esparsa para o texto com cerca de 21.260 colunas antes da rotulação, enquanto a rotulação
gerou 1 coluna extra, totalizando 21.261. Já para os títulos desta base, antes da rotulação, a
matriz esparsa tinha 1.491 e, depois da rotulação, passou a ter 1.493, ou seja, adição de duas
colunas. No caso da junção de título + texto, a matriz passou de 21.302 para 21.303 a partir
da adição de uma coluna. Apesar de à primeira vista, ser uma adição mínima, isso representa
um acréscimo de informação relevante em cada instância da análise. Pegando como exemplo
o título da instância 144, antes da rotulação apenas duas colunas possuíam valor significativo,
isto é, diferente de zero, sendo elas a do termo czars (valor de 0,707) e romanovs (valor de
0,707), e ao ser rotulada passou a ter três colunas com valor significativo, czars (valor de
0,696), left (valor de 0,178) e romanovs (valor de 0,696). Analisando a proporção entre zeros e
valores significativos da matriz, para o vetor de texto, tem-se 98,14% de valores zeros e 1,86%
de valores significativos; para o vetor de título, 99,54% de valores zeros e 0,45% de valores
significativos; e para o vetor de título + texto, 98,13% de valores zeros e 1,87% de valores
significativos. A rotulação gerou uma aumento de 0,01% nos valores significativos no vetor de
texto, 0,13% no vetor de título e não apresentou alteração percentual no vetor de título + texto.

O mesmo acontece na base do KaggleFN, a qual sua matriz esparsa para o texto da notícia
tinha cerca de 39.744 colunas, passando a ter 39.745 depois da rotulação, enquanto a matriz
dos títulos passou de 4.973 para 4.974 e a matriz de texto + título passou de 40.172 para 40.173.
Analisando a instância 76, o título possuía inicialmente duas colunas significativas estate (valor
de 0,750) e master (valor de 0,662), e após a inclusão do rótulo passou a ter quatro colunas
significativas conspiracy (valor de 0,168), estate (valor de 0,728), master (valor de 0,643) e
pseudoscience (valor de 0,168). Analisando a proporção entre zeros e valores significativos da
matriz, para o vetor de texto, tem-se 99,53% de valores zeros e 0,47% de valores significativos;
para o vetor de título, 99,86% de valores zeros e 0,14% de valores significativos; e para o vetor
de título + texto, 99,52% de valores zeros e 0,48% de valores significativos. A rotulação gerou
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um aumento de 0,03% de valores significativos no vetor de título e não apresentou alteração
percentual nos vetores de texto e título + texto.

A base LIAR não alterou o número de colunas após a inclusão do rótulo, permanecendo
em ambos os cenários com 10.558. Analisando a proporção entre zeros e valores significativos
da matriz, tem-se 99,91% de valores zeros e 0,09% de valores significativos, com aumento de
0,01% na rotulação.

Percebe-se uma redução nos valores das colunas que já haviam valores significativos, além
da adição de um novo valor relativo ao viés político. Pelo cálculo do TF-IDF, quanto maior o
número de instâncias em que determinado termo está inserido, menor a pontuação final daquela
coluna, o que faz com que boa parte dos rótulos caia a pontuação. No entanto, a presença de
determinada coluna de viés com valor significativo contribui positivamente para a classificação
da veracidade da notícia, conforme será discutido no Capítulo 4.

3.6 Algoritmos de Aprendizagem de Máquina

O trabalho de Farhangian, Cruz e Cavalvanti [FCC24] aponta três tipos de algoritmos de apren-
dizagem de máquina utilizados para classificação de fake news, sendo eles: Algoritmos Clássi-
cos de Aprendizagem de Máquina, Métodos de Ensemble e Modelos de Deep Learning. Este
estudo selecionou 7 algoritmos de aprendizagem de máquina para realizar a etapa de classifi-
cação, correspondendo a todos da categoria de algoritmos clássicos e a todos da categoria de
métodos ensemble descritos no estudo em questão. Dos algoritmos escolhidos, três deles que
foram utilizados tanto no trabalho de Shu et al. [SMW+20], quanto no de Bharadwaj et al.
[BAB+20], sendo eles: Regressão Logística, Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes.
Outros dois adotados neste trabalho também estão presentes no trabalho de Bharadwaj et al.
[BAB+20], Random Forest e AdaBoost. Ainda, há dois que foram adições deste estudo, como
K-Nearest Neighbors (KNN) e XGBoost.

Destaca-se também que foi adotado o Grid-Search para avaliar quais melhores parâmetros
para cada algoritmo avaliado. Os parâmetros utilizados podem ser observados na Tabela 3.4.
Assim, com a definição dos parâmetros por algoritmo, são realizadas as etapas de treinamento
e teste (descritas na Seção 3.7) e, ao final, são extraídos a média e o desvio padrão das medidas
de desempenho de todas as execuções. Para os experimentos realizados, foram adotados a
acurácia e o F1-Score como medidas de desempenho.

3.7 Teste e Validação

No estudo de Shu et al. [SMW+20], foi utilizado a divisão de 80% da base para treinamento
e 20% para teste. Já no trabalho de Bharadwaj et al. [BAB+20], são adotados três cenários:
80% da base para treinamento e 20% para teste; 70% da base para treinamento e 30% para
teste; e 60% da base para treinamento e 40% para teste. Para os experimentos realizados neste
estudo, foi utilizado a separação de 80% para treinamento e 20% para teste, com estratificação
em função da proporção de instâncias por classe, sendo que cada algoritmo foi avaliado 30
vezes, gerando uma nova configuração de treinamento e teste a cada execução.



32 CAPÍTULO 3 METODOLOGIA

Tabela (3.4) Parâmetros do Grid-Search
Algoritmo Hiper-parâmetros

Regressão Logística
penalty : [l1, l2]

C : [0.1,1, 10, 100]
solver : [liblinear]

SVM
C: [0.1,1, 10, 100],

gamma: [1,0.1,0.01,0.001]
kernel: [rbf, poly, sigmoid]

Naive Baayes var_smoothing: np.logspace(0,-9, num=100)
KNN n_neighbors=[3,5,7,9]

Random Forest

max_depth:[3,5,10],
n_estimators:[10,100,200],

max_features:[1,3,5,7],
min_samples_leaf:[1,2,3],
min_samples_split:[1,2,3]

AdaBoost
n_estimators: [10, 50, 100],

learning_rate : [0.01, 0.1, 1.0]

XGBoost
n_estimators: [10, 50, 100],

learning_rate: [0.01, 0.1, 1.0]

Para avaliar se há significância estatística entre os resultados encontrados, foi adotada a
metodologia proposta por Demšar [Dem06], abordagem já utilizada em trabalhos de classifi-
cação de texto, tais como o de Sousa [SOU20]. Nesse sentido, primeiro é realizado o Teste
de Friedman, no qual é verificado se o p-value encontrado é menor que 0,05 para assim rejei-
tar a hipótese nula, isto é, a hipótese de que não há diferenças entre as amostras analisadas.
Sendo rejeitada a hipótese nula, é aplicado o Pós-teste de Nemenyi para ilustrar onde estão
essas diferenças.

Todos os testes foram feitos no ambiente do Google Colab na linguagem Python 3, sendo
alocado a opção de CPU para os testes com TF-IDF como acelerador de hardware e a opção
de T4 GPU para o DistilBERT e LLAMA 2. A escolha deste ambiente se deu em conta da
versatilidade e praticidade do mesmo, tornando fácil a reprodutibilidade dos experimentos aqui
apresentados. O código utilizado nos experimentos será disponibilizado na plataforma Github4.

Tabela (3.5) Resumo dos Experimentos Realizados.

Datasets Campos Extratores Classificadores Cenários Execuções Total
(9.450)

2 (Politifact
e KaggleFN)

3 (Título, Texto
e Título + Texto) 3 (TF-IDF,

DistilBERT e LLAMA 2)
7 (Regressão Logística,

SVM, Naive Bayes,
KNN, Random Forest,
AdaBoost e XGBoost)

2 (Com e Sem Rotulação) 30
7.560

1 (LIAR) 1 (Texto) 1.260
3 (Politifact,

KaggleFN e LIAR) - - 1 (Apenas Rótulo) 630

Na Tabela 3.5, há um resumo dos experimentos realizados, com o número total das con-
figurações avaliadas. Dessa forma, considerando: 2 bases de notícias publicadas × 3 campos

4https://github.com/lucasalisboa/Rotulacao_Fake_News
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textuais avaliados (título, corpo da notícia e título + corpo da notícia ) × 3 extratores de fe-
atures × 7 classificadores × 2 cenários (rotulado e não rotulado) × 30 execuções = 7.560
configurações avaliadas, enquanto a LIAR avaliou 3 extratores de features × 7 classificadores
× 2 cenários (rotulado e não rotulado) x 30 execuções = 1.260 configurações. Considerando
o contexto de apenas rótulo (sem texto), tem-se 3 bases × 7 classificadores × 30 execuções =
630 configurações avaliadas. Ao total, o estudo verificou 9.450 configurações experimentais,
desconsiderando as avaliações internas do Grid-Search.





CAPÍTULO 4

Resultados

Este capítulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos propostos, detalhando as mé-
tridas de acurácia e F1-Score encontradas, bem como a validação estatística de cada cenário
avaliado. Na Seção 4.1, estão dispostos os resultados para a base FakeNewsNet - Politifact. Na
Seção 4.2, estão dispostos os resultados para a base KaggleFN. Na Seção 4.3, estão dispostos
os resultados para a base LIAR. Por fim, a Seção 4.4 sintetiza os principais achados obtidos
neste estudo.

4.1 FakeNewsNet - Politifact

Tabela (4.1) Resultados da Acurácia para o Texto da Politifact. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 55,61 (0,51) 87,28 (3,26) 81,42 (4,04) 75,42 (4,53) 89,19 (3,35) 84,19 (3,17) 86,04 (3,58)
SVM 82,14 (4,45) 86,99 (3,83) 81,57 (4,64) 75,80 (4,66) 88,95 (2,70) 84,33 (3,22) 86,09 (4,40)

Naive Bayes 66,66 (4,27) 80,04 (5,23) 75,71 (4,18) 75,66 (3,48) 80,47 (3,38) 79,47 (4,49) 81,95 (3,80)
KNN 79,33 (5,40) 69,00 (4,44) 73,61 (4,73) 70,00 (4,51) 71,85 (3,72) 77,85 (3,53) 80,99 (3,94)

Random Forest 80,61 (4,40) 76,52 (5,21) 77,04 (5,01) 74,28 (4,13) 77,61 (5,93) 82,19 (4,55) 83,95 (4,13)
AdaBoost 81,04 (3,47) 76,00 (3,94) 76,47 (4,66) 71,52 (4,10) 88,19 (3,23) 79,66 (4,21) 82,99 (4,04)
XGBoost 82,00 (2,98) 78,42 (4,88) 76,28 (4,81) 72,90 (5,13) 84,04 (4,51) 78,61 (3,98) 81,04 (4,44)

Na Tabela 4.1 estão dispostos os resultados da acurácia nos experimentos com o texto da Fake-
NewsNet - Politifact. Conforme descrito no Capítulo 3, foram avaliados três cenários: treinar
os classificadores apenas com o rótulo de viés, apenas com o texto e com a concatenação de
texto e rótulo de viés. Cada célula da tabela representa a média das 30 execuções, estando os
valores do desvio padrão entre parênteses. Os melhores resultados por algoritmo estão des-
tacados em negrito, sendo todos eles com a inclusão do viés. Na Figura 4.1, estão dispostos
os percentuais de ganho com a rotulação para cada classificador, em que é perceptível uma
melhora em todos os cenários.
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Figura (4.1) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na Politifact - Texto (Acurácia)

Conforme é possível constatar, o extrator de característica LLAMA 2 apresentou um per-
centual de aumento acima dos demais, com todos os classificadores desse extrator obtendo
resultados de ao menos 80,99% (no caso do KNN), enquanto com apenas texto o melhor classi-
ficador desse extrator obteve 75,80% (no caso do SVM), ou seja, o resultado menos expressivo
do LLAMA 2 com a rotulação ainda é melhor que o resultado mais expressivo do LLAMA 2
sem a rotulação. Por sua vez, o DistilBERT e o TF-IDF também apresentaram resultados inte-
ressantes com a rotulação, com este último chegando no maior valor constatado, de 89,19% (no
caso do Regressão Logística). É interessante pontuar que o cenário de apenas o rótulo, apesar
de performar mal com alguns algoritmos, como Regressão Logística e Naive Bayes, apresen-
tou na maioria do casos valores elevados, próximos ou superiores do cenário de apenas texto,
indicando que a variável do viés político pode ter importante peso no processo de classificação.

O processo de validação estatística foi realizando a partir do teste de Friedman, no qual, em
todos os casos, a hipótese nula foi rejeitada. Os resultados do teste para cada cenário podem ser
verificados no Apêndice B. Diante disso, foi aplicado o pós-teste de Nemenyi com significância
de 0,05, ilustrado na Figura 4.2. Nele, estão ilustrados as diferenças significativas entre os
classificadores, de forma que cada linha perpendicular vertical representa um cenário avaliado
daquele classificador, enquanto as linhas horizontais representam os grupos estatisticamente
semelhantes, de forma que se dois cenários estão na mesma linha horizontal, significa que
são estatisticamente semelhantes. Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para
descrever os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente. Dessa
forma, confirma-se, aqui, os ganhos encontrados no LLAMA 2, de forma que em todos os
classificadores esse extrator de características apresentou diferença significativa entre o cenário
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com rotulação e o cenário sem rotulação. No caso do DistilBERT houve diferença significativa
na Regressão Logística, e no caso do TF-IDF na Regressão Logística, AdaBoost e XGBoost.
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Figura (4.2) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Texto da base
Politifact (Acurácia). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever os
cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Desempenho similar também foi observado com os resultados obtidos com métrica do F1-
Score, os quais podem ser observados na Tabela 4.2. Novamente, os melhores resultados por
algoritmo foram com a inclusão do rótulo do viés. Na Figura 4.3, estão dispostos os percentuais
de ganho com a rotulação para cada classificador, em que é perceptível uma melhora em todos
os cenários.
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Figura (4.3) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na Politifact - Texto (F1-Score)

Tabela (4.2) Resultados da F1-Score para o Texto da Politifact. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 0,65 (3,50) 86,47 (3,16) 78,78 (4,93) 72,27 (4,77) 88,27 (3,51) 81,69 (4,03) 83,95 (4,23)
SVM 77,90 (5,72) 86,39 (3,75) 79,33 (5,06) 71,67 (5,32) 87,92 (2,97) 82,07 (3,79) 83,85 (5,37)

Naive Bayes 49,38 (8,09) 74,71 (7,27) 73,02 (5,19) 72,36 (4,35) 75,48 (5,19) 77,56 (5,14) 78,69 (5,19)
KNN 74,75 (7,69) 50,08 (9,30) 66,95 (6,97) 61,74 (6,46) 57,17 (7,10) 73,35 (4,57) 74,91 (6,28)

Random Forest 74,97 (6,31) 75,52 (5,18) 72,63 (6,31) 64,74 (6,86) 77,14 (6,37) 78,52 (5,98) 80,09 (6,06)
AdaBoost 75,84 (4,61) 74,55 (3,85) 73,02 (5,54) 66,93 (4,42) 86,11 (3,94) 76,44 (5,31) 80,00 (5,15)
XGBoost 77,36 (4,43) 76,60 (5,66) 72,25 (6,37) 67,22 (6,80) 81,68 (5,47) 74,77 (4,64) 77,86 (5,10)

LLAMA 2 continuou apresentando os melhores percentuais de melhora após a rotulação,
com o valor menos expressivo sendo de 74,91% (no caso do KNN), enquanto o valor máximo
atingindo antes da rotulação foi de 72,36% (no caso do Naive Bayes). Destaca-se também que
em todos os casos o LLAMA 2 com texto e rótulo foi melhor que apenas o rótulo. DistilBERT e
TF-IDF apresentaram bons resultados com a rotulação, com este último obtendo o maior valor,
com 88,27% (no caso da Regressão Logística). Novamente, os algoritmos de Regressão Logís-
tica e Naive Bayes apresentaram resultados baixos para o cenário de apenas rótulo, enquanto
os demais obtiveram valores melhores.

Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi rejeitada. Os
valores do teste estão descritos no Apêndice B. Na Figura 4.4, estão ilustrados os Diagramas de
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Distâncias Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a métrica
F1-Score. Constata-se que em todos os casos, o cenário do LLAMA 2 com rotulação de viés
foi significativamente diferente do cenário sem rotulação, enquanto para o TF-IDF a rotulação
apresentou diferença estatística para os casos de Regressão Logísitca, AdaBoost e XGBoost e
para DistilBERT houve diferença nos casos de Regresssão Logísitca e Random Forest.
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Figura (4.4) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Texto da base
Politifact (F1-Score). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever os
cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.
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Tabela (4.3) Resultados da Acurácia para o Título da Politifact. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 55,61 (0,51) 75,95 (4,15) 78,52 (3,64) 84,99 (4,21) 84,47 (3,79) 86,38 (3,10) 90,90 (3,52)
SVM 82,14 (4,45) 72,80 (4,80) 81,00 (5,25) 84,14 (4,07) 85,23 (4,01) 86,14 (3,72) 90,95 (3,44)

Naive Bayes 66,66 (4,27) 70,71 (4,52) 75,90 (5,99) 81,95 (4,03) 72,71 (4,12) 85,23 (4,21) 86,04 (3,14)
KNN 79,33 (5,40) 70,66 (4,60) 76,38 (4,42) 80,71 (4,55) 74,52 (4,36) 85,52 (4,00) 86,09 (3,51)

Random Forest 80,61 (4,40) 56,76 (2,08) 78,33 (4,50) 78,85 (3,69) 67,33 (7,18) 84,95 (4,51) 84,76 (4,33)
AdaBoost 81,04 (3,47) 67,04 (3,70) 75,47 (4,66) 76,28 (4,45) 81,76 (3,80) 82,42 (3,63) 85,66 (4,08)
XGBoost 82,00 (2,98) 65,42 (4,61) 77,95 (3,82) 77,71 (3,12) 80,71 (4,11) 84,76 (3,96) 87,52 (3,53)

Passando para a análise do título da FakeNewsNet - Politifact, os resultados da acurácia es-
tão dispostos na Tabela 4.3. Novamente, os melhores resultados por algoritmo estão destacados
em negrito, sendo todos eles com a inclusão do viés. Na Figura 4.5, estão dispostos os percen-
tuais de ganho com a rotulação para cada classificador, em que é perceptível uma melhora em
todos os cenários.
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Figura (4.5) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na Politifact - Título (Acurácia)

Aqui, o TF-IDF foi o extrator com o percentual de melhora, chegando mais de 15% de
ganho com a rotulação. Enquanto isso, o LLAMA 2 obteve os melhores resultado, superando
os 90% de acurácia, nos casos de Regressão Logística e SVM. Os testes de validação estatística
confirmam os ganhos potenciais. Destaque também que o LLAMA 2 e o DistilBERT obtive-
ram sempre resultados melhores com a junção de rótulo e texto do que com apenas o rótulo.
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Em todos os casos, a hipótese nula foi rejeitada com a aplicação do teste de Friedman (valo-
res disponíveis no Apêndice B). Na Figura 4.6, estão dispostos os Diagramas de Distâncias
Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05. Nela, verificamos que o
DistilBERT obteve diferença estatística em todos os classificadores, enquanto LLAMA 2 ob-
teve para todos, com exceção do Naive Bayes e KNN, e o TF-IDF obteve diferença significativa
na Regressão Logística, SVM, AdaBoost e XGBoost.
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Figura (4.6) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título da base
Politifact (Acurácia). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever os
cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Desempenho similar também foi observado com os resultados obtidos com métrica do F1-
Score, os quais podem ser observados na Tabela 4.4. Os melhores resultados por algoritmo
foram com a inclusão do rótulo do viés, sendo o LLAMA 2 o melhor extrator de características.
Na Figura 4.7, estão dispostos os percentuais de ganho com a rotulação para cada classificador,
em que é perceptível uma melhora em todos os cenários.
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Tabela (4.4) Resultados da F1-Score para o Título da Politifact. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 0,65 (3,50) 72,48 (5,37) 74,03 (4,53) 82,78 (5,21) 81,13 (4,90) 83,95 (3,70) 89,43 (4,14)
SVM 77,90 (5,72) 69,68 (5,18) 77,63 (6,15) 81,59 (5,01) 82,42 (4,81) 83,51 (4,72) 89,37 (4,18)

Naive Bayes 49,38 (8,09) 60,67 (7,82) 72,84 (6,77) 80,63 (4,04) 64,34 (8,19) 83,06 (5,09) 83,69 (4,03)
KNN 74,75 (7,69) 63,06 (7,80) 70,26 (5,65) 76,59 (5,66) 64,23 (7,86) 81,77 (5,55) 82,40 (4,84)

Random Forest 74,97 (6,31) 8,26 (9,86) 73,16 (6,78) 72,97 (5,70) 41,50 (21,62) 81,52 (5,98) 81,52 (5,59)
AdaBoost 75,84 (4,61) 68,47 (5,14) 70,74 (6,31) 72,47 (5,68) 78,58 (4,98) 78,93 (4,90) 83,14 (5,12)
XGBoost 77,36 (4,43) 64,19 (14,47) 73,78 (5,15) 73,61 (3,61) 76,95 (5,45) 82,30 (4,50) 85,22 (4,67)
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Figura (4.7) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na Politifact - Título (F1-Score)

Novamente, todos os resultados do DistilBERT e do LLAMA 2 com o uso do rótulo e do
texto foram melhores que os resultados envolvendo apenas o rótulo. O TF-IDF obteve o maior
percentual de melhora, com cerca de 33,24% (no caso do Random Forest), enquanto o maior
valor obtido foi o LLAMA 2 com 89,43% (no caso da Regressão Logística).

Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi rejeitada, estando
os valores ilustrados no Apêndice B. Na Figura 4.8, estão ilustrados os Diagramas de Distâncias
Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a métrica F1-Score.
O LLAMA 2 apresentou diferença significativa entre os cenários com e sem rotulação em
todos os algoritmos, com exceção de Naive Bayes e KNN, enquanto que, apenas nos casos de
SVM e XGBoost, o DistilBERT não apresentou diferença significativa na rotulação. TF-IDF
apresentou diferença significativa em Regressão Logística, SVM, AdaBoost e XGBoost.
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Figura (4.8) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título da base
Politifact (F1-Score). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever os
cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Analisando os resultados da acurácia para o vetor de Título + Texto, dispostos na Tabela
4.5, todos os classificadores atingiram o maior valor com a rotulação. Na Figura 4.9, estão
dispostos os percentuais de ganhos de cada classificador. Em quase todos, houve variação
positiva, com exceção do Naive Bayes, KNN e Random Fores com TF-IDF. Nestes três casos,
há uma variação negativa inferior a 1%, a qual não é significativa estaticamente. Destaque para
o SVM que obteve o melhor resultado, e o LLAMA 2 que obteve os maiores percentuais de
ganhos.
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Tabela (4.5) Resultados da Acurácia para o Título + Texto da Politifact. Os valores represen-
tam a média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores
em negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor subli-
nhado representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 55,61 (0,51) 85,85 (5,00) 81,33 (3,41) 86,47 (3,47) 87,76 (4,01) 85,52 (3,41) 90,00 (3,90)
SVM 82,14 (4,45) 87,09 (3,22) 81,71 (4,22) 84,52 (3,15) 87,61 (4,27) 84,76 (4,30) 90,66 (3,23)

Naive Bayes 66,66 (4,27) 79,28 (4,88) 74,38 (6,86) 83,57 (4,45) 79,04 (4,27) 80,23 (3,15) 85,33 (4,34)
KNN 79,33 (5,40) 70,42 (5,32) 75,33 (4,20) 79,23 (4,70) 69,71 (4,41) 80,04 (3,99) 84,71 (3,17)

Random Forest 80,61 (4,40) 77,99 (4,46) 76,57 (4,94) 81,00 (3,72) 77,95 (5,44) 81,85 (4,71) 85,52 (3,20)
AdaBoost 81,04 (3,47) 76,80 (4,77) 75,42 (4,24) 79,80 (4,16) 86,09 (3,81) 80,95 (3,69) 88,47 (3,61)
XGBoost 82,00 (2,98) 77,57 (5,00) 78,38 (4,01) 81,38 (3,78) 83,90 (3,90) 81,47 (4,26) 87,28 (2,88)
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Figura (4.9) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na Politifact - Título + Texto (Acurácia)

Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi rejeitada, es-
tando os valores ilustrados no Apêndice B. Na Figura 4.10, estão ilustrados os Diagramas de
Distâncias Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a métrica
F1-Score. Com a adoção da rotulação, o LLAMA 2 apresentou diferença estatística para o
SVM, KNN, Random Forest, AdaBoost e XGBoost, enquanto o DistilBERT foi diferente nos
casos de Random Forest e AdaBoost e o TF-IDF nos casos de AdaBoost e XGBoost.
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Figura (4.10) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título + Texto
da base Politifact (Acurácia). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para des-
crever os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Para a métrica do F1-Score, os resultados estão dispostos na Tabela 4.6. Novamente, todos
os melhores valores por classificador foram do LLAMA 2 com a adoção da rotulação, tendo
como melhor classificador o SVM. Na Figura 4.11, é possível verificar os ganhos percentuais
de cada classificador, sendo todos positivos, com exceção do Naive Bayes e do KNN com
TF-IDF. Nestes dois casos, há uma variação negativa inferior a 2%, a qual não é significativa
estaticamente.
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Tabela (4.6) Resultados do F1-Score para o Texto + Título da Politifact. Os valores represen-
tam a média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores
em negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor subli-
nhado representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 0,65 (3,50) 84,93 (4,97) 78,72 (3,87) 84,54 (3,90) 86,87 (3,91) 83,41 (4,24) 88,61 (4,43)
SVM 77,90 (5,72) 86,16 (3,29) 79,45 (4,71) 82,69 (3,47) 86,72 (4,44) 82,61 (5,01) 89,26 (3,88)

Naive Bayes 49,38 (8,09) 73,68 (6,93) 70,76 (8,71) 81,76 (4,87) 73,58 (6,12) 77,94 (4,18) 82,63 (5,32)
KNN 74,75 (7,69) 53,81 (10,03) 67,41 (5,86) 74,19 (6,61) 52,47 (8,84) 74,75 (5,79) 80,75 (4,67)

Random Forest 74,97 (6,31) 77,13 (4,43) 71,96 (6,15) 75,53 (5,73) 77,21 (5,54) 78,82 (5,78) 82,48 (4,02)
AdaBoost 75,84 (4,61) 75,05 (4,86) 70,98 (5,03) 76,83 (4,96) 83,74 (4,76) 77,95 (4,20) 86,59 (4,30)
XGBoost 77,36 (4,43) 75,03 (6,11) 74,25 (5,41) 78,29 (4,74) 81,16 (4,69) 78,49 (5,23) 84,89 (3,50)
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Figura (4.11) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na Politifact - Título + Texto (F1-
Score)

Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi rejeitada, es-
tando os valores ilustrados no Apêndice B. Na Figura 4.12, estão ilustrados os Diagramas
de Distâncias Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a mé-
trica F1-Score. Com a adoção da rotulação, LLAMA 2 apresentou diferença estatística para o
SVM, Random Forest, AdaBoost e XGBoost, enquanto o DistilBERT foi diferente nos casos
de Random Forest e AdaBoost e o TF-IDF nos casos de AdaBoost e XGBoost.
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Figura (4.12) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título + Texto
da base Politifact (F1). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever
os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Constata-se que a rotulação apresentou melhoras percentuais nas duas métricas para todos
os extratores de características e todos os algoritmos de aprendizagem de máquina, tanto a nível
de texto, quanto a nível de título, para a base FakeNewsNet - Politifact. Tais diferenças se mos-
traram significativa em grande parte dos cenários avaliados, indicando que é uma abordagem
consistente. Destacam-se o TF-IDF e o LLAMA 2 com a rotulação, que obtiveram os melhores
resultados para esta base, além do SVM como classificador. No caso do vetor de título + texto,
também foram apresentaram bons percentuais de otimização na maioria dos cenários avaliados.

Conforme discutido no Capítulo 3, esta base foi bastante reduzida, estando com 349 ins-
tâncias ao final, com cerca de 55% de notícias verdadeiras e 45% de falsas. Dessa forma,
os resultados apontam que a metodologia pode ser uma importante alternativa para bases que
sofreram grande redução no processo de limpeza ou de bases de menor tamanho. O desbalance-
amento da base não parece ter sido determinante para os resultados, tendo em vista que não há
uma diferença tão grande entre as classes. No que tange os rótulos, a concentração de notícias
verdadeiras no rótulo left-center e de notícias falsas no rótulo fake-news pode ter contribuído
para a classificação, mas pode não ser determinante, conforme será discutido na Seção 4.2.
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4.2 KaggleFN

Tabela (4.7) Resultados da Acurácia para o Texto da KaggleFN. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 65,13 (1,65) 74,07 (2,18) 69,73 (1,78) 69,58 (1,78) 96,29 (0,93) 88,59 (1,36) 93,82 (0,94)
SVM 93,01 (1,12) 75,15 (2,28) 72,53 (1,53) 70,96 (2,07) 85,29 (1,68) 89,59 (1,43) 93,59 (1,38)

Naive Bayes 74,31 (1,57) 67,23 (2,01) 61,17 (1,24) 64,10 (2,37) 68,45 (1,98) 74,50 (2,32) 92,96 (1,15)
KNN 92,81 (3,95) 42,73 (1,30) 67,20 (2,36) 68,10 (2,22) 70,25 (1,78) 75,89 (1,66) 93,40 (1,01)

Random Forest 93,11 (1,23) 60,14 (0,46) 67,15 (1,54) 69,34 (1,55) 60,32 (0,50) 77,78 (1,90) 93,68 (1,12)
AdaBoost 93,01 (1,46) 71,89 (2,09) 65,42 (2,44) 67,42 (1,92) 96,81 (0,77) 81,99 (1,94) 93,50 (1,37)
XGBoost 93,33 (1,28) 75,20 (2,46) 70,08 (2,15) 70,16 (2,41) 97,10 (0,83) 83,51 (2,28) 93,27 (0,97)

Na Tabela 4.7 estão dispostos os resultados da acurácia aplicados ao texto da KaggleFN, bem
como também ao rótulo. Os melhores resultados por algoritmo estão destacados em negrito,
sendo todos eles com a inclusão do viés. Na Figura 4.13, estão dispostos os percentuais de
ganho com a rotulação para cada classificador, em que é perceptível uma melhora em todos os
cenários.
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Figura (4.13) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na KaggleFN - Texto (Acurácia)

LLAMA 2 obteve grandes percentuais de melhora, de forma que o resultado menos expres-
sivo com a rotulação, de 92,96% (no caso do Naive Bayes), foi muito melhor que o resultado
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mais expressivo sem a rotulação, de 70,96% (no caso do do SVM). Isso também aconteceu com
o DistilBERT, tendo como o menor valor com a rotulação 74,50% (no caso do Naive Bayes)
e como maior valor sem a rotulação 72,53% (no caso do SVM). Por sua vez, o TF-IDF com
a rotulação obteve o melhor resultado, de 97,10% (caso do XGBoost). Apesar dos resultados
com Regressão Logística e Naive Bayes, o cenário com apenas o rótulo obteve valores altos,
indicando o poder de classificação da variável do viés.

No Apêndice B, estão dispostos os valores obtidos no teste de Friedman, nos quais, em
todos os casos, a hipótese nula foi rejeitada. Na Figura 4.14, estão dispostos os Diagramas
de Distâncias Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05. Nela, é
possível identificar que o DistilBERT e LLAMA 2 obtiveram diferença significativa entre o
cenário com e sem rotulação em todos os algoritmos, enquanto o TF-IDF obteve diferença
significativa nos algoritmos de Regressão Logística, AdaBoost e XGBoost.
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Figura (4.14) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Texto da base
KaggleFN (Acurácia). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever
os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.
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Desempenho similar também foi observado com os resultados obtidos com métrica do F1-
Score, os quais podem ser observados na Tabela 4.8. Novamente, os melhores resultados por
algoritmo foram com a inclusão do rótulo do viés. Na Figura 4.15, estão dispostos os percen-
tuais de ganho com a rotulação para cada classificador, em que é perceptível uma melhora em
todos os cenários.

Tabela (4.8) Resultados da F1-Score para o Texto da KaggleFN. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 73,98 (1,16) 79,37 (1,77) 76,14 (1,57) 74,97 (1,59) 95,50 (1,10) 90,52 (1,11) 94,60 (0,87)
SVM 93,84 (1,05) 80,34 (1,81) 78,27 (1,31) 77,44 (1,58) 80,65 (2,46) 91,18 (1,22) 94,38 (1,28)

Naive Bayes 81,99 (0,94) 72,32 (1,98) 72,80 (1,79) 68,73 (2,46) 73,34 (2,40) 80,01 (1,82) 93,80 (1,05)
KNN 93,85 (2,67) 9,90 (3,99) 74,95 (2,03) 72,88 (2,08) 60,62 (3,10) 81,84 (1,20) 94,23 (0,91)

Random Forest 93,94 (1,13) 74,99 (0,28) 77,85 (0,91) 78,59 (0,97) 75,08 (0,31) 83,55 (1,27) 94,47 (1,03)
AdaBoost 93,83 (1,38) 80,05 (1,50) 74,09 (3,11) 74,27 (1,75) 97,29 (0,67) 85,09 (1,62) 94,31 (1,26)
XGBoost 92,29 (1,37) 63,04 (4,18) 55,84 (4,00) 57,38 (3,81) 96,47 (0,99) 78,18 (3,14) 92,16 (1,07)
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Figura (4.15) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na KaggleFN - Texto (F1-Score)

Os ganhos percentuais chegaram a cerca de 51%, obtendo resultados expressivos. Nova-
mente, o resultado do LLAMA 2 menos expressivo com a rotulação, de 92,16% (no caso do
XGBoost), foi melhor que o mais expressivo sem a rotulação, de 78,59% (no caso do Random
Forest). DistilBERT e TF-IDF também apresentaram resultados substanciais, com este último
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atingindo 97,29%. Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi re-
jeitada (valores disponíveis no Apêndice B). Na Figura 4.16, estão ilustrados os Diagramas de
Distâncias Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a métrica
F1-Score. Novamente, maior parte dos cenários houve diferença significativa entre a rotulação
e a não rotulação, com destaque para o LLAMA 2, que em todos casos obteve tal diferença.
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Figura (4.16) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Texto da base
KaggleFN (F1-Score). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever
os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.
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Tabela (4.9) Resultados da Acurácia para o Título da KaggleFN. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 65,13 (1,65) 72,16 (2,42) 66,74 (2,24) 66,98 (1,74) 93,15 (1,32) 92,39 (1,32) 93,09 (1,41)
SVM 93,01 (1,12) 71,50 (1,87) 71,22 (2,12) 68,27 (1,78) 93,37 (1,13) 92,62 (1,03) 93,45 (1,19)

Naive Bayes 74,31 (1,57) 69,19 (1,91) 59,75 (2,24) 62,16 (2,54) 87,02 (2,52) 83,89 (1,68) 92,16 (1,28)
KNN 92,81 (3,95) 65,86 (1,87) 64,32 (2,71) 64,21 (2,48) 80,38 (2,06) 88,35 (1,57) 93,49 (1,12)

Random Forest 93,11 (1,23) 60,19 (0,28) 68,33 (1,88) 67,54 (1,57) 60,67 (1,24) 89,14 (1,70) 93,35 (1,19)
AdaBoost 93,01 (1,46) 68,66 (2,22) 63,16 (1,93) 64,87 (1,80) 93,37 (1,12) 88,14 (1,53) 93,46 (1,14)
XGBoost 93,33 (1,28) 69,74 (1,65) 68,11 (2,02) 67,60 (2,38) 93,74 (1,13) 90,58 (1,39) 93,17 (1,08)

Passando para a análise do Título da KaggleFN, na Tabela 4.9, estão dispostos os resultados
da acurácia. Os melhores resultados por algoritmo estão destacados em negrito, sendo todos
eles com a inclusão do viés. Na Figura 4.17, estão dispostos os percentuais de ganho com a
rotulação para cada classificador, em que é perceptível uma melhora em todos os cenários.
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Figura (4.17) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na KaggleFN - Título (Acurácia)

Tanto DistilBERT, quanto LLAMA 2, obtiveram ganhos altos de desempenhos após a ro-
tulação, de forma que os valores menos expressivos do cenário com rotulação, de 83,89% e
92,16% (ambos no caso do Naive Bayes) respectivamente, foram melhores que o valores mais
expressivos sem a rotulação, de 71,22% e 68,27% (ambos no caso do SVM). O TF-IDF tam-
bém apresentou bons resultados, obtendo 93,74% (no caso do AdaBoost). Os resultados do
cenário com apenas rótulo também apresentaram altos valores.
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No Apêndice B, estão dispostos os valores obtidos no teste de Friedman, nos quais, em
todos os casos, a hipótese nula foi rejeitada. Na Figura 4.6, estão dispostos os Diagramas de
Distâncias Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05. LLAMA 2
apresentou diferença significativa dentre o cenário com e sem rotulação em todos os algorit-
mos de classificação, enquanto o DistilBERT e o TF-IDF apresentaram diferença em todos os
algoritmos, com exceção do Random Forest.
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Figura (4.18) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título da base
KaggleFN (Acurácia). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever
os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Desempenho similar também foi observado com os resultados obtidos com métrica do F1-
Score, os quais podem ser observados na Tabela 4.10. Novamente, os melhores resultados por
algoritmo foram com a inclusão do rótulo do viés. Na Figura 4.19, estão dispostos os percen-
tuais de ganho com a rotulação para cada classificador, em que é perceptível uma melhora em
todos os cenários.



54 CAPÍTULO 4 RESULTADOS

Classificador

0

20

40

60

Regressão 
Logística

SVM Naive 
Bayes

KNN Random 
Forest

AdaBoost XGBoost

TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Figura (4.19) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na KaggleFN - Título (F1-Score)

Tabela (4.10) Resultados da F1-Score para o Título da KaggleFN. Os valores representam a
média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em
negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado
representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 73,98 (1,16) 78,54 (1,90) 72,96 (1,99) 66,79 (7,57) 94,06 (1,17) 93,51 (1,13) 93,94 (1,31)
SVM 93,84 (1,05) 78,09 (1,89) 77,27 (1,68) 75,71 (1,78) 94,22 (1,04) 93,60 (0,95) 94,25 (1,10)

Naive Bayes 81,99 (0,94) 77,38 (2,68) 62,11 (2,77) 73,38 (1,89) 87,88 (2,65) 85,99 (1,59) 93,04 (1,21)
KNN 93,85 (2,67) 74,14 (1,46) 69,55 (2,51) 71,62 (1,91) 84,30 (1,59) 90,42 (1,30) 94,30 (1,04)

Random Forest 93,94 (1,13) 75,09 (0,14) 77,64 (1,40) 77,24 (1,14) 75,31 (0,58) 90,93 (1,40) 94,16 (1,09)
AdaBoost 93,83 (1,38) 76,16 (1,79) 72,05 (2,77) 74,01 (2,75) 94,23 (1,03) 90,11 (1,27) 94,30 (1,04)
XGBoost 92,29 (1,37) 55,38 (3,04) 54,54 (4,04) 48,98 (5,39) 92,56 (1,28) 88,52 (1,73) 92,04 (1,17)

Tanto DistilBERT, quanto LLAMA 2, obtiveram ganhos altos de desempenhos após a ro-
tulação, de forma que os valores menos expressivos do cenário com rotulação, de 83,89% (no
caso do Naive Bayes) e 92,04% (no caso do XGBoost) respectivamente, foram melhores que o
valores mais expressivos sem a rotulação, de 77,64% e 77,24% (ambos no caso do Random Fo-
rest). O TF-IDF também apresentou bons resultados, obtendo 94,23% (no caso do AdaBoost).
Os resultados do cenário com apenas rótulo também apresentaram altos valores.

Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi rejeitada (valores
disponíveis no Apêndice B). Na Figura 4.20, estão ilustrados os Diagramas de Distâncias
Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a métrica F1-Score.
Todos os cenários do LLAMA 2 e do DistilBERT apresentaram diferenças significativas entre
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os cenários com e sem rotulação e o TF-IDF apenas os casos de KNN e Random Forest não
apresentaram diferença significativa.
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Figura (4.20) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título da base
KaggleFN (F1-Score). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever
os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Analisando os resultados da acurácia para o vetor de Título + Texto para a KaggleFN,
dispostos na Tabela 4.11, cinco dos sete classificadores avaliados obtiveram os melhores valores
a partir da rotulação, sendo eles Regressão Logística, Naive Bayes, Random Forest, AdaBoost
e XGBoost. Na Figura 4.21, estão dispostos os ganhos percentuais da rotulação, sendo quase
todos positivos, com exceção do Naive Bayes e do Random Forest com o TF-IDF. Nestes dois
casos, há uma variação negativa inferior à 1%, a qual não é significativa estatisticamente.
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Tabela (4.11) Resultados da Acurácia para Título + Texto da KaggleFN. Os valores represen-
tam a média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores
em negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor subli-
nhado representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 65,13 (1,65) 78,13 (1,83) 70,01 (1,83) 67,23 (2,07) 95,95 (0,91) 89,81 (1,80) 93,13 (0,98)
SVM 93,01 (1,12) 77,39 (1,52) 73,60 (2,50) 68,57 (1,51) 86,22 (1,43) 90,50 (1,43) 92,81 (1,02)

Naive Bayes 74,31 (1,57) 72,36 (1,80) 62,17 (1,55) 60,05 (2,22x10−16) 71,86 (1,80) 76,08 (1,77) 91,65 (1,02)
KNN 92,81 (3,95) 70,86 (1,97) 67,48 (2,13) 63,19 (2,22) 71,78 (3,00) 77,95 (1,87) 92,56 (3,69)

Random Forest 93,11 (1,23) 60,17 (0,46) 66,28 (1,29) 66,71 (1,63) 60,07 (0,42) 78,39 (2,22) 93,62 (1,03)
AdaBoost 93,01 (1,46) 74,30 (2,00) 64,24 (2,10) 64,39 (2,24) 96,84 (0,89) 82,10 (1,56) 93,28 (1,36)
XGBoost 93,33 (1,28) 78,99 (1,89) 70,10 (1,62) 67,06 (2,57) 96,84 (0,72) 82,80 (1,93) 93,20 (1,12)
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Figura (4.21) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na KaggleFN - Título + Texto (Acurá-
cia)

Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi rejeitada (valo-
res disponíveis no Apêndice B). Na Figura 4.22, estão ilustrados os Diagramas de Distâncias
Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a métrica F1-Score.
Todos os cenários do LLAMA 2 apresentaram diferenças significativas entre os cenários com e
sem rotulação, o DistilBERT apenas o caso de Random Forest não apresentou diferença signi-
ficativa e o TF-IDF nos casos de SVM, Naive Bayes, KNN e Random Forest não apresentaram
diferença significativa.
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Figura (4.22) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título + Texto
da base KaggleFN (Acurácia). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para
descrever os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

O mesmo padrão ocorre nos resultados do F1-Score para o vetor de Título + Texto para
a KaggleFN, dispostos na Tabela 4.12. Cinco dos sete classificadores avaliados obtiveram os
melhores valores a partir da rotulação, sendo eles Regressão Logística, Naive Bayes, Random
Forest, AdaBoost e XGBoost. Na Figura 4.24, estão dispostos os ganhos percentuais da rotu-
lação, sendo quase todos positivos, com exceção do Naive Bayes e do Random Forest com o
TF-IDF. Nestes dois casos, há uma variação negativa inferior à 1%, a qual não é significativa
estatisticamente.



58 CAPÍTULO 4 RESULTADOS

Tabela (4.12) Resultados do F1-Score para Título + Texto da KaggleFN. Os valores represen-
tam a média das 30 execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores
em negrito destacam o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor subli-
nhado representa o melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 73,98 (1,16) 82,95 (1,35) 76,10 (1,62) 73,19 (1,91) 96,56 (0,80) 91,51 (1,52) 93,99 (0,91)
SVM 93,84 (1,05) 82,22 (1,26) 79,25 (2,08) 75,67 (1,03) 88,78 (1,21) 92,05 (1,20) 93,67 (0,94)

Naive Bayes 81,99 (0,94) 76,41 (1,97) 72,85 (2,38) 75,04 (1,11x10−16) 76,18 (1,64) 80,90 (1,31) 92,59 (0,97)
KNN 93,85 (2,67) 76,46 (1,61) 74,16 (1,66) 70,88 (1,97) 77,10 (2,60) 83,35 (1,32) 93,61 (2,49)

Random Forest 93,94 (1,13) 75,01 (0,28) 77,37 (0,78) 77,35 (1,12) 74,93 (0,26) 84,03 (1,54) 94,41 (0,96)
AdaBoost 93,83 (1,38) 81,18 (1,87) 73,98 (2,29) 74,78 (1,92) 97,31 (0,77) 85,25 (1,36) 94,12 (1,23)
XGBoost 92,29 (1,37) 69,60 (2,98) 55,02 (2,37) 50,45 (7,06) 96,16 (0,85) 77,36 (2,89) 92,09 (1,21)
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Figura (4.23) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na KaggleFN - Título + Texto (F1-
Score)

Avaliando os testes de Friedman realizados, em todos, a hipótese nula foi rejeitada (valores
disponíveis no Apêndice B). Na Figura 4.22, estão ilustrados os Diagramas de Distâncias
Críticas aplicados o pós-teste de Nemenyi com significância de 0,05 para a métrica F1-Score.
O LLAMA 2 apresentou diferenças significativas entre os cenários com e sem rotulação para
a Regressão Logísitca, AdaBoost e XGBoost, o DistilBERT apenas o caso de Random Forest
não apresentou diferença significativa e o TF-IDF nos casos de SVM, Naive Bayes, KNN e
Random Forest não apresentaram diferença significativa.
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Figura (4.24) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para Título + Texto
da base KaggleFN (F1). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever
os cenários sem a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

É perceptível que há uma melhora nas duas métricas a partir do processo de rotulação na
base KaggleFN, em todos os extratores de características e algoritmos de classificação, tanto a
nível de texto, quanto a nível de título. Destaca-se o LLAMA 2 como o extrator que apresentou
os melhores índices. No caso do vetor de título + texto, também foram apresentaram bons
percentuais de otimização na maioria dos cenários avaliados.

Nesse sentido, os resultados obtidos aqui corroboram para os achados na base FakeNewsNet
- Politifact. Levando em conta que a KaggleFN ficou com 1.787 instâncias, um tamanho cinco
vez maior que a Politifact, há um indicativo de que o tamanho da base não é determinante,
podendo a metodologia ser aplicada a bases com um número mais elevado de instâncias. O
desbalanceamento da base também não demonstra ter impacto nos resultados, tendo em vista
que a base ficou com cerca de 40% de notícias verdadeiras e 60% de notícias falsas, uma
proporção levemente maior que a Politifact.

No que tange a distribuição dos rótulos, houve uma predominância do conspirancy-pseudo-
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science para notícias falsas e fake-news para notícias verdadeiras, este último contrastando
com a Politifact. Esse fator pode ser um indicativo de que o rótulo por si só não é o que
determina a classe, mas a combinação dos elementos léxicos com a proporção do viés das
instâncias. Esse apontamento é também um fator a ser considerado quando analisado o cenário
de apenas rótulo. Apesar dos valores altos encontrados, esse cenário não foi consistente em
todos os classificadores e métricas, enquanto a metodologia proposta de junção de rótulo e
texto conseguiu manter um padrão elevado para os casos avaliados na duas bases.

4.3 LIAR

Tabela (4.13) Resultados da Acurácia para LIAR. Os valores representam a média das 30
execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em negrito destacam
o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado representa o
melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 64,15 (0,00) 64,92 (0,70) 64,96 (0,47) 60,70 (1,04) 65,43 (0,58) 65,76 (0,72) 63,29 (0,65)
SVM 59,08 (2,00) 61,80 (1,18) 64,15 (0,00) 60,09 (7,52) 61,93 (1,00) 64,15 (0,00) 59,04 (5,30)

Naive Bayes 64,15 (0,00) 55,61 (1,02) 64,61 (0,60) 64,15 (0,00) 56,04 (1,49) 64,88 (0,54) 64,15 (0,00)
KNN 58,09 (8,37) 62,00 (0,63) 62,90 (0,79) 61,31 (0,79) 62,16 (0,73) 63,57 (0,74) 61,06 (2,47)

Random Forest 64,15 (0,00) 64,15 (0,00) 64,68 (0,28) 64,15 (0,13) 64,15 (0,00) 64,95 (0,38) 64,34 (0,29)
AdaBoost 64,15 (0,00) 64,09 (0,16) 64,83 (0,47) 64,14 (0,06) 64,18 (0,47) 64,73 (0,51) 64,35 (0,24)
XGBoost 64,15 (0,00) 64,10 (0,34) 64,60 (0,62) 63,99 (0,28) 65,05 (0,55) 64,84 (0,60) 64,08 (0,28)

Na Tabela 4.13, estão descritos os resultados da acurácia obtidos com a base LIAR. A maioria
dos algoritmos apresentou melhora com a inclusão do viés, bem como foram os que apresenta-
ram os melhores índices, em especial o DistilBERT como extrator de features. Na Figura 4.25,
estão ilustrados os percentuais de ganhos com a rotulação, sendo quase todos positivos, com
exceção de SVM e KNN com LLAMA 2 e AdaBoost com DistilBERT. Observando os Dia-
gramas de Distâncias Críticas, presentes na Figura 4.26, apesar do DistilBERT sem rótulo do
viés ter obtido melhor resultado em relação às demais variações do AdaBoost, não há diferença
significativa entre ele e o DistilBERT com inclusão do viés.
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Figura (4.25) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na LIAR (Acurácia)
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Figura (4.26) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para LIAR (Acurá-
cia). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever os cenários sem a
rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Tabela (4.14) Resultados da F1-Score para LIAR. Os valores representam a média das 30
execuções. Valores entre parênteses representam o desvio padrão. Valores em negrito destacam
o melhor resultado por classificador, enquanto a célula com o valor sublinhado representa o
melhor resultado geral.

Classificador Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

Regressão Logística 0,00 (0,00) 27,66 (2,35) 25,12 (6,52) 34,88 (1,70) 31,08 (1,78) 31,66 (2,27) 28,79 (1,60)
SVM 42,21 (14,15) 41,60 (1,91) 0,00 (0,00) 16,75 (14,13) 41,03 (3,40) 0,00 (0,00) 19,84 (9,97)

Naive Bayes 0,00 (0,00) 53,52 (0,90) 17,89 (4,19) 0,00 (0,00) 53,94 (1,04) 19,01 (3,63) 0,00 (0,00)
KNN 23,82 (22,54) 35,11 (1,35) 30,76 (1,63) 34,02 (1,69) 35,68 (1,74) 30,11 (1,84) 33,29 (4,29)

Random Forest 0,00 (0,00) 0,00 (0,00) 10,08 (1,38) 0,75 (0,79) 0,00 (0,00) 10,84 (1,45) 5,92 (3,00)
AdaBoost 0,00 (0,00) 1,39 (3,32) 12,85 (2,34) 0,27 (0,36) 8,94 (8,78) 13,73 (3,11) 4,60 (2,04)
XGBoost 0,00 (0,00) 7,76 (6,66) 19,06 (10,74) 2,12 (3,04) 19,14 (3,49) 21,00 (11,13) 6,65 (6,72)

Na Tabela 4.14, estão dispostos os resultados da F1-Score da LIAR. O TF-IDF e o Dis-
tilBERT com rotulação apresentaram os melhores resultados. Na Figura 4.27, estão dispostos
os ganhos percentuais da rotulação, sendo quase todos positivos, com exceção de Regressão
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Logística e KNN com LLAMA 2, KNN com DistilBERT e SVM com TF-IDF. Observando
a Figura 4.28, é possível visualizar os Diagramas de Distâncias Críticas e constata-se que no
caso do SVM, que não houve melhora no índice, a diferença não é significativa, com apenas a
Regressão Logística apresentando perda no desempenho.
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Figura (4.27) Percentuais de Ganhos com a Rotulação na LIAR (F1-Score)
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Figura (4.28) Gráfico de distâncias críticas do teste post-hoc de Nemenyi para LIAR (F1-
Score). Os prefixos "SV"e "CV"foram adicionados na legenda para descrever os cenários sem
a rotulação do viés e com a rotulação do viés respectivamente.

Os resultados da base LIAR não são tão positivos quanto os das demais bases, no entanto
ainda apresenta melhoras em determinados algoritmos e extratores, como o DistilBERT. Essa
diferença pode ser explicada pelo processo de rotulação dela ser diferente das outras. Enquanto
nas demais bases foi adotado a rotulação a partir da base do Media Bias/Fact Check, a LIAR uti-
lizou uma rotulação da própria base, com indicadores de vieses diferentes. Além disso, deve-se
considerar que houve adaptação nas classes da base, tornando ela um problema de classificação
binário. Outro importante fator é ela ser uma base de declaração e não de notícias publicadas.
Com isso, constata-se que o processo de rotulação pode ser mais efetivos a depender da base
de rotulação usada e em bases de notícias em si, realizando a rotulação a nível de portal.

Há um fator a se considerar que é o aspecto de desbalanceamento da base, no qual cerca
de 35% de notícias eram verdadeiras e 65% eram notícias falsas, dentre o total de 9.802 ins-
tâncias. A diferença percentual entre a quantidade das duas classes supera a das outras duas
classes. É possível que essa discrepância tenha ocorrido em virtude do ajuste das classes junto
da redução da base. Nesse sentido, mais experimentos são necessários para averiguar os efeitos
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do desbalanceamento.

4.4 Lições Aprendidas

4.4.1 A inclusão do viés gera ganho de desempenho na classificação de notícias falsas?

Conforme demonstrado nas seções anteriores, há sim ganhos significativos de desempenho com
a inclusão do viés. Na Tabela 4.15, estão dispostas as médias de ganho com a rotulação por
base. Para a base Politifact, a média de ganhos da rotulação aplicada ao Texto é de 5,60%
(acurácia) e 6,68% (F1-Score); a rotulação aplicada ao Título é de 7,93% (acurácia) e 9,48%
(F1-Score); e a rotulação aplicada ao Título + Texto é de 3,98% (acurácia) e 4,65% (F1-Score).
Para a base KaggleFN, a média de ganhos da rotulação aplicada ao Texto é de 18,15% (acu-
rácia) e 16,81% (F1-Score); a rotulação aplicada ao Título é de 22,78% (acurácia) e 20,14%
(F1-Score); e a rotulação aplicada ao Título + Texto é de 17,34% (acurácia) e 14,57% (F1-
Score). Para a base LIAR, a média de ganhos da rotulação foi de 0,29% (acurácia) e 2,07%
(F1-Score).

Tabela (4.15) Média dos Ganhos Percentuais da Rotulação por Base.
Base Campo Acurácia F1-Score

FakeNewsNet - Politifact
Texto 5,60 6,68
Título 7,93 9,48

Título+Texto 3,98 4,65

KaggleFN
Texto 18,15 16,81
Título 22,78 20,14

Título+Texto 17,34 14,57
LIAR Texto 0,29 2,07

Analisando os trabalhos originais das bases usadas, é perceptível uma melhora também.
Considerando o melhor resultado encontrado, os algoritmos Regressão Logística, SVM e Naive
Bayes tiveram um melhora de, respectivamente, 26,7%, 32,95% e 24,34% na acurácia para Po-
lictFact da FakeNewsNet em relação ao trabalho original [SMW+20]. Para a base KaggleFN,
considerando o melhor resultado encontrado, os algoritmos de Regressão Logística, SVM,
Naive Bayes, Random Forest e AdaBoost obtiveram um ganho de, respectivamente, 19,29%,
25,59%, 46,96%, 11,68% e 1,45% na acurácia em relação ao trabalho original [BAB+20]. Para
a base LIAR, não é possível realizar uma comparação direta, pois suas classes foram reorgani-
zadas para esta pesquisa em duas, enquanto no trabalho original eram seis classes [Wan17].

Diante dos resultados exposto, a metodologia apresenta bons índices de otimização de de-
sempenho nas duas métricas avaliadas. Destaca-se também que o campo de título obteve maior
percentual médio de ganho em relação ao texto da notícia.
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4.4.2 Qual melhor campo para o treinamento do classificador?

Na Tabela 4.16, estão dispostas as médias de cada campo utilizado, com e sem rotulação.
Percebe-se que, para a base Politifact, a junção de Título + Texto com a rotulação obteve um
desempenho médio superior aos demais campos, enquanto, para a base KaggleFN, o campo
de Título com rotulação obteve um desempenho médio superior. A base LIAR só possui um
campo para avaliar, o de Texto, obtendo um desempenho médio superior a partir da rotulação.
Os resultados apontam que o uso do título por modelos de classificação de notícias falsas pode
ter bons resultados, seja de maneira isolada ou de maneira conjunta.

Tabela (4.16) Média dos Resultados por Campo Utilizado. Em negrito, está destacado o
melhor resultado por base.

Base Métrica Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
Texto Título Título + Texto Texto Título Título + Texto

FakeNewsNet - Politifact Acurácia 75,34 76,75 75,59 79,71 82,36 83,52 83,75
F1-Score 61,55 72,24 69,51 75,86 78,92 78,99 80,52

KaggleFN Acurácia 86,38 67,58 66,69 68,72 85,74 89,47 86,06
F1-Score 89,10 70,2 70,88 73,8 87,01 91,03 88,37

LIAR Acurácia 62,56 63,13 - - 63,43 - -
F1-Score 9,43 17,69 - - 19,77 - -

4.4.3 Qual melhor extrator de características?

Na Figura 4.17, estão dispostas as médias de cada extrator de características utilizado, com
e sem rotulação. Tanto na Politifact, quanto a KaggleFN, obtiveram um melhor desempenho
médio com o uso do LLAMA 2 com a rotulação, em ambas as métricas avaliadas. No caso da
base LIAR, o DistilBERT com rotulação obteve melhor desempenho na acurácia e o TF-IDF
com rotulação obteve melhor valor do F1-Score.

Tabela (4.17) Média dos Resultados por Extrator de Característica. Em negrito, está desta-
cado o melhor resultado por base.

Base Métricas Apenas Rótulo Sem Viés Com Viés
TF-IDF DistilBERT LLAMA 2 TF-IDF DistilBERT LLAMA 2

FakeNewsNet - Politifact Acurácia 75,34 75,65 77,56 78,87 80,91 82,69 86,04
F1-Score 61,55 69,38 73,43 74,83 75,46 79,69 83,30

KaggleFN Acurácia 86,39 69,33 67,09 66,59 83,61 84,50 93,17
F1-Score 89,10 72,32 71,66 70,92 86,12 86,57 93,74

LIAR Acurácia 62,56 62,38 64,39 62,65 62,71 64,70 62,90
F1-Score 9,43 23,86 16,54 12,68 27,12 18,05 14,16

4.4.4 Qual melhor classificador?

Na Figura 4.18, estão dispostas as médias dos classificadores. Tanto para a Politifact, quanto
para a KaggleFN, o SVM obteve o melhor desempenho médio, em ambas as métricas. No caso
da LIAR, o XGBoost obteve melhor acurácia e o KNN melhor F1-Score.
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Tabela (4.18) Média dos Resultados por Classificador. Em negrito, está destacado o melhor
resultado por base.

Base Métricas Regressão Logísitica SVM Naive Bayes KNN Random Forest AdaBoost XGBoost

FakeNewsNet - Politifact Acurácia 80,41 84,13 77,51 76,89 78,35 79,72 80,06
F1-Score 70,68 81,72 71,69 69,05 71,22 76,57 76,70

KaggleFN Acurácia 79,34 83,13 73,32 76,02 74,87 81,09 82,92
F1-Score 83,20 86,12 79,08 77,90 82,85 85,43 75,84

LIAR Acurácia 64,17 61,46 61,94 61,58 64,37 64,35 64,40
F1-Score 25,60 23,06 20,62 31,83 3,94 5,97 10,82

4.4.5 Por que o cenário de "Apenas Rótulo"obteve valores tão altos?

Uma questão que pode gerar questionamentos é acerca dos resultados do cenário de "Apenas
Rótulo", pois é uma configuração de experimento que utilizou apenas uma variável no treina-
mento dos modelos. Apesar disso, ela obteve valores expressivos. Para entender melhor esse
cenário, foi selecionada uma das 10 Árvores de Decisão geradas pelo algoritmo Random Fo-
rest para o cenário de "Apenas Rótulo", ilustradas nas Figuras 4.29, para a base FakeNewsNet
- Politifact, e 4.30, para a base KaggleFN.

{8: 'satire'}

{0: 'center'}

{1: 'conspiracy-pseudoscience'} {2: 'fake-news'} {7: 'right-center'}{6: 'right'}{4: 'left-center',
5: 'pro-science'}{3: 'left'}

Figura (4.29) Árvore de Decisão do Random Forest aplicado à base FakeNewsNet - Politifact
no cenário de "Apenas Rótulo".
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Figura (4.30) Árvore de Decisão do Random Forest aplicado à base KaggleFN no cenário de
"Apenas Rótulo".

Em cada folha, dentro do retângulo, está apontada a classe inferida, enquanto fora do re-
tângulo, está descrito o rótulo que gerou aquela classificação, de forma que é possível perceber
que a árvore de decisão infere se a classe é verdadeira ou falsa em virtude da concentração
em cada rótulo. Para a base Politifact, usando como exemplo o rótulo "left-center", tem-se
uma quantidade de 143 notícias verdadeiras para 28 notícias falsas desse rótulo. Dessa forma,
com o classificador assumindo que toda notícia de "left-center" é inferida como verdadeira, ele
acerta 83,62% das instâncias, errando em 16,38% das instâncias desse rótulo, o qual corres-
ponde à 49,13% de toda a base. Já para a base KaggleFN, adotando como exemplo o rótulo
"conspiracy-pseudoscience", há uma quantidade de 796 de notícias falsas para apenas 5 de no-
tícias falsas. Com o classificador assumindo que toda notícia de "conspiracy-pseudoscience" é
falsa, ele acerta 99,37% das instâncias, errando em menos de 1% das instâncias desse rótulo, o
qual corresponde a 44,82% de toda a base.

Conforme ilustrado na Seção 3.2, a distribuição de vieses nas duas bases em questões possui
uma discrepância entre as notícias verdadeiras e falsas, de forma que a maioria dos rótulos
possui uma quantidade de instâncias de uma classe muito maior que a outra. Essa proporção de
instâncias de cada classe por rótulo pode explicar os resultados elevados mesmo com apenas
uma variável. No entanto, em cenários em que haja uma distribuição mais igualitária entre os
rótulos, esses resultados de "Apenas Rótulo"tenderão ter uma redução na acurácia. Isso pode
ser constatado em outros classificadores que não conseguem separar tão bem as classes a partir
de uma única variável, como a Regressão Logística. Nas Figuras 4.31 e 4.32, estão dispostoas
as Fronteiras de Decisão extraídas do algoritmo Regressão Logística aplicado às bases Politifact



4.4 LIÇÕES APRENDIDAS 69

e KaggleFN, respectivamente, no cenário de "Apenas Rótulo". Nelas, os círculos dispostos no
gráfico são os dados de treino, enquanto os "X"são os dados de teste, estando na maioria das
vezes sobrepostos na Figura. A cor vermelha indica a classe das notícias falsas, enquanto a
azul representa as das notícias verdadeiras. A área colorida no gráfico indica a escolha do
classificador, seguindo o mesmo padrão de cores.
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Figura (4.31) Fronteira de Decisão da Regressão Logística aplicada à base FakeNewsNet -
Politifact no cenário de "Apenas Rótulo".
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Figura (4.32) Fronteira de Decisão da Regressão Logística aplicada à base KaggleFN no ce-
nário de "Apenas Rótulo".

Ao analisar a base Politifact, é possível constatar que o modelo traça a Fronteira de Decisão
no eixo da classe de notícias verdadeiras, sendo esse o valor mínimo dos dados para o eixo
Y, representado pelo valor zero, enquanto o valor um representa a classe das notícias falsas.
Com isso, o modelo não conseguiu chegar a um threshold para separar as classes, de forma
que todas as notícias avaliadas serão classificadas como verdadeiras. Isso explica o resultado
inferior deste algoritmo no cenário de "Apenas Rótulo", pois enquanto outros algoritmo, como
SVM, chegaram a obter cerca de 82% na acurácia, a Regressão Logística só obteve cerca de
56% nessa base. Apesar de traçar uma curva melhor adaptada, chegando a um threshold, na
Regressão Logística na base KaggleFN também possui dificuldade de separar corretamente as
classes neste cenário e apresenta resultados abaixo dos demais classificadores, obtendo cerca
de 65% na acurácia, enquanto outros algoritmos, como SVM, obtiveram cerca de 93%.

Nessa perspectiva, é possível verificar que há uma importante capacidade de classificação
na variável do rótulo, obtendo altos valores nas métricas avaliadas. No entanto, apenas ela
pode não ser tão estável quanto a proposta metodológica de sua concatenação com o texto,
pois a distribuição das classes nos vieses impacta significativamente nesses resultados, além de
não ser tão promissora em determinados algoritmos, enquanto a rotulação no texto se mostrou
eficiente na grande maioria dos cenários avaliados. Essa maior estabilidade nos resultados
contribui para explicar a maior média da rotulação nas Subseções anteriores.
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Conclusão

A classificação de notícias falsas tem tomado cada vez mais importância perante os riscos da
desinformação. Há, ainda, conceitos pouco explorados na literatura, em especial do impacto
do viés político em classificadores de notícias falsas. Nesse sentido, este trabalho apresentou
uma metodologia para auxiliar no processo de classificação, indicando que a análise de viés
pode contribuir para construção de modelos mais eficientes, em especial quando trata-se de
notícias com a temática política, as quais foram o objeto dos experimentos realizados. Nessa
perspectiva, a maior parte dos cenários avaliados apresentou melhoras em relação à metodolo-
gia tradicional que usa apenas o texto, com a maioria possuindo diferença significativa. Assim,
destaca-se que houve melhora de até de 29,28% na acurácia, no caso do KNN com LLAMA
2 para a base Politifact, e 50,72% no F1-Score, no caso do KNN com TF-IDF para a base
KaggleFN.

Dentre os três cenários avaliados, a adoção de campo textual e do viés político, além de
obter os melhores resultados em 92,85% dos casos, apresentou maior consistência quando são
comparados os diferentes experimentos, isto é, o padrão dos resultados manteve-se ao alternar
entre classificadores e extratores de características. O cenário de Apenas Rótulo não apresentou
bons resultados para todos os classificadores, como no caso da Regressão Logística, e o cenário
de Apenas Texto (Sem Viés) obteve um desempenho médio inferior. Enquanto isso, o cenário
de Texto com Viés obteve altos índices nos três extratores de features e nos sete classificadores
avaliados, demonstrando versatilidade e praticidade ao possuir maior aderência nos experimen-
tos. Dentre os resultados, destacam-se o SVM e o LLAMA 2, obtendo um desempenho médio
na acurácia de até 84,13% (para a base Politifact) e 93,17% (para a base KaggleFN) e no F1-
Score de 86,12% (para a base KaggleFN) e 93,74% (para a base KaggleFN), respectivamente.

Um dos diferenciais desta abordagem é ter sido verificada seu uso tanto para texto, quanto
título da notícia, possibilitando seu uso em contextos em que os informação está parcial, isto
é, estando a base com apenas um desses dois campos, além de ter sido avaliada a junção des-
ses dois tipos de campos. Atrelado a isso, o uso de um ambiente de fácil reprodução, como o
Google Colab, permite a melhor reprodutibilidade do experimento, além da adoção da meto-
dologia por outros segmentos, como jornalistas, os quais têm adotado cada vez mais soluções
automatizadas para realizar o processo de Fact Checking [DL23] [Ünv23].

Os resultados apontam algumas considerações importantes, como o fato dos maiores au-
mentos nas métricas avaliadas terem ocorrido nos cenários envolvendo as manchetes. Isso
pode ser explicado por dois fatores: o primeiro é pelo tamanho reduzido do título, resultando
em vetores e camadas menores em relação a todo texto, de forma que a adição da informação
do viés termine por ser mais significativa proporcionalmente. Para ilustrar esse fator, conside-
rando o TF-IDF, o vetor gerado para o título da Politifact possui 1.491 de colunas, enquanto
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o vetor para o texto possui 21.260, ou seja, o vetor de título corresponde a apenas 7,01% do
tamanho do de texto. O mesmo ocorre na KaggleFN, em que o vetor de título possui 4.973
colunas e o vetor de texto possui 39.744, ou seja, 12,51% do tamanho. Já o segundo consiste
no fator Clickbait, o qual resulta em formatação de manchetes mais sensacionalistas, de ma-
neira enviesada, de modo que a adição do viés do portal em questão ajude os modelos encontrar
melhor os padrões em questão.

Considerando as bases avaliadas, as duas de notícias publicadas, Politifact e KaggleFN,
obtiveram melhores resultados, enquanto a base de declarações, LIAR, obteve resultados menos
expressivos, com o desempenho médio abaixo em comparativo às demais bases. Isso pode
indicar que a metodologia possui maior aderência em notícias veiculadas em portais do que em
textos extraídos de declarações ou que a abordagem da rotulação adotada para a base LIAR é
menos eficiente que a adotada para as demais.

Como limitações, é importante considerar a redução das bases, em especial na base Po-
litifact, de forma em que houve uma perda significativa na quantidade de dados disponíveis
para o treino. Outro ponto também a se considerar foi o número reduzido de bases de vieses
disponíveis, impossibilitando análises mais diversificadas. Há a se considerar, ainda, mais for-
mas de anexar o viés, como a adoção de máscaras visuais para os rótulos. Nesse sentido, mais
experimentos são importantes para ajustar a metodologia, a fim de torná-la mais generalizável
possível.

Por fim, como trabalhos futuros, é possível destacar: a incorporação de uma etapa de classi-
ficação para os vieses dos portais, evitando assim a redução das bases; aplicar tal metodologia
em processos de chat bots, a fim de verificar emissão de falas enviesadas por parte do usuário
ou do robô; e ampliar o número de classificadores e extratores de features avaliados.



Glossário

Backfire Effects Efeito em que uma pessoa reforça determinada crença ao entrar em contato
com uma evidência que a contraria. 12

Belief Perseverance Perseverança de crença, resistência em mudar sua opinião mesmo após a
constatação de uma nova informação que contradiga o que já se acredita previamente. 11

Clickbait Estratégias de construção da notícia para atribuir cliques, muitas vezes se utilizando
de manchetes sensacionalistas. 3, 10, 22, 72

Fact Checking Instituições jornalísticas voltadas para checagem de dados e informações já
veiculadas, seja por agentes ou pela própria imprensa, a fim de validá-las ou não. 22, 23,
71
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APÊNDICE A

Parâmetros do DistilBERT e LLAMA 2

Os itens abaixo correspondem aos parâmetros adotados no métodos de extração de caracterís-
ticas DistilBERT e LLAMA2 para o tokenizer.batch_encode_plus:

• news["lemmas"].values.tolist();

• add_special_tokens = True;

• padding = ’max_length’;

• max_length = x; 1

• truncation = True;

• return_tensors = ’pt’,

• return_attention_mask = True.

1A variável x no parâmetro max_length foi substituído por 64 em nas bases da FakeNewsNet e KaggleFN e
por 32 na LIAR no caso do DistilBERT e 16 na base da FakeNewsNet e por 4 na KaggleFN e LIAR no caso do
LLAMA 2.
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APÊNDICE B

Resultados para o Teste de Friedman

Resultados do Teste de Friedman aplicados para validação estatística nos experimentos.
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ANEXO I

Número de Artigos Sobre Fake News ao Longo
dos Anos

Na Figura I.1, estão listados as publicações na literatura acerca de fake news ao longo dos anos.
Gráfico retirado do trabalho de Domenico et al. [DDSIN21].

Figura (I.1) Número de Artigos Sobre Fake News ao Longo dos Anos (Domenico et al.,
2021).
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