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Abstract. Currently, the large volume of fake news circulating on social me-
dia is a danger to society’s perception of reality. Machine learning techniques
have been useful in combating misinformation, but to generate good results they
require balanced and high-quality training datasets. Since the main corpora
publicly available for training fake news detection models are outdated or mi-
saligned, this work proposes an innovative approach to recover true news from
fake ones and improve their similarity and alignment. Thus, a dataset was deve-
loped that allows us to verify and classify the information we consume daily on
the web through natural language processing. Additionally, the resulting corpus
was evaluated using classical natural language processing techniques for text
representation, such as BoW and BoW TF-IDF, along with various traditional
classification methods. The results demonstrate that this dataset is effective for
news classification, with an f1-score of 0.945 using a multi-layer perceptron.
Therefore, this new corpus is a valuable resource in the fight against misinfor-
mation and for improving the quality of available online information.

Resumo. Atualmente, o grande volume de notı́cias falsas circulando nas redes
sociais é um perigo para a percepção da realidade da sociedade. Técnicas de
aprendizado de máquina têm sido úteis para o combate da desinformação, mas
para gerar bons resultados necessitam de conjuntos de dados de treinamento
balanceados e com boa qualidade. Uma vez que os principais corpus para o
treinamento de modelos detecção de notı́cias falsas disponı́veis publicamente
estão desatualizados ou desalinhados, neste trabalho foi proposto um enfoque
inovador para recuperar as notı́cias verdadeiras a partir das falsas, e melhorar
sua similaridade e alinhamento. Desta forma, foi desenvolvido um conjunto de
dados que permite verificar e classificar a informação que consumimos diaria-
mente na rede, por meio de processamento da linguagem natural. Além disso, o
corpus resultante foi avaliado utilizando técnicas clássicas de processamento da
linguagem natural para a representação de textos, como BoW e BoW TF-IDF,
juntamente com vários métodos tradicionais de classificação. Os resultados
obtidos demonstram que este conjunto de dados é efetivo para a classificação
de notı́cias, com um f1-score de 0.945 usando um classificador de Multi-layer
perceptron. Portanto, este novo corpus configura-se como um recurso valioso
na luta contra a desinformação e para melhorar a qualidade da informação
disponı́vel online.



1. Introdução
Avanços tecnológicos ocorridos nas últimas decadas têm alterado de forma significativa
a forma como a humanidade se comunica e se organiza. Hoje em dia, as tecnologias
de comunicação, especialmente a Internet, nos permitiram criar espaços como as redes
sociais, onde podemos transmitir rapidamente qualquer notı́cia em massa, e acessá-la
da mesma forma. Isso tem grandes vantagens, pois nos permite estar informados sobre
qualquer evento ao redor do mundo, o que nos ajuda a transformar a cultura e a sociedade
em que vivemos.

No entanto, uma das desvantagens trazida pelo advento e popularização dad re-
des sociais é que qualquer usuário pode criar ou manipular a informação, distorcendo
o conteúdo de acordo com seus interesses, e isso pode ter um efeito negativo sobre a
opinião pública [Vosoughi et al. 2018]. Este fenômeno tornou-se evidente no Brasil du-
rante os anos de 2021 e 2022, nos quais temas de grande importância como a pandemia de
COVID-19 [Rocha et al. 2021] e as eleições presidenciais foram objetos de manipulação
nas redes [Netlab 2022].

Um bom exemplo dos riscos trazidos pela má utilização destas tecnologias pode
ser visto no relatório técnico elaborado pelo grupo NetLab da Universidade Federal do
Rio de Janeiro (UFRJ) [Netlab 2022] em relação às eleições presidenciais do Brasil em
2022. Este relatório indica que durante o segundo turno houve um aumento significativo
na quantidade diária de notı́cias falsas. As redes sociais, especialmente o Twitter, foram
as principais ferramentas utilizadas para disseminar essas mensagens enganosas. Esse
fenômeno representa um grande desafio para a sociedade brasileira, e também para a
mundo de forma geral, já que a manipulação de informações pode gerar uma polarização
polı́tica e afetar gravemente a democracia dos paı́ses. Embora os grandes conglomerados
de mı́dia ainda dominem a cobertura de notı́cias, as informações disponı́veis nas redes
sociais estão em constante aumento [Newman et al. 2022], o que logicamente também
contribui com o aumento da disseminação de notı́cias falsas.

Muitos portais de notı́cias e profissionais de mı́dia têm feito um esforço consi-
derável para verificar a veracidade das notı́cias que se propagam online. No entanto, esse
processo é tedioso e caro, e não é tão rápido quanto a velocidade com que as notı́cias
falsas são criadas e se espalham. Assim, apenas a checagem manual não é suficiente
para verificar todas as notı́cias, o que torna esse trabalho não a solução mais eficaz para
lidar com o problema da desinformação. É a partir daqui, e com o objetivo de otimizar
esse trabalho, que são propostas tecnologias de processamento de linguagem natural, que
analisam a estrutura, o significado e a semântica das notı́cias para detectar, classificar e
prever notı́cias falsas.

Para alcançar o mencionado acima, é essencial entender o fenômeno das
notı́cias falsas e fornecer objetos de estudo, como bases de dados, para trei-
nar as tecnologias de processamento de linguagem natural e melhorar sua precisão
[Mishima and Yamana 2022]. Ou seja, o conjunto de dados é essencial para treinar e
melhorar os modelos de detecção de notı́cias falsas, já que os modelos precisam aprender
dos dados e padrões encontrados nos textos reais. Portanto, ter conjuntos de dados rele-
vantes e confiáveis é fundamental para melhorar a capacidade das tecnologias de proces-
samento de linguagem natural para detectar notı́cias falsas de forma eficaz em diferentes
idiomas[Mishra et al. 2022].



No entanto, alguns dos conjuntos de dados disponı́veis apresentam limitações, o
que pode afetar negativamente a precisão e eficácia dos modelos de detecção de notı́cias
falsas. Portanto, neste trabalho propõe-se a criação de um conjunto de dados automático
utilizando BERT [Reimers and Gurevych 2019], a fim de obter uma representação do
texto de alta qualidade, o que melhora o alinhamento entre cada notı́cia falsa e verda-
deira. Isso último é o que realmente distingue esta construção dos conjuntos de dados
existentes e a torna inovadora. Dessa forma, busca-se melhorar a qualidade e eficácia dos
modelos de detecção de notı́cias falsas já existentes, garantindo que sejam treinados em
um conjunto de dados representativo e equilibrado. Com essa abordagem, espera-se enri-
quecer os conjuntos de dados existentes e melhorar a precisão da detecção e classificação
de notı́cias falsas escritas em português.

Na seção 2 apresentamos trabalhos relacionados à criação de corpus de notı́cias
falsas, principalmente em lı́ngua portuguesa. Na seção 3 apresentamos a construção do
corpus proposto. Na seção 4 abordamos a metodologia que seguirá o experimento e seus
resultados que serão apresentados na seção 5. Por fim, na seção 6 apresentamos as con-
clusões de nosso trabalho.

2. Trabalhos relacionados

Com o objetivo de mitigar a propagação de notı́cias falsas na Internet, são coletados con-
juntos de dados que possam ajudar a treinar algoritmos de aprendizado de máquina para
identificar padrões e caracterı́sticas que auxiliem a distinguir entre notı́cias falsas e ver-
dadeiras.

Em [Jain et al. 2020], os autores utilizaram a combinação de dois conjuntos de
notı́cias sobre as eleições dos EUA em 2016 para refinar os detectores de notı́cias falsas
que existiam até aquele momento. Primeiro, o texto foi pré-processado para representá-lo
por caracterı́sticas estilométricas/linguı́sticas, através de Bag of Words (BoW TF) e Term
Frequency-Inverse Document Frequency (BoW TF-IDF). Em seguida, esse conjunto de
notı́cias foi submetido a modelos de aprendizado de máquina e sua eficácia foi avaliada.
No entanto, esses resultados estão limitados apenas a notı́cias escritas em inglês. Portanto,
pode-se dizer que o idioma em que as notı́cias são escritas é um fator determinante para
sua classificação.

De acordo com o exposto, é possı́vel perceber a importância de construir conjun-
tos de dados robustos que contribuam para a detecção e classificação de notı́cias falsas
no Brasil. Vários pesquisadores já se adiantaram nessa tarefa, como podemos ver em
[Silva et al. 2020]. Nesse corpus, os autores criaram um conjunto de dados de notı́cias
em português chamado FakeBr, composto por 7.200 notı́cias publicadas no Brasil en-
tre 2016 e 2018, metade delas falsas e a outra metade verdadeiras. A qualidade desse
corpus se deve ao fato de que as notı́cias falsas foram coletadas manualmente de por-
tais de verificação de notı́cias, enquanto as notı́cias verdadeiras foram coletadas de forma
semiautomática de agências de notı́cias confiáveis usando um rastreador da web impulsi-
onado por notı́cias falsas, obtendo assim 40.000 notı́cias verdadeiras. A partir disso, fo-
ram analisados diferentes modelos de aprendizado de máquina, como logistic regression
(LR), support vector machines (SVM), decision trees (DT), random forest (RF), boots-
trap aggregating (bagging), e adaptive boosting (AdaBoost), além de transformar o texto
com técnicas de processamento de linguagem natural (NLP), como FastText, Word2Vec



e BoW TF-IDF. Finalmente, uma verificação manual das notı́cias associadas foi reali-
zada para garantir sua qualidade, tornando-o um dos melhores corpus até o momento.
No entanto, ressalta-se que o tamanho do texto influencia a efetividade do classificador e
recomenda-se trabalhar com textos cruzados para maior efetividade.

A partir do FakeBr e juntamente com outros trabalhos, são apresenta-
dos os conjuntos de dados FakeRecogna1 [Garcia et al. 2022] e FakePedia Corpus2

[Charles et al. 2022].

O dataset FakeRecogna consiste em 11.902 notı́cias em português brasileiro, co-
letadas automaticamente entre os anos de 2019 e 2021 a partir de notı́cias verdadeiras de
sites verificados e notı́cias falsas de agências de verificação. As notı́cias foram submetidas
a diferentes experimentos utilizando 6 classificadores, e foi encontrado que os melhores
foram o Multi-Layer Perceptron (MLP) e Support Vector Machines (SVM), utilizando as
representações de texto Bag-of-Words (BoW) e FastText. Apesar de ser um dos corpora
mais recentes, devido à sua construção, FakeRecogna tem um equilı́brio entre notı́cias
falsas e verdadeiras em termos de proporção, mas elas não apresentam uma alinhamento
entre si.

O FakePedia Corpus é um conjunto de dados composto por 12.398 notı́cias do
Brasil entre os anos de 2013 e 2021, das quais metade são falsas e metade são verda-
deiras. Para construir este corpus, primeiro foram coletadas as notı́cias falsas de por-
tais de verificação (Boatos.org, Lupa e Aos Fatos), em seguida foram realizadas buscas
avançadas no Google para encontrar as 5 notı́cias reais que mais se assemelhavam a cada
notı́cia falsa. Utilizando Word2Vec e avaliando a similaridade com base na distância de
cosseno, para prever a notı́cia real mais semelhante das 5 selecionadas, foram obtidas
notı́cias reais que correspondiam a cada notı́cia falsa. Para avaliar o corpus, foi reali-
zado um experimento de classificação usando o modelo LSTM, que obteve resultados
satisfatórios. No entanto, no corpus FakePedia, é possı́vel encontrar notı́cias com uma
similaridade bastante baixa, como pode ser visto na Tabela 2.

Também existem conjuntos de dados de mensagens de notı́cias falsas divulga-
das em redes sociais, como por exemplo, FakeWhatsApp.BR3 [Cunha 2021] e FakeNews-
SetGen4 [da Silva et al. 2020]. Estes capturaram mensagens em português brasileiro de
notı́cias falsas do WhatsApp e Twitter, respectivamente. Embora tenham bons resultados
ao detectar as mensagens falsas por meio de técnicas de classificação, esses dados estão
protegidos por polı́ticas de segurança, o que faz que o conjunto de dados não seja sufi-
cientemente grande para realmente generalizar o funcionamento dos classificadores em
outros conjuntos.

O conjunto de dados Fake News Multilabel5 [de Morais et al. 2019], criado com
o mesmo objetivo dos corpus já mencionados, foi utilizado para classificar notı́cias em
diferentes categorias. O autor realizou uma extração de atributos textuais que permitiu
identificar a mistura das classes de notı́cias falsas/legı́timas e satı́ricas/objetivas. Dessa
forma, foi possı́vel distinguir se uma história de notı́cias tinha a intenção de enganar ou

1https://github.com/Gabriel-Lino-Garcia/FakeRecogna
2https://github.com/andersoncordeiro/Fakepedia-Corpus
3https://github.com/cabrau/FakeWhatsApp.Br
4https://github.com/kamplus/FakeNewsSetGen
5https://github.com/hugoabonizio/fake-news-multilabel



se simplesmente se tratava de uma sátira.

Devido à complexidade e ao custo da criação de um corpus público de notı́cias
relevantes, como FakeBr, que utiliza verificações manuais e está desatualizado. Além
disso, os corpus mais recentes apresentam uma fraca ou nula alinhamento entre notı́cias
falsas e verdadeiras. Apresentamos a construção automática de um corpus que utiliza o
modelo Sentence-BERT [Reimers and Gurevych 2019] para a representação do texto, o
que nos permite obter uma maior similaridade entre notı́cias falsas e verdadeiras e uma
melhor alinhamento.

3. Criação do corpus FakeTrue

A criação de um conjunto de dados relevante para treinar classificadores, como o Fa-
keBr [Silva et al. 2020], é uma tarefa complexa, especialmente se o conjunto precisar ser
mantido alinhado.

De acordo com Monteiro et al. [Monteiro et al. 2018], a alinhamento entre
notı́cias verdadeiras e falsas é importante tanto para estudos linguı́sticos quanto para
aprendizado de máquina, pois instâncias positivas e negativas são necessárias para validar
padrões linguı́sticos e de aprendizado de máquina, de acordo com a abordagem adotada.
Seguindo as orientações apresentadas em [Rubin et al. 2015] para criar um corpus rele-
vante de notı́cias falsas, apresentamos o corpus de notı́cias falsas em português brasileiro
FakeTrueBR, juntamente com suas respectivas notı́cias verdadeiras que as desmentem,
construı́do de forma semelhante à utilizada em [Silva et al. 2020].

3.1. Construção do FakeTrueBR

Devido ao fato de que a grande maioria das notı́cias com conteúdo enganoso são propa-
gadas através das redes sociais e de diferentes portais, é desejável desmentir mensagens
enganosas dessas plataformas, já que as notı́cias falsas podem ser prejudiciais para a so-
ciedade e para a tomada de decisões informadas. No entanto, a coleta e verificação dessas
notı́cias é difı́cil e cara; por isso, foi utilizado um verificador de notı́cias falsas conhecido
como Boatos.org6, famoso por desmentir informações enganosas que são consumidas di-
ariamente pela Internet. O Boatos.org, ao contrário de outras agências, apresenta em cada
uma de suas publicações o conteúdo explı́cito da mensagem falsa difundida e a justifica-
tiva de por que é falsa.

Por isso, Para a criacao do nosso corpus, criamos um crawler em Python e Be-
autifulSoup para extrair mensagens falsas do Boatos.org. No total, foram obtidas 4.600
mensagens falsas, das quais 2.083 mensagens atendiam ao requisito de ter mais de 300
caracteres. É importante mencionar que, se toda a publicação do portal fosse considerada,
isso reduziria o grau de falsidade das notı́cias, já que ela contém a razão de sua falsidade.

O próximo passo foi encontrar notı́cias reais que contrapusessem as 2.083 men-
sagens das notı́cias falsas. Para isso, foram extraı́das palavras-chave dos tı́tulos de cada
notı́cia falsa, que resumem seu conteúdo principal. Em seguida, foi utilizado um crawler
semelhante ao anterior, mas adaptado para procurar nas fontes confiáveis G17 e Folha8

6https://www.boatos.org/
7https://g1.globo.com/
8https://www.folha.uol.com.br



notı́cias verdadeiras que contivessem as palavras-chave extraı́das. Esse processo resultou
na recuperação de 3.032 notı́cias verdadeiras, sendo no máximo 10 por notı́cia falsa.

Depois, foram utilizados embeddings gerados pelo Sentence-BERT multilı́ngue9

[Reimers and Gurevych 2019] para representar o texto das notı́cias e calcular a medida
de similaridade léxica do cosseno. Dessa forma, foi selecionada uma única notı́cia verda-
deira correspondente a cada notı́cia falsa previamente coletada.

Essa representação do texto permitiu obter resultados mais precisos, pois
ela tem um bom desempenho em tarefas de similaridade semântica textual
[Andrade Junior et al. 2021], e com isso garantiu-se que cada par de notı́cias, falsa e ver-
dadeira, estão relacionados tematicamente. Em comparação com outros conjuntos de
dados, como se apresenta nas tabelas 1 e 2, essa relação é notável.

Tabela 1. Exemplo de notı́cia falsa e sua contraparte verdadeira, pertencentes ao
corpus construı́do.

Verdadeiro Falso

Circula pelas redes sociais uma mensagem que
diz que a China busca aprovação de seu Tri-
bunal Superior para matar mais de 2 mil paci-
entes com coronavı́rus e evitar a disseminação
do vı́rus é, a embaixada da China no Brasil
diz que a mensagem é totalmente falsa, o Mi-
nistério da Saúde Brasileiro também afirma que
a informação é falsa, já que não há nenhum re-
gistro de audiência na suprema corte popular da
China sobre esse tema, a mensagem falsa cir-
cula também em outros idiomas e já foi alvo de
agências de checagem mundo afora a origem da
mensagem é um site que tem a fama de divulgar
informações falsas.

“China busca aprovação do tribunal para matar
mais de 2 pacientes com coronavı́rus para evi-
tar maior disseminação do vı́rus”. Fevereiro 6,
2022. o mais alto nı́vel de tribunal em China,
o Supremo Tribunal Popular, deve aprovar na
sexta-feira a matança em massa de pacientes
com coronavı́rus na China, como forma de con-
trolar a propagação do vı́rus mortal. O Estado
diz ao tribunal que a China está prestes a perder
seus profissionais de saúde para o coronavı́rus,
pois pelo menos 2 profissionais de saúde con-
traem o vı́rus diariamente. O Estado argumenta
que os pacientes com coronavı́rus admitidos em
hospitais só têm suas mortes adiadas e infectam
muitos outros enquanto recebem atendimento
no hospital.

O conjunto de dados final obtido consiste em 3582 notı́cias em português, publi-
cadas entre 2017 e 2023 (1791 verdadeiras e 1791 falsas), armazenadas em um arquivo
csv10 e distribuı́das em 5 categorias, que são: Brasil, polı́tica, entretenimento, saúde e
mundo. Além de coletar notı́cias falsas e verdadeiras, foram extraı́dos certos metadados
como a data de publicação, o link e o autor de cada notı́cia. Isso foi feito com o objetivo
de enriquecer as informações do conjunto de dados.

4. Metodologia

Nesta seção, é descrito o design dos experimentos e as ferramentas utilizadas para detectar
notı́cias falsas por meio de algoritmos de aprendizado de máquina baseados apenas no
texto, a fim de avaliar a aplicabilidade do corpus criado.

9https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
10https://github.com/jpchav98/FakeTrue.Br



Tabela 2. Exemplos de erros de similaridade entre notı́cias falsas e suas contra-
partes verdadeiras apresentadas em outros corpus.

Verdadeiro Falso
Significado da marca de roupas GAP é gay e
orgulhoso.

Afro Presença: Quais ações precisamos para
não aumentar o gap para negros?

Soldado passou três anos na guerra e encontrou
esposa grávida no retorno.

A construção do Homem Rousseauniano - Edu-
car para Regenerar

Primeiramente, foi realizado um pré-processamento do texto que incluiu
normalização e remoção de palavras vazias e termos que poderiam introduzir viés. Em
seguida, foi apresentada uma nuvem de palavras que resume a frequência dos termos
tanto no conjunto de notı́cias falsas quanto no conjunto de notı́cias verdadeiras, conforme
mostrado na Figura 1 .

(a) Notı́cias verdadeiras (b) Notı́cias falsas

Figura 1. Wordcloud notı́cias verdadeiras e falsas.

4.1. Representação de texto
Foram realizados experimentos utilizando duas técnicas distintas de representação de
texto, Bag-of-Words com frequência (BoW TF) e Bag-of-Words com frequência e
ponderação inversa de documentos (BoW TF-IDF), utilizando unigramas, bigramas e tri-
gramas.

4.2. Classificadores
Os experimentos foram conduzidos utilizando vários métodos de classificação, incluindo
logistic regresion (LR), Random Forest (RF), support vector machines (SVM), multilayer
perceptron (MLP), Naive Bayes (NB), decision tree (DT), k-nearest neighbor (KNN),
stochastic gradient descent (SGD) e Gradient Boosting (GB). Todos esses métodos foram
implementados utilizando as ferramentas fornecidas pela biblioteca scikit-learn.

4.3. Medidas de Avaliação
A avaliação dos classificadores foi realizada utilizando métricas de precisão, acurácia,
recuperação e F1-score (1), que é calculado como a média harmônica entre precisão e
recuperação, e resume o desempenho de um modelo de classificação [Geron 2019].

F1 = 2× precisão× recuperação
precisão+ recuperação

(1)

Os resultados médios obtidos após a realização de uma validação cruzada de 5-
kfolds são apresentados na próxima seção.



5. Experimentos e resultados.
Foram realizados vários testes para analisar o desempenho de vários algoritmos de apren-
dizado de máquina ao utilizar diferentes representações de texto, como a técnica BoW e
BoW TF-IDF, no corpus criado. A tabela 3 apresenta os resultados mais destacados para
cada representação vetorial, considerando diferentes tipos de n-gramas. Em particular, a
implementação de TF-IDF com trigramas e um classificador de Multi Layer Perceptron
(MLP) obteve um F1-score médio de 0.945.

Tabela 3. Resultados experimentais dos melhores classificadores por
representação de texto.

n-grams Classificador Accuracy Precision Recall F1-score
BoW TF unigram NB 0.890 0.819 1.000 0.901

bigram MLP 0.886 0.815 1.000 0.898
trigram MLP 0.882 0.809 1.000 0.894

BoW TF-IDF unigram NB 0.890 0.819 1.000 0.901
bigram MLP 0.931 0.881 0.996 0.935
trigram MLP 0.942 0.901 0.993 0.945

Após uma análise detalhada dos resultados das 54 classificações, pode-se con-
cluir que os 10 melhores resultados do experimento utilizaram principalmente a técnica
de representação BoW TF-IDF, conforme apresentado na tabela 4. Apesar de ser uma
técnica padrão e amplamente utilizada, conseguiu obter resultados significativos ao con-
siderar diferentes n-gramas e ao utilizar os classificadores LR, SVM, NB ,SGD e MLP.
As pontuações médias F1 obtidas por esses classificadores variaram entre 0.9 e 0.945, o
que indica alta eficácia na classificação de textos.

Tabela 4. 10 melhores resultados experimentais.

n-grams Classificador Accuracy Precision Recall F1-score
BoW TF-IDF trigram MLP 0.942 0.901 0.993 0.945

bigram MLP 0.931 0.881 0.996 0.935
trigram SGD 0.931 0.883 0.993 0.935
trigram LR 0.931 0.883 0.993 0.935
trigram SVM 0.929 0.883 0.990 0.933
bigram LR 0.920 0.864 0.996 0.926
bigram SGD 0.918 0.862 0.996 0.924
bigram SVM 0.918 0.862 0.996 0.924

BoW TF unigram NB 0.890 0.819 1.000 0.901
BoW TF-IDF unigram NB 0.890 0.819 1.000 0.901

6. Conclusão
Neste estudo, desenvolvemos um corpus de notı́cias falsas obtidas de um portal de
verificação que fornece o texto completo da notı́cia falsa sem incluir a verificação cor-
respondente. Ao utilizar uma técnica de representação de texto baseada em embeddings
Sentence-BERT, simplifica-se a tarefa de relacionar a notı́cia falsa com uma notı́cia ver-
dadeira, o que aumenta a confiabilidade da similaridade entre elas. Como resultado,



alcançamos um corpus atualizado e de fácil atualização, que abrange diversas categorias
de notı́cias falsas e é apresentado de forma limpa.

Foram realizados experimentos utilizando duas técnicas simples e populares no
processamento de linguagem natural, BoW Tf e BoW TI-IDF, com diferentes n-gramas e
modelos de classificação de machine learning, obtendo resultados interessantes com uma
pontuação F1 de 0.945 na melhor classificação.

Este é um corpus de notı́cias que apresenta uma melhor alinhamento entre as
notı́cias falsas e suas correspondentes notı́cias verdadeiras. Além disso, é um corpus
atualizado que abrange o perı́odo de 2017 a 2023 e apresenta as notı́cias falsas de maneira
limpa, ou seja, sem incluir o motivo pelo qual são falsas. Essas são as principais vantagens
do nosso corpus em comparação com os atuais, tornando-o um conjunto útil para tarefas
de processamento de linguagem natural e pesquisa na área de detecção e classificação de
notı́cias falsas.

No entanto, existem algumas limitações, como a necessidade de verificar manu-
almente que cada notı́cia falsa tenha uma notı́cia verdadeira que negue seus fatos, e o
possı́vel viés no comprimento das notı́cias verdadeiras em comparação com as notı́cias
falsas.

Em trabalhos futuros, planejamos expandir o corpus com mais notı́cias de diver-
sas fontes, aumentar o limite de similaridade para melhorar a confiabilidade da alinha-
mento das notı́cias e desenvolver classificações utilizando modelos pré-treinados para o
processamento de linguagem natural. Além disso, neste contexto de notı́cias falsas, tra-
balharemos em conjuntos de dados relacionados às redes sociais para tarefas de detecção
e propagação de notı́cias falsas.
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