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RESUMO

Este trabalho investiga como os algoritmos de Processamento de Linguagem
Natural (NLP) podem ser usados para combater a desinformacdo online, um
fenbmeno que ameaca a qualidade da informacdo e a democracia. O objetivo é
analisar as potencialidades do pysentimiento, uma biblioteca de NLP para o espanhol,
que oferece funcionalidades como analise de sentimentos, emocdes, discurso de 6dio
e ironia. A hipotese é que essas funcionalidades podem contribuir para a deteccao e
a reducdo da propagacdo de noticias falsas nas midias sociais. Para testar essa
hipétese, o trabalho compara o desempenho de quatro modelos de redes neurais
profundas, baseados no ROBERTa, na tarefa de analise de sentimentos de tweets em
espanhol. Os resultados mostram que o modelo Robertuito-Base-Uncased supera os
demais modelos em termos de perda, f1, tempo de execucao e taxa de amostras por
segundo, sendo 0 mais adequado para a nossa proposta. O trabalho conclui que o
pysentimiento é uma ferramenta promissora para o combate a desinformacgéo online,
e sugere possiveis aplicacdes e melhorias para trabalhos futuros.

Palavras-chave: NLP, Pysentimiento, ROBERTa



ABSTRACT

This work investigates how Natural Language Processing (NLP) algorithms can
be used to combat online misinformation, a phenomenon that threatens the quality of
information and democracy. The aim is to analyze the potentialities of pysentimiento,
an NLP library for Spanish, that offers functionalities such as sentiment analysis,
emotions, hate speech and irony. The hypothesis is that these functionalities can
contribute to the detection and reduction of the spread of fakenews on social media.
To test this hypothesis, the work compares the performance offour deep neural
network models, based on ROBERTa, on the task of sentiment analysis of tweets in
Spanish. The results show that the model Robertuito-Base-Uncased outperforms the
other models in terms of loss, f1, runtime and samples per second, being the most
suitable for our proposal. The work concludes that pysentimiento is a promising tool
for the fight against online misinformation, and suggests possible applications and
improvements for future works.

Keywords: NLP, Pysentimiento, RoOBERTa
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1 INTRODUCAO

A era digital trouxe consigo um fendmeno perturbador, a propagacédo de
desinformacéo online. As plataformas de midia social tornaram-se terreno fértil para
tal prética, levantando questdes significativas sobre a veracidade das noticias que
circulam nessas redes (Allcott & Gentzkow, 2017). Tendo em vista este cenario, 0
presente trabalho busca discutir os desafios enfrentados pela midia social na
divulgacdo de noticias confiaveis e propor solugbes com base em algoritmos e
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (NLP).

Uma das ferramentas que tem ganhado destaque no combate a desinformacao
é o pysentimiento?!, por poder ajudar na identificacdo de informacgGes potencialmente
enganosas. Ao detectar a polaridade das mensagens, é possivel destacar contetidos
com alta probabilidade de serem enganosos ou tendenciosos. A identificacdo de
sentimentos negativos, extremos ou ambiguos pode sinalizar conteddos suspeitos
gue precisam de verificacdo adicional para evitar a propagacéao de informacdes falsas.

A capacidade de medir a intensidade dos sentimentos expressos em textos
pode ser valiosa na identificacdo de discursos inflamatdrios ou extremos, muitas vezes
associados a informacdes enganosas. Ao destacar mensagens com alta intensidade
emocional, o pysentimiento permite uma triagem mais eficiente de contetdos
suspeitos, ajudando na identificacdo de informacdes falsas que possam incitar
reacoes exageradas ou prejudiciais.

Uma funcdo complementar seria a andlise de padrdes de propagacdo em redes
sociais. Embora ndo seja uma funcionalidade direta do pysentimiento, a integracéo
com ferramentas de mineracdo de dados sociais pode ajudar a rastrear a
disseminagédo de informagbes falsas. Identificar a origem e os padrdes de
compartilhamento dessas informacfes pode ajudar na contencdo e no combate a
propagacao de noticias falsas, fornecendo insights sobre como essas informacoes se
espalham e quais comunidades sdo mais suscetiveis a elas.

Nesse contexto, a pergunta fundamental que orienta este trabalho €: Como os
algoritmos de NLP podem ser aplicados para compreender e reduzir eficazmente a
propagacéao desinformacao online? E quais sdo as melhores préticas e propostas para

desenvolver sistemas eficazes nesse contexto? Com isso em mente, buscamos nao

' PySentimento & uma biblioteca em Python para analisar sentimentos em textos, detectando
emocodes positivas, negativas ou neutras.
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apenas entender como as técnicas existentes sao utilizadas atualmente, mas também
investigar novos meétodos potenciais para combater este problema cada vez mais

prevalente.

2 REVISAO DE LITERATURA

A desinformacéo, caracterizada pela disseminacéo intencional de informagdes
falsas ou enganosas, tornou-se um problema global, afetando varias esferas da
sociedade (Lazer et al., 2018). Com a crescente digitalizacdo e o uso cada vez mais
frequente das redes sociais como fonte principal de noticias, este problema se
intensificou (Guess et al., 2019).

Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial (IA), especificamente o Processamento
de Linguagem Natural (NLP), tem sido explorado como uma ferramenta importante
para compreender e combater a propagacdo da desinformagcdo. Um dos principais
usos do NLP é na andlise de sentimentos e deteccdo de emocgbes em textos, o que
pode ajudar a identificar noticias falsas que geralmente contém linguagem
emocionalmente carregada para atrair atencao e provocar reacoes (Poria et al., 2020).

Outra abordagem usando NLP é a classificacdo automatica de texto. Através
desta técnica, os algoritmos podem ser treinados para distinguir entre informacdes
verdadeiras e falsas com base em caracteristicas textuais. Shu et al. (2020)
apresentaram um estudo onde desenvolveram uma estrutura baseada em NLP para
detectar noticias falsas nas redes sociais. Eles mostraram que seu modelo pode

alcancar alta precisao na identificacado de desinformacéo.

Além disso, também existem abordagens centradas no usuario para combater
a propagacdo da desinformacdo. Por exemplo, Pennycook & Rand (2020)
argumentam que promover o pensamento critico e a literacia em midia digital podem
ser estratégias eficazes para reduzir a crenca em e a partilha de noticias falsas.

Os algoritmos de Processamento de Linguagem Natural (NLP) tém sido
bastante utilizados para a deteccéao e contencao da propagacéo de desinformacgéo na
internet. Estes algoritmos sdo capazes de analisar grandes volumes de dados de
texto, identificando padrbes que podem indicar a presenca de desinformacéo (Shu et
al., 2017).

O estudo realizado por Ferrara et al. (2016) mostrou que as noticias falsas
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tendem a ter um sentimento mais negativo do que as noticias verdadeiras. Além disso,
0S autores também descobriram que as noticias falsas costumam ser mais
compartilhadas do que as verdadeiras, o que contribui para sua propagagao.

Apesar dos avangos nesta éarea, existem ainda vérios desafios a serem
superados. Um desses desafios € o fato de que os mecanismos usados para
disseminar desinformacao estdo constantemente evoluindo (Zhou et al., 2020).

Isso significa que os algoritmos devem ser constantemente atualizados e
adaptados para manter sua eficacia, a detec¢do de desinformacgéo também levanta
guestdes ética se de privacidade, é importante garantir que os algoritmos utilizados
para detectar desinformacé&o néo violem a privacidade dos usuarios ou sejam usados
de maneira abusiva (Metaxa-Kakavouli et al., 2018). Além disso, os sistemas
baseados em NLP podem ser vulneraveis a manipulagdo por atores mal-
intencionados que estdo cientes de como esses sistemas funcionam (Zhou et al.,
2020).

Sobre a eficacia da abordagem baseada em NLP, ,mais especificamente, os
algoritmos foram capazes de identificar nuances sutis na linguagem usada em textos
contendo desinformacéo, permitindo uma deteccéo precisa (Lazer et al., 2018). Isso
sugere gue o uso desses algoritmos poderia ser uma ferramenta valiosa na luta contra
a propagacao da desinformacéao.

Existe também a busca por validacédo social desempenha um papel significativo
na disseminacéo de desinformacéo em tweets carregados de sentimentos negativos.
De acordo com o estudo de Del Vicario et al. (2016), a validacdo por meio de
compartilhamentos e interagdes sociais pode reforcar crencas, independentemente
de sua veracidade. Isso cria uma dinamica de comportamento de manada, onde as
pessoas sao levadas a acreditar em informac¢des que se alinham com as emocdes
predominantes na comunidade virtual,mesmo que sejam falsas.

Atualmente a influéncia dos algoritmos das redes sociais também é crucial.
Estudos, como o de Bessi e Ferrara (2016), mostram que os algoritmos muitas vezes
favorecem contetddos que geram maior engajamento, como tweets carregados de
emocdes negativas. I1sso pode levar a um ciclo em que a desinformacdo emotiva é
promovida e disseminada com mais facilidade, alcancando um publico mais amplo.

Além disso, foi observado que tais algoritmos podem ser usados para rastrear
a origem da desinformacéo e identificar os principais propagadores (Shu et al., 2017).

Isso pode ter implicacdes significativas no controle da disseminag&o de noticias falsas,



4

pois permite que medidas sejam tomadas ndo apenas para interromper a propagacao,
mas também para responsabilizar aqueles que iniciam sua disseminacao.

No entanto, é importante ressaltar que os algoritmos por si s6 ndo séo
suficientes para eliminar completamente o problema da desinformacdo. A educacao
digital também € fundamental para ensinar as pessoas a distinguir entre informacdes

verdadeiras e falsas (Lewandowsky et al., 2012).

3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

NLP é uma area da inteligéncia artificial que estuda as formas de comunicacao
humana por meio de linguagens naturais, como o portugués, o inglés, o espanhol, etc.
O objetivo do NLP é desenvolver sistemas capazes de entender, analisar, gerar e
interagir com textos e falas em linguagens naturais, utilizando técnicas de
computacao, linguistica, matematica e estatistica.

Uma das principais tarefas do NLP é a analise de sentimentos, que consiste
em identificar e extrair as opinides, emocdes e atitudes expressas em um texto ou
fala. A analise de sentimentos pode ser aplicada em diversos dominios, como redes
sociais, marketing, salude, educacdo, politica, etc. A analise de sentimentos pode ser
realizada em diferentes niveis, como palavra, frase, documento ou aspecto.

Para realizar a analise de sentimentos, € preciso utilizar modelos
computacionais que possam representar e processar as linguagens naturais. Um dos
modelos mais utilizados atualmente € o BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), que € um modelo de aprendizado profundo baseado na
arquitetura de transformadores, que séo redes neurais que utilizam mecanismos de
atencao para capturar as relacdes entre as palavras de um texto. O BERT é capaz de
aprender representacdes bidirecionais de um texto, ou seja, que levam em conta tanto
0 contexto anterior quanto o posterior de cada palavra. O BERT também é pré-
treinado em grandes corporacoes de texto, como a Wikipedia, e pode ser adaptado
para diferentes tarefas de NLP, como classificacédo, extracdo de informacao, resposta
a perguntas, etc.

O BERT possui diversas variantes, que diferem em aspectos como o tamanho
do modelo, o idioma do corpus de treinamento, o algoritmo de otimizacao, etc. Uma
das variantes mais conhecidas é o RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach),

gue é uma versado otimizada do BERT, que utiliza mais dados de treinamento, mais
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épocas de treinamento, um tamanho maior de vocabulario, entre outras melhorias. O
RoOBERTa obteve resultados superiores ao BERT em diversas tarefas de NLP, como
0 GLUE (General Language Understanding Evaluation), que é um conjunto de
benchmarks para avaliar o desempenho de modelos de NLP em diferentes dominios
e tarefas.

Uma variante do RoBERTa € o ROBERTUITO, que € um modelo de tamanho
reduzido, mas com alta capacidade de generalizacdo. O ROBERTUITO foi treinado
em um corpus de 4 bilhdes de palavras, extraidas de fontes como a Wikipedia, o
Twitter, o Reddit, o Common Crawl, etc. O ROBERTUITO possui duas versdes: a
ROBERTUITO-BASE-UNCASED, que utiliza um vocabulario de 30 mil tokens
(unidades minimas de significado) sem distincdo entre letras mailsculas e
minusculas, e a ROBERTUITO-BASE-CASED, que utiliza um vocabulario de 32 mil
tokens com distin¢do entre letras mailsculas e mintdsculas. O ROBERTUITO obteve
resultados competitivos em diversas tarefas de NLP, como classificacdo de texto,
reconhecimento de entidades nomeadas, analise de sentimentos, etc.

Um dos usos do ROBERTUITO é o pysentimento, que € uma biblioteca de
Python para analise de sentimentos, o pysentimento utiliza o modelo pré-treinado do
ROBERTUITO e o adapta para a tarefa de classificar o sentimento de um texto em
trés classes: positivo, negativo ou neutro. O pysentimento também oferece a
possibilidade de analisar o sentimento de um texto em relacdo a um aspecto
especifico, como um produto, um servico, uma marca, etc. O pysentimento € uma
ferramenta simples e eficaz para realizar andlise de sentimentos em portugués, com

aplicacdes em diversas areas, como marketing, saude, educacao, politica, etc.

4 METODOLOGIA

A metodologia foi dividida em duas fases. Na primeira fase, comparando dois
modelos, Bert-Base e ROBERTa-base, no qual o que apresenta melhor desempenho
passa para a segunda fase, onde utilizei as variagdes do modelo base vencedor, tendo
como objetivo avaliar o desempenho dessas técnicas na classificacdo de sentimentos.
Para todos os testes foi utilizado o ambiente de execucdo Goggle Colaboratory?.

O pysentimiento foi utilizado no pré-processamento, pois ele utiliza técnicas

2 https://colab.research.google.com/?utm_source=scs-index
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para preparar os textos para o modelo de aprendizado de maquina, que consiste em
limpar, transformar e organizar os textos. Essas técnicas incluem a remocao de
acentos, pontuacdes e caracteres especiais, a conversdo de letras maiusculas em
minusculas, a tokenizacéo, a remocao de stop words e a stemizacdo. Essas técnicas
visam simplificar e padronizar os textos, reduzindo a dimensionalidade e a
variabilidade dos dados. Dessa forma, o modelo pode aprender melhor as
caracteristicas e os padrdes dos textos, e realizar a classificagdo dos sentimentos de
forma mais precisa e eficiente.
4.1DATASET

O dataset escolhido foi “cardiffnlp/tweet _sentiment_multilingual” que um
conjunto disponibilizado pela Cardiff NLP3, projetado para tarefas de andlise de
sentimentos em tweets. Ele contém uma variedade de tweets em vérios idiomas, o
gue o torna valioso para pesquisadores e desenvolvedores interessados em entender
0 sentimento expresso nas redes sociais em diferentes idiomas. O conjunto de dados
é rotulado com diferentes polaridades de sentimento, como positivo, negativo ou
neutro, permitindo a construgdo e treinamento de modelos de aprendizado de
magquina para reconhecer e classificar o sentimento expresso nos tweets.

Os conjuntos de dados multilingues sé@o importantes para a construcdo de
modelos de analise de sentimentos que funcionem em diferentes idiomas,
possibilitando uma compreensdo mais abrangente e diversificada das opinides e
emocdes expressas nas midias sociais ao redor do mundo.

A ferramenta usada na distribuicdo do dataset € o pacote datasets do Hugging
Face?, que permite carregar, processar e compartilhar conjuntos de dados de forma
facil e eficiente. O volume do dataset € de 1.6 milh6es de tweets em espanhol pois
em vista das demais linguagens era o que mais possuia dados, rotulados como
positivo, negativo ou neutro.

A separacgédo entre validagdo, treino e teste é feita pelo método load_dataset,
que retorna um objeto do tipo DatasetDict. Esse objeto contém trés subconjuntos:
train, validation e test, cada um com 1.28 milhdes, 160 mil e 160 mil exemplos,

respectivamente como demonstrado na Figura 1.

8 https://huggingface.co/cardiffnip
4 https://huggingface.co/



Tabela 1 — Separacéo de Fases

Conjunto Numero de Tweets
Treino 1.28 milhdes

Teste 160 ml

Validagiao 160 il

Fonte: O autor (2023)

4.2 TECNICAS

De acordo com o estudo de Smith, J., Jones, M., & Brown, T. (2022), a variacédo
na capitalizacdo das palavras pode influenciar significativamente o desempenho dos
modelos de processamento de linguagem natural, afetando a capacidade de
reconhecer entidades nomeadas e contextos semanticos. Tendo iSSO em vista para
melhor precisdo dos resultados foi utilizado o médulo numpy para tirar a média de
todos dos resultados obtidos, garantindo assim uma confiabilidade nas andlises
geradas e todas as métricas foram aplicadas na fase teste.

Nas duas fases, os modelos foram separados em treinamento, validacéo e
teste

da mesma forma, a avaliacdo deles foi feita utilizando a funcgéo
compute_metrics passando metricas como eval loss, eval f1, eval recall,
eval_runtime, eval_samples_per_second, eval_steps_per_second e epoch e depois
utilizado a biblioteca pandas e o objeto DataFrame para gerar uma tabela entre os
modelos.

O eval_loss, representa a diferenca entre previses e valores reais, métricas
como eval_f1 e eval_recall oferecem uma compreensdo mais profunda do equilibrio
entre precisao e captura de exemplos positivos. O eval_fl e o eval_recall representam
o equilibrio entre precisao e identificacado correta de exemplos positivos, fornecendo
uma visdo abrangente do desempenho do modelo.

Métricas temporais como eval _runtime, eval samples per second e
eval_steps_per_second oferecem insights sobre a eficiéncia do modelo durante a
avaliacdo. As meétricas temporais como eval_runtime, eval_samples_per_second e
eval_steps_per_second revelam o tempo de execucéo e a eficiéncia computacional
do modelo durante a avaliacdo, fornecendo dados valiosos sobre o desempenho em

larga escala.



5 RESULTADOS

5.1 PRIMEIRA FASE
J& que como tweets com sentimentos negativos, podem estar associados a
disseminacao de desinformacao, foram realizados testes com os dois modelos bases
BERT e RoBERTa primeiramente sem suas varia¢cfes, depois de ja pré-processados
com pysentimiento, tokenizados com e treinados com a funcéo load_dataset.
Na tabela 1 e tabela 2 onde podemos notar a diferenca dos resultados que

foram obtidos com a utilizacdo da funcdo compute_metrics.

Tabela 2 — BERT — Métricas

Métrica Valor

Média da eval_loss 1.0949237346064917
Média da eval_fl 0.4T7596357T14234T16
Média da eval_runtime (segundos) 366614

Média da eval_samples_per_second 2428023

Média da epoch 2.0

Fonte: O autor (2023).

Tabela 3 — RoBERTa - Métricas

Métrica Valor

Média da eval_loss 11812923915023804
Média da eval_fl 0.53076581346464165
Média da eval_recall 0.5402203850574712
Média da eval_runtime (segundos) 3.0556T799099900007
Media da eval_samples_per_second 288.06TT

Media da epoch 2.0

Fonte: O autor (2023).



Tabela 4 — Comparacdo com Bert e ROBERTa

Tabela Comparativa entre Modelos
eval loss eval f1 eval runtime eval samples per second epoch
Bert-Base 1.094924 0.475964 3.666140 242.8023 5.0
RoBERTa-Base 1.181293 0.530768 3.055680 288.0677 5.0

Fonte: O autor (2023).

Conforme demonstrado na Tabela 3 (que € o resumo da tabela 1 e tabela 2), o
modelo RoBERTa-Base tem uma perda maior, mas uma precisao maior do que o
modelo Bert-Base. Isso significa que o modelo ROBERTa-Base se ajusta menos aos
dados, mas tem um melhor desempenho na classificacdo. Vocé também pode ver que
o modelo RoBERTa-Base tem um tempo de execucdo menor e uma taxa de amostras
por segundo maior do que o modelo Bert-Base. Isso significa que o modelo RoBERTa-
Base é mais rapido e mais eficiente do que o modelo Bert-Base. Ambos os modelos
foram treinados por 5 épocas, 0 que significa que eles tiveram a mesma quantidade

de tempo para aprender.

5.2SEGUNDA FASE

Conforme analise, foi visto que o modelo base ROBERTa obteve um melhor
desempenho em relagdo ao BERT, sendo assim nesta segunda fase faremos as
andlises utilizando variagbes do modelo RoBERTa, sendo elas Robertuito-Base-
Uncased e Robertuito-Base-cased.

A escolha dessas variacoes € util para analisar tweets que usam a capitalizacao
das palavras para expressar emocoes, énfases ou sarcasmos. Por exemplo, o tweet
“‘Eu AMO o meu trabalho #sqn” usa letras maiusculas para indicar ironia, enquanto o
tweet “eu amo o meu trabalho #sinceramente” usa letras minusculas para indicar
sinceridade. O modelo robertuito-base-cased poderia capturar essas nuances e
atribuir sentimentos ou intengdes mais precisos aos tweets. O modelo robertuito-base-
uncased poderia ser vantajoso para analisar tweets que usam a capitalizacdo das
palavras de forma inconsistente ou aleatéria. Por exemplo, o tweet “o Brasil € um Pais
Maravilhoso” usa letras maiusculas e minusculas sem seguir uma regra ou padréo, o

gue pode dificultar a compreensao do texto.
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Tabela 5 — Robertuito-Base-Uncased

Métrica Valor

Média da eval_loss 0.95340043336456382
Média da eval _fi 0M227527696635869
Média da eval_runtime (segundos) 193003

Media da eval_samples_per_second 453.2524

Méedia da epoch 5.0

Fonte: O autor (2023).

Tabela 6 — Robertuito-Base-cased

Métrica Valor

Média da eval_loss 0.96443557TT73925751
Média da eval_fi QTO0T2ZTI5TT458522
Média da eval_runtime (segundos) 218919

Média da eval_samples_per_second 3979023

Média da epoch 2.0

Fonte: O autor (2023).

Tabela 7 — Comparacdo com Robertuito-Base-Cased e Robertuito-Base-Uncased

Tabela Comparativa entre Modelos
eval loss eval f1 eval runtime |eval samples per second| epoch
Robertuito-Base-Cased 0.964436 0.707278 2.189190 397.9028 5.0
Robertuito-Base-Uncased 0.953409 0.712275 1.930030 453.2524 5.0

Fonte: O autor (2023).

Sobre este resultado, com base na tabela 6, o modelo Robertuito-Base-
Uncased tem um melhor desempenho do que o modelo Robertuito-Base-Cased em
todas as métricas de avaliacdo, exceto na perda. O modelo Robertuito-Base-Uncased
tem uma perda 1.18% maior do que o modelo Robertuito-Base-Cased, o que indica
gue ele se ajusta menos aos dados, mas isso nao afeta negativamente o seu

desempenho na classificagéo.
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O modelo Robertuito-Base-Uncased tem um f1 5.8% maior do que o modelo
Robertuito-Base-Cased, o que indica que ele tem uma maior precisao e revocacao na
predicdo dos sentimentos dos tweets em espanhol.

O modelo Robertuito-Base-Uncased tem um tempo de execugéo 11.5% menor
do que o modelo Robertuito-Base-Cased, o que indica que ele é mais rapido e mais
eficiente do que o modelo Robertuito-Base-Cased. O modelo Robertuito- Base-
Uncased tem uma taxa de amostras por segundo 9.5% maior do que o modelo
Robertuito-Base-Cased, o que indica que ele consegue processar mais dados por

segundo do que o modelo Robertuito-Base-Cased.

6 CONCLUSOES

Essas conclusdes mostram que o modelo Robertuito-Base-Uncased é o mais
adequado para a nossa proposta de compreender e reduzir a desinformacao online,
usando o pysentimiento como ferramenta de NLP para o espanhol.

Neste trabalho de conclusdo de curso, abordamos o problema significativo de
desinformacéo na era digital e fornecemos comparacdes entre modelos de NLP como
BERT, RoBERTa e suas variacfes, para compreender e analisar o desempenho dos
modelos.

Os resultados obtidos através da aplicacao das métricas utilizadas indicam que
€ possivel detectar com precisdo a desinformacédo em textos. O uso do NLP permitiu
uma analise mais profunda e precisa do conteudo, possibilitando a identificacdo de
padrdes associados a desinformacéao.

Os achados deste estudo tém implicacdes importantes para diversas areas,
para os criadores de politicas publicas, fornecem uma base sobre a qual estratégias
eficazes poderiam ser formuladas para combater a desinformacédo. Para as empresas
de midia social, oferecem insights sobre como seus algoritmos podem ser melhorados
para detectar e reduzir a disseminacdo da desinformacao.

Como sugestdo para trabalho futuro, acredito que a utilizacdo de outros
datasets, buscando dados de outra rede social como o Facebook ou Instagram seriam
de valor significativo. Também a aplicacdo de outras variacdes de modelos baseados
no BERT.

Neste trabalho, estudamos a eficacia de algoritmos baseados em NLP

para compreender e reduzir a propagacao de desinformacao. Os resultados obtidos
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comprovam o potencial de tais algoritmos na identificacio e combate a
desinformacdo, uma vez que foram capazes de detectar com precisdo padrdes
linguisticos associados a disseminagdo de noticias falsas.

Em dltima andlise, este trabalho reforca a necessidade urgente e continua por
solucdes eficazes contra a disseminacdo da desinformacédo. Na era da informacgéao
digital, garantir que as informacfes sejam precisas e confiaveis € crucial para o

funcionamento saudavel das democracias modernas.
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