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Trending Fake'l): Analise estatistica via algoritmo NER (Named Entity Recognition) das
correlacoes entre as fake news brasileiras e os topicos abordados no Twitter — Fase 2
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Fig. 3. Conjunto das analises estatisticas comparativas das distribuicoes

Fonte: Autores (1) Os nomes Trending Fake e Desinfopedia sdo marcas que se encontram sob processo de patente junto ao INPI.
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