
Identification of Fake News in High and Low
Resource Languages: A Deep Learning

Approach

a dissertation presented
by

Raquiba SULTANA
to

Department of Informatics

in partial fulfillment of the requirements
for the degree of

Doctor of Philosophy
in the subject of Informatics

The University of Electro-Communications
Tokyo, Japan
March 2024



Identification of Fake News in High and Low
Resource Languages: A Deep Learning

Approach

Supervisory Commitee

Chair: Professor TetsuroNISHINO
Member: Professor Akihiko OHSUGA
Member: Professor Akira UTSUMI

Member: Professor Akihiro KASHIHARA
Member: ProfessorHayaru SHONO



©2024 – Raquiba SULTANA
all rights reserved.



Thesis Supervisor: Professor Tetsuro NISHINO
Author: Raquiba SULTANA

Identification of Fake News in High and Low Resource
Languages: A Deep Learning Approach

Abstract

概要

ソーシャルメディア上では、誤った情報が瞬く間に拡散し、深刻な問題を引き起こす可
能性がある。フェイクニュースや誤報による被害を防ぐためには、その内容や性質を理
解することが重要である。本研究の動機は、ニュースの表現の特徴を分析し、その結果に
基づいて、様々な機械学習モデルを実装することで、フェイクニュースの検出を行うこ
とである。インターネット上の偽情報を識別するために、本研究では 2つの異なる変換
器を基にしたハイブリッドアンサンブルモデルを提案する。センチメント分析、感情分
析、ヘイトスピーチ検出、皮肉検出、文法分析など、さまざまなテキスト分類タスクを行
うことで、まず、ニュースデータを多角的に理解することを試みた。いくつかの事前訓練
された BERTモデルを使用して、予測スコアを計算することに成功した。予測スコアは、
すべての事前学習済みテキスト分類モデルから効果的に生成された。これらの各テキス
ト分類タスクの精度、確度、想起、および f-1スコアは非常に高く、ほとんどの場合、ス
コアは 0.98より高かった。
次のステップは、テキスト分類タスクを評価した後、提案したハイブリッドモデルを適
用することである。我々の提案したモデルは両方とも、テキスト分類タスクから得られ
た予測スコアを有効に利用した。加重平均アンサンブルとスタッキング・アンサンブル・
モデルの実装は、我々の最初のモデルで完了した。調査の結果、両手法ともソーシャルメ
ディア上の偽情報を識別できることが示された。最終モデルでは、優れた f1スコア（0.98）
と精度（0.97）が得られた。このモデルのデータの真陽性率は、ROC（Receiver Operating
Characteristics）曲線によれば 1に近く、AUC（Area Under The Curve）スコアも 0.98とかな
り高かった。
２番目のモデルには、Voting Regressorと Boosting Algorithmが適用された。すべてのテキス
ト分類タスクから得られた予測スコアにVoting Regressorを実装した後、Boosting Algorithm
を採用した。最初のモデルと比較すると、2番目のモデルはより良い性能を示した。この
新しいモデルでは、accuracy、precision、recall、f1-score、AUCといった性能指標がすべて改
善された。XGboostモデルの精度スコアは、先行モデルの 0.97と比較して 0.99であった。
先行モデルとは対照的に、新しいモデルも f1スコアとAUCスコアが 0.99となった。この
ように、提案されたハイブリッドモデルは、偽造データをオンラインで識別するのに有
効であることが示された。
最後に、提案システムに関する検証を行った。上記の 2つのモデルはCo-Aidデータセッ
トに適用された。このデータセットは covid-19のアウトブレイクに関連する英語のニュー
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スから構成されている。次に、資源制約言語で書かれた、より多様で、より大きなデータ
セットを用いて、修正ハイブリッドモデルを検証した。この目的のために、BanfakeNews
データセットを使用した。BanfakeNewsデータセットは、異なるカテゴリからの多様なニ
ュースから構成され、サイズが大きく、リソース制約のあるバング
ラ言語で書かれている。精度 (0.98)、精度 (0.98)、再現率 (0.99)、f1スコア (0.99)も良好で
ある。AUCスコア（0.92）も優れた結果を示している。我々の研究は、両方のモデル、両
方のデータセットで優れた結果を提供する。つまり、提案モデルは全体的に良好である。
提案されたモデルは偽情報を識別するのに有効であることが示された。厳密には、後者
のモデルが全体的に 1番目のモデルを上回っていた。別のデータセットで 2番目のシステ
ムをテストすると、更新されたシステムは、より多様で、より大きく、リソース制約のあ
る言語でも正常に動作していることが示された。
本研究の提案システムは、ほとんどの場合において、オンラインで不正なデータを識別
することができた。このことは、提案システムが極めて優れた性能を獲得できたことを
示唆している。
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ABSTRACT

On social media, misinformation can spread quickly, posing serious problems. Understanding the con-
tent and sensitive nature of fake news and misinformation, it is critical to prevent the damage caused by
them. Motive of this research is to analyze the characteristics of human expression and based on the re-
sults, successfully detect fake news by implementing different machine learning models. To identify false
information on the Internet, we propose two distinct transformer-based hybrid ensemble models in this
study. By using various text-classification tasks, such as sentiment analysis, emotion analysis, hate speech
detection, irony detection, and grammatical analysis, we initially tried to comprehend the news data from
numerous perspectives. Several pre-trained BERT models were used to successfully calculate the predic-
tion scores. Prediction scores were effectively generated from all the pre-trained text classification models.
Here, inputmodels were evaluated successfully. Accuracy, precision, recall, and f-1 scores for each of these
text classification tasks were all very high. In most cases, the scores were higher than 0.98.
After evaluating text classification tasks, the next step is to implement our proposed hybrid model. The
prediction scores, achieved from text classification tasks were utilized in both of our proposed hybrid en-
semble learning models. In our 1st model, weighted average ensemble along with the stacking ensemble
model was implemented. Our analysis revealed promising results, establishing the capability of both pro-
posed systems to detectmisinformation on socialmedia. Finalmodel exhibited an excellent F1 score (0.98)
and accuracy (0.97). The AUC (Area Under The Curve) score was also high at 0.98, and the ROC (Re-
ceiver Operating Characteristics) curve revealed that the true-positive rate of the data was close to one in
this model. Thus, the proposed hybrid model was demonstrated to be successful in recognizing false in-
formation online.
In our secondmodel, Voting Regressor was implemented along with Boosting Algorithm. Voting Regres-
sor was implemented on the prediction scores achieved from all the text classification tasks, then Boosting
Algorithm was implemented. The second model performed more effectively than our first model. Accu-
racy, precision, recall, f1-score, and AUC scores, all exhibited improved performance in this new model.
The accuracy score was 0.97 in previous model and 0.99 in the XGboost model. f1-score and AUC score
is also 0.99 in the proposed model, whereas, those were 0.98 in the previous model. Thus, the proposed
hybrid model was demonstrated to be successful in recognizing false information online.
The last part of this research consists the discussion about validationof proposed system. Bothof the above
models were applied onCo-Aid dataset, which is a resourceful language dataset. It consist of english news
related to only covid-19 outbreak. The next step is to validate the modified hybrid model using a more
diversified, much larger dataset written in resource constraint language. Due to this reason, BanFakeNews
dataset is used; which consist of diversified news from different categories, larger in size and also written in
resource constraint Bangla language. Accuracy (0.98), precision (0.98), recall (0.99), f1-scores (0.99) are
also promising. AUC score (0.92) also exhibits excellent result. Our research provides excellent results on
both models and on both datasets. That means, proposed model is performing successfully overall.
The results of both models are excellent. It was portrayed that suggested models were effective at identi-
fying false information. That means proposed system is performing at its best. However, the latter model
outperforms the 1st model overall. Testing the 2nd system on a different dataset proves that updated
framework is performing successfully on more diversified, larger, resource constraint language too. The
research is good at identifying fraudulent data online in most cases. This implies that suggested system
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performs extremely well. But overall, the latter model performs better than the first one.
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1
Introduction

Usage of socialmedia has been steadily growing in recent years. Most Internet users are frequently active on

websites like Facebook, Instagram, Twitter, and others. Over 4.59 billion people were using social media

in 2022, which will become almost six billion in 202751. People frequently rely on social media for daily

news. As a result, this has turned socialmedia into the center for spreading false information. Aglobal issue

has been caused by the proliferation of fake news, which has been especially noticeable duringCOVID-19.

Due to the fear ofCovid-19 desease, peoplewere stressed out and tend to believe any available information.

That was the time when spreading of fake news increased rapidly within blink of an eye. News that is false
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and disseminated through social media or news outlets is called fake news. In mass media, information

accuracy is occasionally compromised in order to boost revenue. As a result, readers might be misled, and

false informationmight be disseminated regarding subjects like politics, religious affiliation, branding, and

financial services64. False information is also propagated to attract public attention, making people more

vulnerable to security attacks and harming social and political factors. Maybe that’s why the current era is

defined as the ”post-truth” era41.

Our daily news consumption alters how we see the world. It is undeniable that the proliferation of false

news has jeopardized the integrity of journalism and the media system. Governments and businesses have

traditionally made defining, recognizing, and halting the spread of fake news a key goal. Yet millions of

people daily receive falsified information, which is still pervasive on social media. By fostering prejudice

and intolerance, misinformation prepares the path for enduring issues.

Anumber of aspects of society have suffered significant damage as a result of fraudulent news. For instance,

in the stockmarket, amisleading story about the parent company ofUnitedAirlines declaring bankruptcy

in 2008 resulted in a decrease in the stock price of 76% in amatter of minutes, a closing price that was 11%

below the day before, and a adverse effect that lasted for more than six days13.

The concept of fake news came into the limelight during the 2016 United States presidential election and

the subsequent social, political, and economic damage caused by the online transmission of misinforma-

tion has been well discussed. The prevalence of social media, where it is so simple to spread false infor-

mation, made this issue worse. In reality, this is frequently done in order to deceive those who believe the

news and accomplish economic and political milestones. In addition, the mainstream media has gotten

more and more biased, and yellow journalism has become more common. Political news like Election,

Democracy, war, and conflict are the main topics of news.

The concept of fake news came into the limelight during the 2016United States presidential election, and

the subsequent social, political, and economic damage caused by the online transmission of misinforma-

tion has been well discussed. The prevalence of social media, where spreading false information can easily

be done, has worsened this issue. This is frequently carried out to deceive those who believe the news and
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accomplish economic and political milestones. In addition, the mainstream media has become increas-

ingly biased, and yellow journalism has become more common. Elections, democracy, war, and conflict

are the main topics of political news.

Many misleading and inappropriate claims concerning the SARS-CoV-2 novel coronavirus (COVID-19)

have indeed been made in conjunction with the virus’s outbreak, notably on social media59. In fact, the

World Health Organization (WHO) issued a warning about an ongoing ”infodemic,” or an excess of in-

formation―especially false information―during the epidemic, as a result of the propagation of false in-

formation about the virus65. Ever since the corona outbreak, there have been numerous claims that the

illness may be cured, including that consuming methanol, ethanol, and bleach can protect one against

covid-1967. The WHO (World Health Organization) had to issue a warning to people not to consume

these poisonous substances as a consequence2. Political leaders like President Donald Trump endorsing

this assertion sparked controversy over it. He frequently described this disease as the Wuhan virus or the

China virus. Asians were targeted for their race in America as a response. The spread of racial hate crimes

was a direct result of this misleading information.

Anotherwell-liked hoax involved the 5Gnetwork. A rumor that 5G spreads the coronavirus or impairs hu-

man immunity systems first appeared at the start of the lockdown. There are worries that people ignited

communication masts on fire across the UK as a result of the false reports. According to a spokesman

for the industry group Mobile UK, ”more than 50” of these arson attacks have occurred4. Rumors were

spread across the globe regarding the coronavirus vaccine also. Researchers conducted numerous studies

on the relationship between coronavirus vaccine hesitancy and fake news. Anti-vaccine groups tried to

demotivate mass people with their far-fetched conspiracy theories29. A famous conspiracy theory claimed

that vaccineswill permanently damageDNAor alter genes37. Thismythwas aboutonlymRNA(messenger-

RNA) vaccines as they implement the genetic approach. These are some of the examples amongmany fake

rumors spread in recent years. It’s increasing at an alarming rate and needs to take immediate action to pre-

vent the spreading of fake information online.

To detect and prevent the spread of disinformation, the first step is to understand the information con-
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tained therein. For example, writing patterns, emotions, expression styles, and grammatical accuracymust

be analyzed. In other words, it is necessary to identify the standard patterns throughout the story. The

purpose of this research is to analyze the characteristics of fake and real news. Based on these character-

istics, we try to find out the similarities and differences between the two types of news. Many research

has been done on this topic in recent years. For example, a Naive Baise classifier has been proposed and

implemented for spam filtering via email21. The authors used a Buzzfeed dataset and collected data from

three major Facebook pages and three political news pages (Politico, CNN, and ABCNews). The model

provided a classification accuracy of 75.40%.

Fake news is creating issues in various countries all over the world. Due to rumors, there have been nu-

merous fatal events in Bangladesh during the past few years. As a result of widespread allegations about

the anticipated human sacrifice in the construction of the Padma Bridge, five people were beaten to death

and ten others were injured by crowds in July, 201916. Another rumor came out during the construction

of Padma bridge. In 2011, a man posted status in his facebook profile that, ”Bangladesh’s construction of

the Padma Bridge has been delayed because it will require more than 1 lakh human skulls.”. This status

causes serious issue and finally he got punished due to spreading serious rumor18.

The US 2016 election is questionable for many people, as it caused a lot of fake news to spread online. A

lot of researchers worked on this issue and tried to find out the pattern of fake news during the election

period. In a recent study, authors offered a broad framework17 that might be used in future elections

around the world to help people make better decisions when it comes to recognizing news deception and

identifying hidden bias of the author. In order to conduct this study, the researchers built a dataset of 200

tweets about ”Hilary Clinton” and conducted truthfulness assessment. They started by ”text normaliz-

ing” tweets, looked into feature extraction techniques to categorize news, conducted a thorough linguistic

analysis of tweets, extracted bag-of-words to find observable patterns, and then used the k-nearest neigh-

bor algorithm to distinguish between polarized and credible news. Then they discuss the outcomes of

implementing the KNN algorithm, the interconnected research domains, and the future research direc-

tions for building the ideal model for a fake news detection system around social media before quantifying
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the success rate of the proposed framework.

Fake news creators frequently combine facts from reliable news sources with falsematerial to purposefully

or inadvertentlymislead readers. It is increasingly being viewed as a danger to democracy, public peace, and

free speech that can confuse people and spark unrest. Many websites have taken on the task of debunking

and dismissing rumors and claims, especially those that receive thousands of views and likes before being

proven false. A near real-time response is essential to stop fake information from spreading among online

users. Fact-checking websites frequently cannot verify the accuracy of all the latest information quickly

enough. The difficult process of identifying fake news aims to save people’s time and effort when examin-

ing the veracity of news62.

Numerous studies are being conducted to address the problem of fake news in various nations. Re-

searchers are steadfastly committed to safeguarding online society from the impact of fraudulent infor-

mation. Surprisingly, most of the researches are conducted in resourceful languages. When it comes to

languages with limited resources, the situation truly bad. For low resource languages, there are incredibly

few studies available. It is essential to work on many low resource languages as a result.

In this research, we proposed two models to identify fake news online. The goal was to analyze the char-

acteristics of fake news by implementing text classification tasks and detect fake news by implementing an

ensemble learning model. Both studies use text classification tasks at the initial stage. The original model

used a weighted average ensemble model in conjunction with the stacking ensemble model52. The model

was evaluated by calculating Accuracy, Precision, Recall and F-1 scores. The accuracy score was 0.97 and

the f1-score was 0.98. Our research was influenced by TweetEval framework3. Our updated system is a

modified and extended version of the aforementioned hybrid fake news detection system. In this model,

we proposed a hybrid fake news detection system focusing on BERT, Voting Regressor and boosting algo-

rithm54,53. The result was pretty impressive. The hybrid boosting model was successfully able to achieve

better results than our original model. Both techniques were used on the Co-Aid dataset associated with

COVID-19.

Proposed models are successful enough to find false data on a resourceful english language dataset. To
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understand the credibility of our model, it is necessary to validate the model by applying it on a compar-

atively larger, more diversified dataset. Due to this reason, new methodology was verified using a more

comprehensive and diversified BanFakeNews dataset, which is written in bangla language. Bangla is a low

resource language. The reason for choosing bangla dataset is to verify that thismodel can successfullywork

on different languages. In other words, to show the robustness of this model and prove that our model’s

performance is excellent in various languages.

Numerous research studies are underway to tackle the issue of fake news across different countries. Re-

searchers are dedicated to protect online communities from the consequences of deceptive information.

Interestingly, a majority of these studies are carried out in languages with abundant resources. However,

the scenario is notably challenging for languages with limited resources. In the case of low resource lan-

guages, there is a shortage of available research. Consequently, it becomes important to focus on address-

ing the challenges associated with many low-resource languages. This is another reason to choose bangla

dataset, to validate our existing model. Data from BanFakeNews was picked because it is composed in

bangla, a language with limited resources. This dataset contains a wider range of information. The hybrid

Xgboost model is effective in identifying false information in bangla. The research shows excellent result

while identifying fraudulent information online.
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2
Related Study

This chapter consists of discussion, regarding different studies to identify fake news. It elaborates on some

well-known research studies for high-resource as well as low-resource languages. Many studies based on

high-resource language are available on the internet; However, the issue is quite different for low-resource

languages.
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2.1 High Resource Language

2.1.1 Hybrid CNNModel to Detect Fake News on LIARDataset

Several deep learning-basedmethods havebeenproposed todiminish the online spreadof fakenews,which

have performedwell on a variety of datasets. A recent study proposed a hybridCNNmodel that integrates

metadata with the text63. In this research, the author introduced LIAR dataset for automatic fake news

detection. The data consists of political news andmeta-data before US 2016 election. The speakers in the

liar dataset include a varity of Republican andDemocratic presidential candidates, social media posts, and

meta-data for speakers. The meta-data are party affiliation, current job, home state, credit history, etc. He

proposed a neural network architecture to integrate text and meta-data. Six types of labels were observed

after the initial analysis. The labels were considered based on truthfulness labels: pants-fire, false, barely-

true, half-true, mostly-true, and true. Figure 2.1 displays some random snippets fromLIARdataset63. To

Figure 2.1: Fake News Example in LIAR Dataset

encode themetadata embeddings, a matrix of embedding vectors was initialized randomly. To capture the

dependencies between the meta-data vector(s), a convolutional layer was employed. After that, a standard
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max-pooling operation was performed on the latent space, which was followed by a bi-directional LSTM

layer. The final prediction was produced by joining the max-pooled text representations with the meta-

data representation from thebidirectional LSTM.Thiswas accomplishedusing a fully connected layer and

a softmax activation function. After the experiment, he concluded that a hybrid approach could enhance

a text-only deep learningmodel. The results of the hybrid CNNwere comparedwith those of the support

vector machines (SVM), logistic regression, Bi-LSTM, and also CNN. Figure 2.2 depicts the architecture

of proposed Hybrid CNNmodel.

Figure 2.2: Hybrid Convolutional Neural Networks framework to integrate text and meta‐data.

2.1.2 Detection of Fake News ThroughMulti-Perspective Speaker Profiles

Anautomatic fake news detection systembased on amulti-perspective speaker profilewas suggested in this

study33. This study proposed a model that incorporates speaker profiles into fake news detection. Profile

information was used in two ways. The first way includes profiles as an attention factor, on the other

hand, the second way includes profiles as an additional input data. The experiment was conducted using

LIAR dataset63. The final result proved that incorporating a speaker profile can dramatically improve the
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performance of the model. The accuracy of this model reached 0.415 in the benchmark dataset, which is

about 14.5% higher than the state-of-the-art hybrid CNNmodel.

The proposed model uses LSTM as the base classifier. Attention models and speaker profile information

are included in LSTM to build a hybrid model. Figure 2.3 displays the hybrid LSTMmodel33. The first

LSTM is to obtain the representation of news articles. To construct two attention factors, the speaker

profile is used. One of them uses only the speaker profile and the other one uses topic information along

with news articles. The second type of LSTM uses speaker profile for obtaining the vector presentation

of speakers. In the final step, the two representations are concatenated into the softmax functions for

classification purposes. In order to detect falsified information, the authors suggested a novel approach for

Figure 2.3: Hybrid fake news detection model with attention mechanism

integrating speaker profiles into a hybrid attention-based LSTM model. Speaker profiles can contribute

to fake news detection in two ways: The first way is to include them as attention factors to learn news

text. Another way is to use them as additional inputs to provide information. It was displayed that adding

speaker profiles significantly enhances output. Thismodel’s accuracy on the benchmark datasetwas 0.415,
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which is almost 14.5% greater than the accuracy of the most advanced hybrid CNNmodel.

2.1.3 CSI: A Hybrid Deep LearningModel for Fake News Detection

The public and academic communities have expressed interest in the issue of fake news44. Such false in-

formation has the potential to affect public opinion and also give malicious groups the opportunity to

influence the results of public events; like elections. As there are such high stakes involved, automati-

cally identifying fake news is a vital but difficult problem that is still poorly understood. However, there

are three important features of false news that are universally acknowledged: the text of an article, the user

responses it receives, and the source users endorsing it. Existing research hasmainly concentrated on devel-

oping solutions that are specific to one single attribute, which has limited their applicability and success.

To mitigate this issue, some researchers proposed the CSI model, which consists of the three modules:

Capture, Score, and Integrate44. Figure 2.4 displays the illustration of CSI model A recurrent neural net-

Figure 2.4: An illustration of CSI model 44

work (RNN) is used in the first module, which is based on the response and text, to record the temporal

pattern of user activity on a particular article. In order to evaluate whether an item is fake or not, the third

module is paired with the second module, which learns the source characteristic based on user behavior.

CSI beat the current models in accuracy tests using real-world data, and it also recovered valuable latent
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representations of users and articles.

2.1.4 Attention Is All YouNeed

In recent years, Transformers have become the most widely used deep learning model. It was first intro-

duced in a seminar paper, published by several researchers fromGoogle and TheUniversity of Toronto60.

It is a self-attention-based deep-learning language model. The authors suggested a brand new, straight-

forward network architecture that is solely based on attention mechanisms by rejecting the concept of re-

currence and convolutions entirely. These models exhibit superior quality while being more parallelizable

and taking a significant reduction in training time, according to experiments on two machine translation

tasks. Since then, manymore new transformermodels have been introduced in recent years. These are the

modified version of the base model. Transformer models have become extremely popular in recent years

for fake news detection. Several studies have been published based on this topic.

2.1.5 TweetEval

Models built on transformers have remarkable success identifying the features of social media news. The

TweetEval framework, which evaluates tweet classification for various tasks, was recently proposed. The

benchmark for tweet classification known asTweetEval consists of seven fundamental heterogeneous tasks

in social media NLP research. The authors compared various language modeling pre-training strategies

and proposed a strong set of baselines as the starting point. The effectiveness of starting with pre-trained

generic languagemodels and continuing their training on Twitter corpora was first demonstrated by these

experimental results3. This research comprises seven tweet classification tasks. All the tasks were eval-

uated in the new framework. The tasks are:Emotion Recognition, Emoji Prediction, Irony Detection,

Hate Speech Detection, Offensive Language Detection, Sentiment Analysis, Stance Detection. After per-

forming classification tasks, three different strategies were implemented that differ in training data:

i) Use existing large pre-trained Language Model
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ii) Use an existing architecture, but train from scratch using only Twitter data

iii) Start with an original pre-trained LM and then continue to train with Twitter data, while keeping the

original tokenizer and the same masked LM loss.

Upon implementing different training methods, the results were then compared. The results suggested

that using a pre-trained language model can be sufficient. However, there was a scope of improvement if

topped with extra training on in-domain data.

2.1.6 An ExtremeGradient BoostingApproach forMulti-class FakeNewsDe-

tection

In a different study, news articles are analyzed to determine whether they are accurate, partially true, false,

or something else altogether58. The dataset comprises of news articles, titles, and article ratings.

The initial stepwas to pre-process the data using punctuation removal, capitalization, lemmatization, stop

word removal. After cleaning the texts, the next task was to prepare the data to train in machine learning

models; asMLmodels can’t workwith text or string. Due to that reason, the text datawas vectorized using

TF-IDF vectorization technique and prepared final trainable data. In machine learning section, the data

was trained using XGBoost, Logistic Regression, Passive Aggressive and Random Forest classifiers. The

process is displayed in figure 2.558. The results of all the algorithms were then compared. The Extreme

Figure 2.5: Architecture of Multiclass Fake News Detection Model
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Gradient Boosting technique outperformed all other models. With the best classification accuracy of 0.57

and the highest f1-macro score of 0.54 on the provided dataset, the techniques were quite interpretive.

2.1.7 Detecting fake news spreaders on twitter from a multilingual perspec-

tive

Fact-checking websites play a crucial role in identifying fake news. The process of identifying fake news

aims to save time and effort when examining the news veracity. Therefore, another study proposed an

approach to identify possible fake news spreaders on social media as the first step towards preventing fake

news from being propagated among online users. Therefore, the researchers conducted different learning

experiments from a multilingual perspective using English and Spanish. They evaluated different textual

features, primarily not tied to a specific language, and compared different machine learning algorithms.

The results indicated that language-independent features can be used to distinguish between possible fake

news spreaders and users who share credible information, with an average detection accuracy of 78% for

English and 87% for the Spanish corpus62.

2.2 LowResource Language

2.2.1 Detection of Bangla Fake News usingMNB and SVMClassifier

24 Numerous fake and fraudulent news are created for various political and financial reasons and have

become prevalent in the online community. False news can readily affect people due to their fabricated

statements, which adversely affect offline communities. Consequently, interest in this field of study has

increased. Extensive research has been conducted to identify fake news written in English and other lan-

guages, with the exception of a small amount of Bangla. This topic requires considerable attention. How-

ever, only a few researchers have addressed this crucial issue in recent years. This paper presents the findings

of an experimental study conducted to identify fake information from the Bangla social media24. Support

vector machine (SVM) and multinomial naïve Bayes (MNB) classifiers were used as supervised machine
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learning approaches in this research project to identify false news in Bangla. The term frequency-inverse

document frequency (TF-IDF) vectorizer and count vectorizer were used for feature extraction.

In this study, fake news from Bangla news items were classified using SVM andMNB classifiers. Figure -

2.6 shows a flowchart of the classification system. The first step was to collect the training data. Because

it is difficult to find resources in Bangla, the dataset used in the proposed categorization system was gen-

erated by scraping several Bangla newspapers. Approximately 2500 articles were collected. The next step

was to clean and preprocess the data and perform feature extraction to extract the required features. The

TF-IDF vectorizer and count vectorizer were used to extract features from the text before feeding them

into the classification algorithms. Subsequently, the MNB and SVM classifiers were implemented. The

proposed technique distinguishes false information based on the polarity of connected posts. This study

demonstrates that an SVMwith a linear kernel outperforms anMNB, with an accuracy of 96.64%.

Figure 2.6: System Flow Diagram of Bangla Fake News Detection System
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2.2.2 Bengali FakeNewsDetection: Transfer Learning BasedTechniquewith

Masked LM Process by BERT

Numerous facets of life are negatively affected by fake news46. Fake news have adverse effects on pub-

lic life and cause significant losses in politics, education, health, and finance. Transformer-based models

have shown promising results in a wide range of natural language-processing (NLP) tasks. Therefore, pre-

trained BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) models were implemented in

this study46. Twodistinct Bangla datasetswere used in this study. In addition to theBERTmodel, the long

short-term memory (LSTM), SVM, naïve Bayes (NB), and convolution neural network (CNN) models

were used. In this study, a well-known dataset known as BanFakeNews was used22. Data were collected

from various renowned newspapers and fact-checking websites. Ease of access to the Internet and people’

Figure 2.7: Workflow diagram 46
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s activities on social media have made the dissemination of misleading information more widespread46.

In various fields, including politics, education, health, and finance, fake news are spread swiftly, result-

ing in significant losses and detrimental effects on public life. Transformer infrastructure-based models

show promising outcome for a wide range of NLP applications, including machine translation. There-

fore, a pretrained deep learning-based model, BERT, was employed in this study to detect fake informa-

tion in Bangla. The accuracy of the BERTmodel was comparedwith those of LSTMwith a regularization

model, NB, SVM, and CNN models with different evaluation matrices46. Finally, the proposed BERT

model outperformed all the other models. Fig. 2.7 represents the whole process.

2.2.3 An Efficient Deep Learning Technique for Bangla Fake News Detection

To identify whether an article spreads misleading information, we examined many actual and fake news

articles in Bangla42. Using this particular dataset, researchers have developed a deep learning model that

was trained and validated. The learning dataset included 48,678 reliable news items and 1,299 false news

items. Researchers have employed random under-sampling to address unbalanced data, followed by an

ensemble to provide combined results. A hard-voting regressor was used to determine final outcomes.

Figure 2.8 depicts the entire process of this framework42. A deep learning-based classification model was

Figure 2.8: Workflow diagram of Deep Learning technique for Bangla Fake News Detection42
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developed in this study to distinguish between authetic and fraudulent news in Bangla. Starting with the

input layer, the learning model comprised several layers. One hundred and fifty words were used as the

initial input to the embedding layer. The embedding dimension of this model was 256, which translated

words into vectorswith a 256-byte size. Several flat anddense layers of varying sizeswere added to themodel

after the embedding layer to extract the discrete features from the inputs. The study used a compilation of

the 15000most frequently usedwords of the dataset as the dictionary. By considering the implementation

and improved performance of the model, various layer sizes were selected. In addition, the learning rate

was decreased when the validation loss did not decrease over time to obtain an improved model42.
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3
Co-Aid: Covid-19 related English Dataset

Description

3.1 Introduction

The novel coronavirus known as SARS-CoV-2, which was first identified inWuhan, China in December

2019, is thought to be the source of COVID-19. SARS-CoV-2 has rapidly spread around the globe. On

January 30, 2020, theWHO labeled the outbreak a PublicHealth Emergency of InternationalConcern66.
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Coughing, shortness of breath, fever, sore throat, loss of taste or not finding any smell are typical COVID-

19 symptoms. According to estimations, the incubation period lasts up to 14 days, with amedian duration

of 5.1days32. Our societywas impactedbyCOVID-19 formore than twoyears. Thequality of life suffered

as a result of the disruption of supply chains and the impact on the economies of several nations. The

disease, infection rates, preventative measures, vaccinations, etc., have all received daily top-priority news

coverage during this time.

3.2 Related Datasets

The creation of the fake news dataset aims to derive practical features that canmore effectively differentiate

false news from authentic news. Researchers have set up a number of techniques for gathering news and

assessing its veracity. There are numerous benchmark datasets for detecting false news that include the

linguistic characteristics of news.

For online platforms and social media, fake news has grown to be a serious problem. It is crucial to have

access to large-scale, annotated datasets in order to research the phenomena of false news and create ef-

ficient detection methods. In this paper, the authors offered FAKENEWSNET, a data repository with

news content, social context, and spatial data for researching fake news on social media49. The dataset is

made up of more than 300,000 news articles that were taken fromTwitter together withmetadata includ-

ing user profiles, follower numbers, and tweet propagation trends. Additionally, we offer ground truth

labels for a portion of the dataset that may be used to test and improve fake news detection methods. By

using FAKENEWSNET to train amachine learningmodel that achieves high accuracy in identifying false

news, the authors have displayed the value of the database.

Fake news has become a major challenge for online platforms and social media. In order to study the phe-

nomenonof fake news anddevelop effective detection techniques, it is essential to have access to large-scale,

annotated datasets. In this paper, the authors introduced FAKENEWSNET, a data repository containing

news content, social context, and spatio-temporal information for studying fake news on social media49.
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The dataset consists of over 300,000 news articles collected from Twitter, along with metadata such as

user profiles, follower counts, and tweet propagation patterns. Ground truth labels were also provided for

a subset of the dataset, which can be used for training and evaluating fake news detection models. This

study demonstrate the usefulness of FAKENEWSNET by using it to train a machine learning model that

achieves high accuracy in detecting fake news.

Fake News Challenge (FNC-1) dataset consists of 49,972 news stories and the headlines that go with

them20. Each article-headline pair is classified as ”agree,” ”disagree,” ”discuss,” or ”unrelated.” The dataset

was produced for the FNC-1 competition, which sought to develop automated techniques for recognizing

fake news. The headlines and articles were identified by human annotators after being compiled from a

range of sources, including news websites. The dataset has been used in numerous studies to develop and

assess false news detection algorithms and is openly accessible for research purposes.

Another well known dataset is CREDBANK dataset, which consists of a collection of news stories and

social media posts as well as credibility scores that were determined by human annotators36. Over 15,000

articles and postings are included in the dataset, which has credibility annotations on a scale of 1 to 5. The

dataset was produced by University of Arizona scholars for research purposes and is open to the public.

TheCREDBANKdataset’s objective is to offer a comprehensive standard for research on evaluating trust-

worthiness in social media and online journalism. The dataset has been utilized in a number of research

papers to create and assess algorithms for detecting fake news.

3.3 Dataset Background

The purpose of fake news dataset is to develop useful features that can precisely distinguish fake news from

legitimate news. A number of methods for acquiring news and determining its accuracy have been devel-

oped by researchers. The linguistic traits of news are present in many benchmark datasets for detecting

fake information.

When the COVID-19 issue became significantly worse, COVID-19-related misinformation swiftly in-
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creased and seriously disrupted society. People’s lives were severely harmed by falsified COVID-19 treat-

ments. Many people believed information shared online to be true without checking the source because

of the widespread panic; the spread of false information was almost as bad as the pandemic itself. This

problem has been referred to as an“infodemic”. Social media sites like Facebook and Twitter served as

the focal points of this ”infodemic”. Co-Aid (Covid-19 Healthcare Misinformation) dataset was chosen

for analysis due to this issue15. It consists of a variety of healthcare-relatedCovid-19 data thatwas obtained

from social media.

The information was gathered from December 1, 2019, to September 1, 2020. Total three versions were

released during the period. In this research, data were collected from all of the versions and combined

together. The information includes news reports, facts, and false information about Covid-19. Covid-19,

coronavirus, pneumonia, flu9, lockdown, staying at home, quarantine, and ventilators were among the

main topics. This dataset contains 4,251news articles, 296,000user interactions, 926posts on socialmedia

platforms using Covid-19, and ground truth labels. It includes information about user engagement on

social media as well as information about true and false claims. These were purposefully put into separate

files.

3.4 Dataset Construction

This section introduces the process of collection of healthcare misinformation related to Covid 19, its

reliability, ground truth labels, and associated user engagement features.

3.4.1 Misinformation and Facts on differentWebsites

Wehave collectedboth facts andmisinformation related toCOVID-19, includingnews articles and claims.

Publishing dates of collected information range is fromDecember 1, 2019 to September 1, 2020. The top-

ics include: COVID-19, coronavirus, pneumonia, flu9, lock down, stay home, quarantine, and ventilator.

• News Article: The authors identified reliable media outlets and fact-checking websites and ob-
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tained URLs of misinformation (i.e., fake news) and facts (i.e., true news). To collect true news

articles, 9 reliable media outlets were crawled that have been cross-checked as reliable. This in-

cludes: Healthline, ScienceDaily, NIH (National Institutes of Health), MNT (Medical News To-

day), Mayo Clinic, Cleveland Clinic, WebMD, WHO (World Health Organization) and CDC

(Centers for Disease Control and Prevention). Selenium was used to parse html structure of web

pages to locate the URLs. To collect fake news, URLs were retrieved from several fact-checking

websites, including: PolitiFact, CheckYourFact, FactCheck.org, AFP Fact Check, LeadStories and

Health Feedback.

• Claim: To collect claims (of one or two sentences), the study referred to WHO official Twitter

account, WHO official website and Medical News Today website. True and fake claims were de-

liberately separated. For an example,“Only older adults and young people are at risk”is a fake

claim, and“5Gmobile networks DONOT spread COVID-19”is a true claim.

After obtaining all URLs to true and fake news related to COVID-19, Newspaper3k was used to fetch

their corresponding title, content, abstract, and keywords. In total, 204 fake news articles, 3,565 true

news articles, 28 fake claims, and 454 true claims were collected.

3.4.2 User Engagement

Twitter API was used to fetch user engagement data of both facts and misinformation.

• Tweets: Titles of news articles was employed as the search queries, and specified start and end dates

to get the tweets discussing the news for a question in a certain period. The user engagement fea-

tures include user ID, tweets, replies, retweets, favorites, and also location. In total, 10,439 tweets

about fake articles, 141,652 tweets about true news articles, 484 tweets about fake claims and 8,092

tweets about true claims were obtained that are summarized in Table - 3.1.

• Replies: After collecting tweets, the next step was to collect reply of the tweet. Users’replies to

each tweet, by using tweet IDswere also collected further. In total, 7,436 replies under fake articles,
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Figure 3.1: Screenshot of a social platform post 15.

114,820 replies under true news articles, 626 tweets about fake claims and 12,451 tweets under true

claims were obtained. Information of all the data is summarized in Table - 3.115.

Table 3.1: Feature descriptions of CoAID 15

3.4.3 Social Platform Posts

In addition to traditionalmassmedia, user-generatedmaterial on social media is created by specific people,

creating what is known as ”self media”. Figure 3.1 displays one such self-media illustration. Both false and

true posts were generated from all five well-known social media platforms, including Facebook, Twitter,

Instagram, Youtube, and TikTok. These posts have also been fact-checked by Lead Stories, PolitiFact,

FactCheck.org, CheckYourFact, AFP Fact Check, and Health Feedback. Each distinct phony post is only
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counted once. A post is counted as 1 (i.e., there are no multiple phony posts) if it was initially uploaded

by a Facebook user and subsequently re-posted by another user on Twitter.

3.5 Data used in our research

Only true and false data were taken into account in this study. This information included posts on social

media andnews articles. BothFacts andmisinformation related toCOVID-19, includingnews articles and

claimswere also collected. The topics include: COVID-19, coronavirus, pneumonia, flu9, lockdown, stay

home, quarantine and ventilator. Majority of the posts were gathered fromTiktok, Facebook, Twitter, In-

stagram, and YouTube. To collect news articles, the author retrieved the URLs from several fact-checking

websites, including LeadStories, PolitiFact, FactCheck.org, CheckYourFact, AFP Fact Check, andHealth

Feedback. After obtaining all URLs to true and fake COVID-19 related news, authors used newspapers

to fetch their corresponding title, content, abstract, and keywords.

In this study, data on real and fake news from the entire period of data collection were combined sepa-

rately. In total, 4532 real data and 925 fake data were utilized in this study. For ease of analysis, fake and

real data throughout the whole period were combined. Various fact-checking websites were used to vali-

date all news articles and social media posts. Both true and fake data comprised a statement of news type

(articles/post, etc.), fact-checking URL, news URL, title, news title, content, abstract, publishing date,

and meta keywords. Title refers to the news or title of the article, and content refers to the content of the

news. Abstract refers to a brief description of news. Example of fake and true data are displayed in fig - 3.2

and fig - 3.3. Title, content, and abstract of news are mentioned here.

3.6 Dataset Releases

This initial dataset includes COVID-19 information collected from December 1, 2019 through May 1,

2020. It has 1,896 news, 183,564 related user engagements, 516 social platform posts about COVID-

19, and ground truth labels. Besides original data in Version 0.1, additional data includes COVID-19

25



Figure 3.2: Example of Fake News

Figure 3.3: Example of True News
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information. Data was collected from May 1, 2020 through July 1, 2020. It incorporates 1,339 news,

111,128 related user engagements, 335 social platform posts about COVID-19, and ground truth labels.

Statistics of additional data in CoAID Version 0.2 is displayed in the following table:

Table 3.2: Statistics of CoAID Dataset Version 0.1 15

In addition to the original data in Version 0.2, supplementary data includes COVID-19 information col-

lected from July 1, 2020 through September 1, 2020. It incorporates 1,016 news, 1,308 related user en-

gagements, 75 social platform posts about COVID-19, and ground truth labels. Statistics of latest data in

CoAID Version 0.3 is displayed in following table.

Table 3.3: Statistics of CoAID Dataset Version 0.2 15

Table 3.4: Statistics of CoAID Dataset Version 0.3 15
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4
BanFakeNews: A Dataset for Detecting Fake

News in Bangla

4.1 Introduction

Nowadays, lots of articles are available online that can potentially mislead readers by providing fabri-

cated information22. The popularity of various social media, easy access to online advertisement revenue,

and different political divergences are some of the reasons for spreading fake news online56. To man-
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age fake news, there are some fact-checking websites; such as www.politifact.com, www.factcheck.org,

www.jaachai.com. The websites manually update potential fake news stories that were published online

and explain the reason the news is false.

Scientific community has become interested in the automatic identification of fake news using linguistic

analysis as a result of the harms that can be caused by rapid dissemination of false information in a variety

of fields, including politics and finance. These techniques are, however, mostly being developed for En-

glish, leaving low-resource languages out of the scenario. The dangers brought by false and deceptive news,

however, transcend linguistic barriers. BanFakeNews proposes a Bangla dataset to identify fake news on-

line22. The dataset can be used to build automated fake news detectionmodels on low-recourse languages

like Bangla.

The goal of BanFakeNews is to bridge the gap by creating resource in Bangla language which can be em-

ployed for automatic fake news detection. The tasks can be summarized in following manner:

• Propose a new dataset consisting of approximately 50k Bangla news which can be used as a key

resource to build an automatic fake news detection model, trained on Bangla language.

• By examining a broad range of linguistic traits, a benchmark system is created for categorizing false

information published in Bangla. The viability of pre-trained Transformer models and various

neural architectures in this challenge was also investigated.

• Comparison with human performance is proposed for identifying fake news in Bangla and pre-

senting a full analysis of the approaches and findings.

This study is anticipated to be extremely important in the creation of false news detecting systems in the

Bangla language.
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4.2 RelatedWorks

Impact of spreading misinformation/disinformation is massive. Researchers have been trying to mitigate

this issue for quite a long time. In recent years, researchers proposed a solution to detect satirical news. In

recent study, researchers used Support Vector Machine (SVM) for this purpose43. This study focused on

predictive features and proposed a SVMmodel to identify satirical news. Total 360 news articles were col-

lected from two satirical news websites (The Onion and The Beaverton) and two legitimate news sources

(The Toronto and The New York Times) in 2015. The study demonstrates that absurdity, grammar and

punctuationmarksworks best to identify satirical news. Finally research suggests thatmost effectivemeth-

ods to recognize satirical news are absurdity, language, and punctuation. Leveraging neural networks, an-

other study68 built a 4-level hierarchical network and employed attentionmechanismbyusing ≈ 160K true

data and ≈ 16K satirical data (collected from14 satirical newsweb- sites) and demonstrated that paragraph-

level features are more efficient than document level features in terms of the stylistic features.

While some researchers built supervised learning model using solely language variables like N-grams48,

punctuation, and LIWC38 and conducted their assessments using five-fold cross-validation, others uti-

lized a linear SVM classifier39 to learn the fake news patterns. They first gathered 240 authentic news

stories from several popular US news websites, after which they created an additional dataset including

fake versions of those authentic stories. They used crowd sourcing through Amazon Mechanical Turk

(AMT) to create counterfeit versions of real news stories.

This study is the first news dataset for false news identification that is publicly available in Bangla. Accord-

ing to the literature review, the majority of works introduce a dataset that is appropriate for their research

methodology, while other datasets are only focused on specific research themes. This dataset is created in

a diversified method so that it can be used in a variety of research areas because the study of fake news in

Bangla is still in its early stages. As a result, suggested dataset is enhanced with clickbaits, satire, fake, and

real news along with headline, article, domain, and other metadata, which is briefly detailed in the next

section.
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4.3 Dataset creation for detecting Bengali Fake News

A set of authentic news was collected from a total of 22 most popular mainstream trusted news portals in

Bangladesh. Total following types of news was collected in this dataset:

i) Misleading or Fake Context: contains unreliable information and can mislead audiences.

ii) Clickbait: contains sensitive headline to attract public attention and drive click-throughs to publisher’s

website.

iii) Satire/Parody: Entertainment and parody-type news.

The information was gathered by scraping news from various websites. News that was deceptive or un-

true was gathered from www.bdfactcheck.com and www.jachai.com. These websites offer a logical and

instructive justification for the false information that has already been posted on other websites. In this

study, satire, clickbait, and false information, all are commonly classified as fake news. News headlines

and contents were collected along with various metadata; such as the domain of the published news site,

publication time, and category. Information was categorized according to the categories mentioned in ta-

ble 4.122. Source of each news was also collected. Apart from the source, headline article relation was also

Figure 4.1: Number of news in each category

used as metadata. Tags like“Related”and“Unrelated”are provided upon checking the relationships
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of headline with specific article. So far, around 8.5k Headline-article-relation metadata has been man-

ually annotated by few undergraduate students, Bangladesh. Figure 4.2 displays the sample data of this

dataset22.

Figure 4.2: Sample Data

4.4 Human Baseline

Identify fake news is difficult. Due to this reason, authors conducted a small experiment to observe the

performance of human in this regard. People were given some selected news and answer two questions for

each news. The information of only headline and the articles were given. Whole process is displayed in

Figure 4.322. According to this figure, first question was, ”if the news was fake or authentic?”. Depending

on the reply, different sets of questions were asked. Annotators were correct in most cases; however, they

made mistake to recognize true and false information some times. After reviewing the feedback of each

annotator, a followup interview session was arranged to determine the reason behind making mistake to
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Figure 4.3: Sample Data

identify fake news. Significant reasons are these:

• Disguise: If any fake news is presented in a way that is similar to authentic news, meaning the fake news

has richer information such as solid references, scientific facts, and detailed data, peoplemaymakemistake

as a true news.

• Trending: Whenmany publications are reporting or have reported the same news, people aremore likely

to believe it.

• Source: People interpret questionable news as untrue when it doesn’t have a source.

• Satire: Humans are able to recognize almost all sorts of satirical news, but occasionally real news can seem

satirical, leading people to make mistake as fake news.

These analysis indicates that, source plays an influential role in identifying false news. Due to that reason,

sources were also considered in this dataset and annotated manually by human annotators.
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4.5 Data used in our research

The dataset displays various information about collected news. All the data contains news content (article)

and their headlines. It also displays if headline is related to the article or not by Headline-article-column.

Source is another column to display name of the website of news source. All the data are categorized and

shown usingCategory column. It also provides time of the news publication by Publication time column,

and url of source media by Domain column. All the data are labeled as fake and true.

In summary, to describe any news, the dataset contains eight columns: Article, Headline, Headline-article

relation, Source, Category, Published Time, Domain and Label. Figure 4.2 displays example of a news22.

Total four types of newswere collected: Authentic, Satire, Clickbait andFake news. The datawas collected

frommore than 100 news source. Figure 4.4 displays the various kind of news domain, rank of the source

and number of collected news22. Ranking was calculated using Alexa Ranking.
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Figure 4.4: Detailed statistics of the collected news with the domain URL and Alexa ranking (as of 08 March 2020)
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5
Information Analysis of Resourceful

Language data

This part focuses on the analysis, performed on different text classification tasks. The goal is to under-

stand insight of news, collected from different sources. Text classification task will assist to learn different

perspective of data. Analyzing these tasks are helpful to detect if any particular news is true or fake. The

following text classification tasks are performed:

i) Sentiment Analysis
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ii) Emotion Analysis

iii) Hate Speech Detection

iv) Irony Detection

v) Grammatical Analysis

The tasks were performed using HuggingFace Transformer model??. Analysis tasks were performed on

both resourceful and resource constraint language datasets. This chapter discuss about analysis process,

applied on resourceful language dataset, named Co-Aid dataset.

5.1 Information Analysis: Co-Aid Dataset

5.1.1 Sentiment analysis

The goal of sentiment analysis is to determine whether tweets were positive, negative, or neutral in nature.

Pre-trained transformer model cardiffNLP’s twitter-roBERTa-base-sentiment-latest11 was employed to

analyze the sentiment of given data3. Using this pre-trained model; title, content, and abstract columns

were trained. This specific model was pre-trained on around 124M tweets. Tweets were collected from

2018 to 2021 and then fine-tuned for sentiment analysis with TweetEval benchmark. Pre-trained model

was applied to Co-Aid data to analyze sentiment of the data. Sentiment analysis findings from Covid-19

are clearly displayed in Fig - 5.1. According to this analysis, neutral news was the most prevalent kind of

news, making up a significant portion of the title, content, and abstract. Neutral news is resulting more

than 70% in all three cases. Even so, the prevalence of negative emotions were much lower than that of

neutral emotions. Negative emotions are varying from 18% to 24% in these cases.

5.1.2 Emotion analysis

Another text-classification task is emotion analysis, which divides data into six categories: anger, fear,

joy, love, sadness, and surprise. The purpose of this assignment is to identify various emotional states

in tweets57. A pre-trained Distilbert model, obtained fromHugging Face was employed to train the data.
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”bhadresh-savani/distilbert-base-uncased-emotion”47 was employed in this research. Originally, the de-

veloper fine tuned Distilbert-base-uncased model on the emotion dataset61 using HuggingFace Trainer

with specific Hyperparameters. The patterns that posts follow can be explained by emotion analysis. As

illustrated in the Fig-5.1, angry, happy, and fearful feelings were all frequently expressed in news articles.

The data were gathered at the start of the Covid-19 pandemic, which was characterized by anxiety about

the illness and resentment toward the government over measures like the lockdown. On the other hand,

when news about vaccines was reported, people felt relieved.

5.1.3 Hate speech detection

Fake news often possesses hateful content. Although, this is also true in case of true news, but probability

of occurrence in latter case is much lower. Sometimes, people try to spread hateful propaganda intention-

ally. In recent years, bots have beenused to spread fake propaganda on socialmedia. Therefore, verification

of truth or falsehood of information in news articles is essential.

To train the data and find out offensive or hateful content in news data, Hugging Face’s BERT base

transformer model was used. Hate speech pre-trained model, ”CNERG/bert-base-uncased-hatexplain-

rationale-two”10 was applied to train and identify abusive or hateful information in our data. During

analysis, we designated offensive information as ”hate” and neutral information as ”not hate”. This model

was pre-trained on theHateXplain dataset34. From the comparative analysis depicted in Fig-5.1, it is clear

that most of the covid data are normal. However, abusive or hateful news percentage is also too high to be

ignored.

5.1.4 Irony detection

Sarcasm is a common way for people to convey their emotions. Sarcastic posts might include both accu-

rate and inaccurate information. This factual ambiguity aids in the online dissemination of fake content.

Ironic language on social media needs to be examined to stop this. This study used the RoBERTa-based
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Figure 5.1: Comparative Representation of All the Analysis Tasks of Co‐Aid Dataset
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transformer model to examine ironic content in social media. Data were divided into ”ironic” and ”non-

ironic” categories. The outcomes are shown in Fig-5.1. Even though there were more ironic posts and

news stories, there was still a significant amount of non-ironic posts about titles, content, and abstracts.

5.1.5 Grammatical analysis

The number of people using social media is growing rapidly along with the number of internet users.

Number of online newspapers has also grown concurrently. In place of traditional newspapers, people

now rely on online news portals and social media for their news. Online news portals’ content quality,

however, is not sufficiently standardized. These tabloids occasionally circulate false information to boost

their audience. They frequently lack an appropriate editorial board and speak in grammatically incorrect

ways. Therefore, it is important to consider the grammar of any news article.

In order to achieve this, a BERT-based model was used to train data. The Corpus of Linguistic Accept-

ability (CoLA), which concentrates on linguistic aspects of text, was used to pre-train the model. Label 0

(grammatically incorrect) and Label 1 (grammatically acceptable) were used to categorize the data55. Sur-

prisingly, Fig-5.1 shows that, aside from the title, most news content and abstracts on social media were

grammatically correct. This held true for both social media posts and news articles. The amount of data

with label one was very high in title, content, and abstract. This is very alarming because, in numerous

nations, newspapers are considered an excellent resource for young people learning foreign languages.

5.2 Results

Ourprojectwas implementedusingPythonversion3.9 and theNVIDIAenvironment. Proposed solution

was employed using PyTorch. Data was cleaned in the beginning. Handling missing value was crucial, as

abstract column contained lots of missing values. Hugging Face Transformer models were used to analyze

title, content, and abstract columns. Transformermodelswere implemented to calculate prediction scores:

1) Sentiment Analysis: CardiffNLP’s twitter-roBERTa-base-sentiment-latest11
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2) Emotion Analysis: Bhadresh Savani’s distilbert-base-uncased-emotion47

3) Hate Speech Detection: Hate speech CNERG bert-base-uncased-hatexplain-rationale-two10

4) Irony Detection: CardiffNLP’s twitter-roberta-base-irony9

5) Grammatical Analysis: textattack’s bert-base-uncased-CoLA55

Maximum length of input data was set to 512 for all models. Default tokenizers from pre-trained models

were applied in this study. Above models were successfully evaluated. Accuracy, precision, recall and f-

1 Score of title, content, and abstract were calculated for aforementioned BERT models. These models

performed extremely well in Co-Aid data set. The accuracy was more than 0.97 in the majority of cases.

Scores are greater than 0.99 for precision, recall and f-1 score most of the time. Scores of abstract for Hate

Speech detection is slightly lower than others, where accuracy = 0.89, precision = 0.89, recall = 1.0, and

recall = 0.89. Apart from that, model performance is excellent overall.

The prediction scores, collected from classification tasks were applied in second part of the proposed

model. All the classification tasks were validated and accuracy, precision, recall and f1 scores were cal-

culated. The results are displayed in table 5.1.

5.3 Discussion

Goal of this chapter is to examine the data and comprehend how people behaved during COVID-19. The

pattern is successfully shown by this analysis. Analysis reveals the pattern successfully by implementing

different huggingface BERTmodels. These classification tasks effectively ascertains intensity of emotions.

It also successfully determined whether or not the tweets contained material that is ironic or hostile. This

study eventually determined grammatical perspective of content. The analytical study was successful in

identifying the pattern of news propagation in social media.

BERTmodels are also evaluatedhere. To evaluate themodels; accuracy, precision, recall and f-1 scoreswere

calculated. Thesemodels show excellent performance overall. Accuracy, precision, recall and f-1 scores are

greater than 0.97 in majority cases, which indicates that models are performing tremendously well. Scores
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of abstract for Hate Speech detection are slightly lower than others, where accuracy = 0.89, precision =

0.89, recall = 1.0, and recall = 0.89. This can be improved in our future research. Apart from that, chosen

BERTmethods are successfully working in our dataset.

Table 5.1: Evaluation of Text Classification Models

Sentiment Analysis
Accuracy Precision Recall f1-Score

Title 0.999 0.999 1.0 0.993
Content 0.997 1.0 0.996 0.998
Abstract 0.996 0.997 0.997 0.997

Emotion Analysis
Accuracy Precision Recall f1-Score

Title 0.979 0.992 0.982 0.987
Content 0.994 1.0 0.993 0.997
Abstract 0.987 0.992 0.992 0.992

Hate Speech Analysis
Accuracy Precision Recall f1-Score

Title 0.994 0.997 0.995 0.996
Content 0.994 0.999 0.994 0.996
Abstract 0.817 0.817 1.0 0.89

Irony Speech Analysis
Accuracy Precision Recall f1-Score

Title 0.969 0.997 0.965 0.981
Content 0.994 0.997 0.995 0.996
Abstract 0.993 0.995 0.996 0.996

Grammatical Speech Analysis
Accuracy Precision Recall f1-Score

Title 0.991 0.999 0.989 0.994
Content 0.989 0.998 0.987 0.993
Abstract 0.972 0.987 0.978 0.983
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6
Information Analysis: Resource Constraint

Language Data

Many studies have been conducted to detect fake online news, and reports on their findings were mainly

written in English. However, this scenario is different for resource-constrained languages. Studies on iden-

tifying fake news in Bangla have not been conducted extensively. This chapter is the extended version of

previous chapter (chapter five). Chapter five focuses on analysis of covid related news for a small dataset.

This chapter analyzes the aforementioned text classification tasks for a larger dataset, that is not specific to
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any particular topic. That means, it covers various news from different categories. Additionally, Co-Aid

dataset contains information from most resourceful, English language dataset. This chapter focuses on

comparatively low resource data. This section discusses about the five text classification tasks applied on

BanFakeNews dataset. Bangla is a resource constraint language. Due to that reason, it was quite challeng-

ing to perform text classification tasks using pre-trained transformer models as we did for co-aid dataset.

The NLP research is still growing at a slow pace. Very few hugging face models are available for different

text classification tasks. Some of the renowned institutions in Bangladesh have started to work on this

issue in recent years. This section will provide information regarding text classification tasks applied on

BanFakeNews dataset. Figure 6.1 displays analysis result of all text classification tasks:

6.1 Data Pre-processing

The first step was to preprocess the entire dataset. Data pre-processing is the most critical step because

raw data is difficult to train. Unprocessed data often yields poor results. The data were cleaned, missing

values were handled, and punctuations were removed. Hence, the ranking scores were normalized using

minimum–maximum feature scaling.

6.2 Information Analysis: BanFakeNews Dataset

This section discusses the five text-classification tasks applied to the BanFakeNews dataset. Bangla is a

resource-constrained language. For this reason, it is somewhat challenging to perform text-classification

tasks using pretrained transformer models. Research onNLP is growing gradually, and very fewHugging

Face models are available for various text-classification tasks. In recent years, renowned institutions in

Bangladesh have begun to work on this issue. This section describes the text-classification tasks applied to

the data. Figure 6.1 shows the analysis results for all the text-classification tasks. Goal of this study was to

analyze data from different perspective. The following tasks were performed.

• Sentiment Analysis: ”ka05ar/banglabert-sentiment”
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Figure 6.1: Comparative Representation of All the Analysis Tasks of BanFakeNews Dataset
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• Emotion Analysis: ”avishek-018/bn-emotion-temox”

• Hate Speech Detection: ”ka05ar/bert-base-multilingual-cased-VITD”

• Irony Detection: ”raquiba/sarcasm-detection-BenSARC”

• Grammatical Analysis: ”ai4bharat/indic-bert”

6.2.1 Sentiment Analysis

The task commenced by analyzing the sentiments of any particular news item. This was performed by im-

plementingpretrainedmodels available on theHuggingFacewebsite23. In this study, the“ka05ar/banglabert-

sentiment”(https://huggingface.co/ka05ar/banglabert-sentiment)modelwas used. Themodelwas

pretrained on the Bangla sentiment dataset previously ? . This is a fine-tuned version of one of the most

widely used models, the Bangla Bert model6. News can be divided into three types: negative, neutral,

and positive. Based on the analysis, negative news are more commonly found in the title, whereas positive

news are more commonly found in the article content. Neutral news are scarce in terms of both title and

content.

6.2.2 Emotion Analysis

Conducting an emotional analysis can be helpful in data analysis. The“avishek-018/bn-emotion-temox”

(https://huggingface.co/avishek-018/bn-emotion-temox) model, which is available on the Hugging

Face website, was used to perform emotional analysis23. Six emotions were observed: anger, disgust, fear,

joy, sadness, and surprise. This analysis showed that joy (32%), anger (27%), and sadness (21%) were more

commonly displayed in titles. In contrast, joyful emotions (48%) showed the highest display in the con-

tents. This indicated that almost half of the news spread joyful emotions through writing.

46

https://huggingface.co/ka05ar/banglabert-sentiment
https://huggingface.co/avishek-018/bn-emotion-temox


6.2.3 Hate SpeechDetection

Spreading hate speech is becoming more frequent in Bangla language. In many cases, people spread hate

speech on purpose. Especially during election period, due to political rivalry. Researchers have been try-

ing to find a good method to detect hateful content online. Though inadequate resources, still few re-

searchers have taken initiative to work on this critical issue. In this study, ”ka05ar/bert-base-multilingual-

cased-VITD” (https://huggingface.co/ka05ar/bert-base-multilingual-cased-VITD) model is im-

plemented. It is a pre-trained model, available in Huggingface website12. Analysis result divides the data

into three types: non-violence, direct-violence, passive-violence. According to figure 6.1 64% news title

provides non-violence and 30% provides passive violence information. On the other hand, 82% content

represent passive violence and 15% non-violence information. In both cases, direct violent news is very

few (6% for title and 15% for content).

This analysis offers a clear perspective on broadcasting news. One thing to note is that, we cannot make

a firm forecast about any news by looking at the title alone. Another argument is that, a lot of news re-

ports present information about passive and non-violent forms of news. However, there is virtually little

evidence on direct violence. Based on the recent political environment in our nation, the behavior can be

anticipated. Journalists are very cautious while reporting any news because of strict digital security law.

Everyone is aware of this open fact, but they are scared to talk about it. The standard of news has conse-

quently declined. More superficial and meaningless information is presented in news papers now-a-days.

6.2.4 Irony Detection

Irony detection is one of the most challenging aspects of news analysis. Surprisingly, Bengali sarcasm de-

tection is unavailable on the Hugging Face website, and Bangla sarcastic datasets are rare. Consequently,

analyzing sarcasm in Bangla has become challenging. We resolved this issue after facing several difficulties.

Two Bengali sarcastic datasets were obtained. The datasets were BanglaSARC and Ben-SARC, which

consisted of approximately 5000 and 25000 data points, respectively. As no BERT pretrained model was
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available on the Hugging Face website, we decided to train a BERTmodel on these datasets and used the

final model as the pretrainedmodel. Initially, the model was trained on the BanglaSARC dataset. Because

pretrained models were unavailable, it was necessary to consider multilingual and cross-lingual transfer

learning. The data were trained on the following pretrained models available on the Hugging Face web-

site.

• BanglaBERTmodel (”csebuetnlp/banglabert”) (https://huggingface.co/csebuetnlp/banglabert)

• IndicBERTmodel (”ai4bharat/indic-bert”) (https://huggingface.co/ai4bharat/indic-bert)

• CardiffNLPIronymodel (”cardiffnlp/twitter-roberta-base-irony”) (https://huggingface.co/cardiffnlp/

twitter-roberta-base-irony)

• GoogleResearchMultilingualBERTmodel (”bert-base-multilingual-cased”) (https://huggingface.

co/bert-base-multilingual-cased)

Among these four models, BanglaBERT exhibited the best performance. Therefore, the BanglaBERT

modelwas selected. The selectedmodelwas thenuploaded to theHuggingFacewebsite (“raquiba/sarcasm-

detection-BanglaSARC”). Subsequently, the“raquiba/sarcasm-detection-BanglaSARC”model was

trainedon theBen-SARCdataset. Theoutputmodelwasuploaded to theHuggingFacewebsite (“raquiba/sarcasm-

detection-BenSARC”). This outputmodelwas finally implemented as a pretrainedmodel on theBanFak-

eNews dataset to detect sarcasm. The results indicated thatmost titles (95%) and contents (99%) consisted

of nonironic information.

6.2.5 Grammatical Analysis

News articles frequently contain grammatical errors, and grammatical mistakes are often observed in un-

reliable news. Grammatical analysis is used for verifying the reliability of particular news. However, this

type of analysis is not widely conducted for Bangla. In this study, the“ai4bharat/indic-bert”pretrained

Hugging Face model was implemented to detect grammatical errors in Bangla. The model was previously
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pretrained in various languages, including Bangla. Surprisingly, the results showed that all news items con-

tained the correct information, both for the titles and contents.

To verify whether this model provided the correct results, we used a cross-lingual transfer-learning ap-

proach. Transfer learning involves training a model in one language and implementing it on different

languages. In this study, the“textattack/bert-base-uncased-CoLA”55 model was used for transfer learn-

ing. The model had already been trained in the English CoLA dataset. We used this model for Bangla

in this study. The results were surprising because the output of the text attack model displayed the same

results. Finally,“ai4bharat/indic-bert”(indic-bert) was implemented in this study25.

The analysis of bangla news is successfully covered in this chapter. It effectively represents the news pattern

from numerous angles. This analysis might help to comprehend different perspective of news reported by

various Bangladeshi newspapers. We will incorporate the accuracy scores from these analyses in our final

model.
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7
False News Detection Using BERT and

Ensemble LearningModels

7.1 Introduction

On social media, misinformation can spread quickly, posing serious problems. Understanding the con-

tent and sensitive nature of fake news andmisinformation is critical to prevent the damage caused by them.

To this end, characteristics of information must be observed. Chapter - 5 focuses on analysis and evalua-
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tion of co-aid data. After performing this analysis, we understand the characteristics of human behavior.

This will help to understand the insight of any given news. Next task is to introduce a model that will be

successfully able to detect fake content in social media. In this chapter, we propose a transformer-based

hybrid ensemble model to detect misinformation online52.

First, false and true news on Covid-19 were analyzed, and various text classification tasks were performed

to understand their content. Results were utilized in proposed hybrid ensemble learning model. Our

analysis revealedpromising results, establishing the capability of proposed system todetectmisinformation

on social media. Our final model exhibited an excellent f1 score (0.98) and accuracy (0.97) score. AUC

(AreaUnder TheCurve) score was also high at 0.98, andROC (ReceiverOperatingCharacteristics) curve

revealed that true-positive rate of the data was close to 1 in this model. Thus, proposed hybrid model was

demonstrated to be successful in recognizing false information online.

7.2 Methodology

In the previous chapter, the data were trained based on all five classification tasks. After training, the

prediction scores were transmitted to the ensemble model section. Fig - 5.1 depicts the prediction scores

of the trained data on all five tasks. After training the data using the aforementioned BERTmodels, some

processing was performed. The final output obtained from training consisted of a label and a score, e.g.,

sentiment analysis yields positive/negative/neutral labels and their corresponding scores.

These two pieces of data were subsequently combined to yield a single final score:

Final Input Score = Prediction Score + Label Score

The label score denotes the percentage of occurrence of the label among those of all data on a scale of 0 to

1. In sentiment analysis, negative data accounted for 24 % of all data, yielding a label score of 0.24, positive

data accounted for 2 % with a label score of 0.02, and neutral data accounted for 75% with a label score of

0.75. Therefore, by the aforementioned formula, if neutral news has a prediction score = 0.85, then the

final score = 0.75 + 0.85 = 1.6.
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Figure 7.1: Architecture of proposed model

Similarly, if the prediction score of positive news is 0.5, its final score is 0.5 + 0.02 = 0.52. This processing

is performed for all five tasks. Finally, the final scores of all data for each task were normalized between 0

and 1, and transmitted to the ensemble learning section. Similarly, if the prediction score of positive news

is 0.5, its final score is 0.5 + 0.02 = 0.52. This processing is performed for all five text classification tasks.

Finally, the final scores of all data for each task were normalized between 0 and 1, and transmitted to the

ensemble learning section. List of all the label scores are displayed in table 7.1.

7.2.1 Rank Score

Newswebsites can be biased or have low rankings. The rank score is based on the ranking of different news

websites. Newsquality depends on the authenticity of awebsite. For example, satirical newswebsites, such

as The Onion, have a lower rank than traditional newspapers, such as the New York Times. Researchers

from Stony Brook University created a website named Media Rank to rank news websites in terms of

various parameters35,27. The authors used six types of rankings:

1. Reputation Rank
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2. Popularity Rank

3. Breadth Rank

4. Ads Indicator

5. Spammer Indicator

6. Political Bias

As the ranking process was incomplete during the composition of this study, only the breadth rank is

considered here.

Table 7.1: List of Label Score (Co‐Aid Dataset)

Classifier Lable Score
Task Name Expression Title Content Abstract

Sentiment Analysis Negative 0.24 0.18 0.24
Positive 0.02 0.03 0.03
Neutral 0.74 0.79 0.73

Emotion Analysis Anger 0.15 0.15 0.12
Fear 0.36 0.29 0.33
Joy 0.39 0.41 0.44
Love 0.0 0.01 0.01

Sadness 0.09 0.10 0.10
Surprise 0.0 0.0 0.0

Hate Speech Detection Hate 0.22 0.05 0.16
Not Hate 0.78 0.95 0.84

Irony Speech Detection Irony 0.58 0.58 0.76
Non Irony 0.42 0.42 0.24

Grammatical Analysis Correct 0.74 0.58 0.76
Incorrect 0.26 0.42 0.24

• Breadth Rank

Reliable news sources strive to be politically unbiased in their reporting. Reliable news sources

struggle to cover the complete range of important news, rather than narrow domains that have

limited and repeated entity occurrences27. Thus, the breadth of coverage is an important indicator
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of news quality, reflecting the scope, depth of insight, relevance, clarity, and accuracy of report-

ing40. Breadth rank measures the breadth of coverage in news reports based on the number of

unique entities occurring therein. In this study, the breadth rank was used to calculate the rank

score of each news source:

RankScore = 1/BreadthRank (7.1)

AsMedia Rank does not cover all news websites, it was not possible to obtain the breadth rank of all news

data considered in this study. In cases where the breadth rank was unavailable, they were estimated. The

rank score was normalized between 0 to 1 range and then used in the ensemble learning model.

7.2.2 Ensemble LearningModel

Ensemble learning comprised the final half of the experiment. Using a supervised machine learning algo-

rithm, our goal was to learn a stable model that performs well overall. However, in certain cases, multiple

models satisfied this requirement. To mitigate this issue, an ensemble learning model was implemented

to reduce over-fitting and improve model generalizability. Ensemble learning involves combining several

weak supervised models to obtain a better and more comprehensive supervised model. The underlying

idea of ensemble learning is that even when one weak classifier obtains an incorrect prediction, other weak

classifiers correct the error. Therefore, ensemble learning model is used widely to combine multiple fine-

tuned models45. Fig-7.2 represents the structure of ensemble learning model. Two types of ensemble

models were applied in this study:

i) Weighted Average Ensemble

ii) Stacking Ensemble

• Weighted Average Ensemble

Theweighted average ensemble is considered to be an extension of the soft-voting ensemble, which

computes aweighted average of the predictions of the constituent inputmodels. The inputmodels
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were first trained using identical data. Weights were assigned to the input models to reflect their

relative importance. In this study, the models used for the five classification tasks were adopted as

the input models. The ensemble weight of a particular model was taken to be:

Figure 7.2: Ensemble Learning Model 45

ensemble weight = average of input scores of all the input data

For the sentiment analysis task, the weight was taken to be the average input score of all data cor-

responding to a specific input column. Finally, we obtained different ensemble weights for title,

content, and abstract corresponding to each specific model. Considering the title column, final

value of a single title was as follows:

Ensemble Weight = Average(final input scores of input data)

Output score of Weighted Ensemble Model, w-En-Output=total-Score/total-en-weight

total-Score = (w-sa*is-sa + w-ea*is-ea + w-ha*is-ha + w-ia*is-ia + w-ga *is-ga)
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total-en-weight = (w-sa + w-ea + w-ha + w-ia + w-ga)

ensemble weights of various text classification tasks are indicated as following:

w-sa = average(input score of Sentiment Analysis)

w-ea = average(input score of Emotion Analysis)

w-ha = average(input score of Hate Speech Analysis)

w-ia = average(input score of Irony Speech Analysis)

w-ga = average(input score of Grammatical analysis)

Prediction scores of various text classification tasks are indicated as following:

is-sa = input Score of Sentiment Analysis

is-ea = input Score of Emotion Analysis

is-ha = input Score of Hate Speech Analysis

is-ia = input Score of Irony Speech Analysis

is-ga = input Score of Grammatical Analysis

We can achieve ensemble-weight for title, content and abstract columns. The same equations were

applied separately to the title, content and abstract to achieve the weight of ensemble model. Table

7.2 represents the weights of ensemble models for title, content and abstract column. After calcu-

lating the ensemble weight of title, content and abstract, the three output values were transmitted

to the stacking ensemble model.

Table 7.2: List of weights of Ensemble Model (Co‐Aid Dataset)

Ensemble Weight
Task Name Title Content Abstract

Sentiment Analysis 0.75 0.77 0.75
Emotion Analysis 0.55 0.56 0.56

Hate Speech Detection 0.57 0.51 0.55
Irony Speech Detection 0.74 0.81 0.58
Grammatical Analysis 0.81 0.81 0.79
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• Stacking Ensemble

The stacking ensemble used in this study comprised heterogeneousweak learners andmeta learner.

The weak learners were trained in parallel and their output prediction scores were combined by

training themusing ameta-learner, yielding themeta-learner’s prediction score. Themeta-learner

was used to learn optimal combinations of input predictions to yield better output predictions.

This model was applied to both classification and regression problems3. The basic architecture of

the Stacking Ensemble model is represented in Fig-7.3.

Figure 7.3: Architecture of Stacking Ensemble Learning Model30

To detect fake news in this study, the following learners were used as weak learners and meta learn-

ers:

    a) Weak Learner: KNearest Neighbor Classifier, Support Vector Classifier, and Decision Tree

Classifier

    b) Meta Learner: Logistic Regression

The final output was a prediction score of 0 or 1, which indicated whether the news article was

false or true. The architecture of stacking ensemble model employed in this research is depicted in

Fig -7.4.
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Figure 7.4: Final Stacking Ensemble Model

7.3 Results

Theprojectwas implementedusingPython version 3.9 and theNVIDIA environment. The title, content,

and abstract columns were analyzed using Hugging Face Transformer models23. The prediction scores

were calculated using the pre-trained BERTmodels as described earlier in chapter - 5:

1) Sentiment Analysis: CardiffNLP’s twitter-roBERTa-base-sentiment-latest11

2) Emotion Analysis: Bhadresh Savani’s distilbert-base-uncased-emotion47

3) Hate Speech Detection: Hate speech CNERG bert-base-uncased-hatexplain-rationale-two10

4) Irony Detection: CardiffNLP’s twitter-roberta-base-irony9

5) Grammatical Analysis: textattack’s bert-base-uncased-CoLA55

The data were trained using the aforementioned transformer models. The maximum length of the input

data was set to 512 for all models. Default tokenizers from pre-trained models were applied in this study.

Theprediction and rank scoreswere normalizedusingminimum-maximumfeature scaling. Subsequently,

a weighted average ensemble model was applied to the title, content, and abstract columns. As output,

continuous prediction scores for each column were generated. Title, content, abstract, and rank scores

were taken to be the inputs of the stacking ensemble model. The output column represented the output;

output = 0 if the news was false and output = 1 if it was true. Scikit Learn was used to stacked ensemble

applications. 90 % of the entire data were used for training and 10 % for testing. The stacking ensemble

yielded different results for different models.
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Table 7.3: Evaluation of Stacking Ensemble Input and Output Models

Classifier Test Result
Name Accuracy Precision Recall f1-Score AUC
KNN 0.82 0.87 0.93 0.90 0.78

Support Vector 0.84 0.84 1.0 0.91 0.82
Decision Tree 0.97 0.98 0.98 0.98 0.94

Stacked Ensemble 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98

The performance of the stacked model was outstanding and the output is described in Table 7.3. The

accuracy, precision, recall, F1 score, and AUC (Area Under The Curve) score of each input classifiers and

the output stacked ensemble model corroborated the quality of performance. AUC score represents a

value, ranges between 0 and 1 to quantify the overall performance of the model.The input models were

performing differently as per Table 7.3. KNN (Accuracy = 0.82, Precision = 0.87, Recall = 0.93, f1-score =

0.90, AUC=0.78), SupportVector (Accuracy = 0.84, Precision= 0.84, Recall = 1.0, f1-score = 0.91, AUC

= 0.82), Decision Tree (Accuracy = 0.97, Precision = 0.98, Recall = 0.98, f1-score = 0.98, AUC= 0.94) are

input classifiers. The SVM exhibited the weakest performance and the decision tree classifier exhibited the

strongest performance among all inputmodels. After stacking, themeta-model performed better than the

other input models, with an output close to that of the input decision tree classifier. The stacking model

exhibited accuracy = 0.97, precision = 0.98, recall = 0.98, and F1 score = 0.98. These values were identical

to those of the decision tree. However, the stacked model exhibited the highest AUC score (0.98).

This indicates that the proposed stacked model exhibited the highest true-positive rate. Fig7.5 depicts the

ROC (Receiver Operating Characteristics) curves of all models, illustrating model performance at every

possible threshold by capturing the TPR vs. FPR relationship. Here,

• TPR = True-Positive Rate

• FPR = False Positive Rate

The ROC chart represents the curve of the true and false positive rates for different threshold values be-
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tween 0 and 1. A perfect classifier would have a curve that goes straight up the left side and straight across

the top. To plot the curve, it is necessary to calculate the variables for each threshold and plot them on a

Figure 7.5: ROC Curve of Input and Output of Stacked Ensemble Model

plane. The curve represents the performance of the model. Here, the blue solid line represents the true-

positive rate, the black dotted line represents the threshold where, TPR = FPR. Themodel’s performance

is unsatisfactory if the blue solid line is closer to the black dotted line. As is evident from proximity of the

ROC curve to the axis in the figure, the stacking ensemble exhibits excellent performance.
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7.4 Discussion

Fake information is often spread on social media. Thus, the detection and removal of misleading and false

information from social media have become an urgent requirement. In this context, this study proposes

a hybrid system to detect false information on social media. We followed a two-step process. In the first

step, we attempted to understand the news data from different perspectives by implementing different

text-classification tasks, e.g., sentiment analysis, emotion analysis, hate speech detection, irony detection,

and grammatical analysis. The prediction scores were successfully calculated using different pre-trained

BERTmodels.

In the second step, the model was used to detect fake information by applying different ensemble algo-

rithms. The model exhibited excellent performance, with a high F1 score (0.98) and accuracy (0.97). The

final result exhibited the highest AUC score (0.98). TheROC curve indicated that the TPR rate was close

to one in this model, which corroborates the quality of performance of the proposed model. Multiple

experiments were performed before carefully choosing the final model―the selected combination yielded

the best results for detecting fake information on social media.

The proposed method can be used to detect fake information efficiently. Fig - 7.6 depicts an example of

result, where the proposed system accurately predicts news. In this example, there are two rows that are

correctly predicting false news. Due to this reason, the value of output column and prediction column is

0 in both cases.

Another example is depicted in Fig - 7.7, where the first row contains false news, and the second row

contains true news. Due to this reason, the value of output column doesn’t match with the value of the

prediction column in the corresponding rows. That means the proposed system failed to make correct

predictions both times. Both examples had grammatically correct titles and abstracts. However, in both

cases, the content columns consist of incomplete sentences. That could be the reason for getting false

information online. We intend to improve our system’s performance in such cases in the future.

Proposed hybrid model, views different perspective of emotional status of a given news and its source as
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Figure 7.6: Example of successful prediction of fake news by proposed model

Figure 7.7: Example of fake news predicted incorrectly by the system

a crucial component for comprehending and validating the model. Ranking news sources is important

to take into account because the media can also spread biased information. It is a common practice to

broadcast news while partially omitting certain details. By rating the reliability of news sources, rank score

played a significant role in making our model unique. Despite having a slightly lower f1-score than some

other models currently in use, our model is effective because it takes an important parameter into account

when determining the outcome.
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8
Implementation of BERT and boosting

algorithm in a Resourceful Language

False information can proliferate and cause significant issues on social media platforms. To minimize the

harm caused by false information, understanding its sensitivity and content is essential. This research an-

alyzes the characteristics of human expression and, based on the results, successfully detects fake news by

implementing different machine learning models. To identify false information on the Internet, we pro-

pose another type of ensemble model based on transformers. First, various text classification tasks were
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conducted to understand the contents of false and true news about COVID-19. The proposed hybrid en-

semble learning model utilizes these results. This hybrid model uses a voting regressor and boosting algo-

rithm53. The results of our analysis were encouraging, demonstrating that the proposed system can iden-

tify false information on social media platforms. All the classification tasks were validated and displayed

outstanding results. The final model exhibited excellent accuracy (0.99) and f1 score (0.99). The Receiver

Operating Characteristics (ROC) curve showed that the true-positive rate of the data in this model was

close to one, and theAreaUnder theCurve (AUC) score was very high at 0.99. Thus, it was demonstrated

that the proposed model effectively identified false information online.

8.1 Methodology

This section is the modified version of our previous model explained in Chapter 7. Just like the previous

model, the proposed model first analyzes the data using all the aforementioned text classification tasks ex-

plained in Chapter - 5. These tasks are essential to understand the characteristics and patterns of tweets

related toCOVID-19. Utilizing pre-trained transformermodels fromHugging Face, all classification tasks

were carried out. All news items were then rated according to how reliable their sources were. The en-

semble learning model was then updated with all of the results. In this part, the Voting Regressor model

received the prediction scores from each classification task as input. The boosting ensemblemodel then re-

ceived the output score of voting regressor and rank scores (explained in chapter-7), which predictwhether

the news is true or false. Fig - 8.1 depicts the overall process’ architecture.

Fig-5.1 shows a representation of all the analysis performed on the title, content, and abstract. It illustrates

the pattern of information dissemination via social media during Covid-19. After training the data using

the aforementioned BERTmodels, the Final Score was calculated just like we did in the previous section.
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Figure 8.1: Architecture of proposed model

8.1.1 Ensemble LearningModel

The secondhalf of the experimentwas dedicated to ensemble learning. We aimed to develop a stablemodel

that performswell using a supervisedmachine learning algorithm. However, under certain circumstances,

this requirement can be satisfied bymultiplemodels. To address this problem, an ensemble learningmodel

was used to reduce overfitting and increase the model’s generalizability. Ensemble learning involves com-

bining several weakly supervised models to create a stronger and more complete supervised model. The

fundamental tenet of ensemble learning is that the other weak classifiers correct errors even if one weak

classifier makes an incorrect prediction. Therefore, ensemble-learningmodels are frequently used to com-

bine various fine-tuned models45. Two different types of ensemble models were used in this sections.

i) Voting Regressor

ii) Boosting Algorithm

• Voting Regressor

An ensemblemachine-learningmodel called a voting ensemble (ormajority voting ensemble) com-

bines predictions from various other models. This method can be applied to enhance the model
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performance, ideally producing results superior to those of any individual model used in the en-

semble. By combining the results from various models’predictions, a voting ensemble operates.

This method can be applied to regression or classification. Calculating the average of the model

predictions is necessary for regression8. When classifying the data, the predictions of each label

were added, and the label with the most votes was predicted. This study used a Voting Ensemble

for the regression because the average of all input models must be calculated. The final score is

transmitted to the Boosting EnsembleModel. The Boosting model was the last one applied to our

data.

• Boosting Algorithm

Boosting is another type of Ensemble Model. Developing a series of weak models generally in-

creases the prediction power7. Each model compensates for the shortcomings of its predecessors.

It employs a gradual learning process, an iterativemethod that aims to reduce the errors of previous

estimators. The entire process is sequential, and to make better predictions, each estimator relies

on the one before it26. Extreme Gradient Boosting, also known as the XGBoost algorithm, is one

of the most widely used boosting techniques. The XGBoost algorithm was used to increase the

voting regressor’s prediction score and determine the final output of the study. The prediction

score obtained from the voting regressor and the rank score served as the model’s inputs. This

entails the ranking and prediction scores of the title, content, and abstract. The result was a binary

score of either zero (false) or one. (true). After the completion of this study, the model was vali-

dated to determine how well the suggested model would perform.

The previous version of our suggestedmodel uses the aforementioned classification tasks. These taskswere

implemented using the identical pre-trained huggingface BERTmodels. The outcome of these classifica-

tion tasks was the prediction scores. The final scores (achieved from label score and prediction score) were

transmitted to weighted average ensemble model as input. On the other hand, rank score was calculated

of the given news. Output of weighted ensemble score and rank score were fed into Stacking Ensemble
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classifier. The output of Stacked model successfully distinguishes between true and false news. Output 0

denotes fake news and output 1 denotes true news. In our previous system, the classification tasks were

not validated. However, in this study, those tasks are validated in Co-Aid dataset. We are implementing

voting regressor in the proposed model. In earlier studies, we implemented Weighted Average Ensemble

model. Previous research used Stacking Ensemblemodel and in this studywe replaced stackedmodel with

XGboost model.

8.2 Results

This project was implemented using Python version 3.9 and the NVIDIA environment. The data was

cleaned in the beginning. Handling missing value was crucial, as abstract column Hugging Face Trans-

former models were used to analyze the title, content, and abstract columns. The transformer models

mentioned in chapter - 5, were used to calculate the prediction scores:

1) Sentiment Analysis: CardiffNLP-twitter-roBERTa-based-sentiment-latest11

2) Emotion Analysis: Bhadresh-Savani-distilbert-based-uncased-emotion47

3) Hate Speech Detection: Hate-speech-CNERG-bert-base-uncased-hatexplain-rationale-two10

4) Irony Detection: CardiffNLP-twitter-roberta-base-irony9

5) Grammatical Analysis: textattack-bert-base-uncased-CoLA55

The dataset was trained using the transformer models. The maximum length of the input data was set to

512 for all the models. The default tokenizers from the pretrained models were used in this study. The

prediction scores collected from the classification tasks were applied in the second part of the proposed

model. All classification tasks were validated, and the accuracy, precision, recall, and f1 scores were cal-

culated. For validation purposes, 4500 data points were used for training, and 957 data points were used

for testing the entire dataset. There were three epochs=3, and the batch size = eight. Surprisingly, the

results are satisfactory. The prediction and rank scores were normalized using minimum–maximum fea-

ture scaling. Subsequently, a voting regressor ensemble model is applied to the title, content, and abstract
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columns. The continuous prediction scores for each column were generated as outputs. Subsequently,

the performance of the classification task was measured. Due to this purpose, accuracy, precision, recall,

and f1 scores were calculated. Table 5.1 clearly explains the performance measurements of all classifica-

tion tasks. The table successfully represented the accuracy, precision, recall and f1-score. The scores were

amazing almost everywhere. That means, the models provide perfect prediction in majority cases. This is

the end of text classification part.

In the next step, prediction scores will be transmitted to Ensemble Learning Part. In this part, the first

step was to apply Voting Regressor on Title, Content and Abstract. The prediction output needed to

be boosted as the result was not satisfactory. Title, content, abstract, and rank scores were taken as the

inputs of the XGBoost model. The goal of implementing XGBoost model was to achieve a final score

for the whole news including rank score and evaluate the final model. The output column represented

the output; output = 0 if the news was false and output = 1 if it was true. Scikit Learn was employed

on XGBoost model. 80% of the entire data were used for training and 20% for testing. Boosting model

performed surprisingly well. It successfully boosted the input score, which was the output of the Voting

Regressor.

According to fig - 8.2, the confusion matrix elaborated more about the prediction employed on the test

data set. Out of 1092 test samples, our model accurately predicted 893 true and 186 fake data. On the

other hand, 10 true data were predicted as fake and 3 fake data were predicted as true. This matrix proves

that the model was accurately predicting majority of the time. As a result, the Accuracy, Precision, Recall

and F1-Scores came out extremelywell. The accuracy score = 0.98, precision = 1.0, recall = 0.99, f1-score =

0.98 andAUC score = 0.99 asmentioned in table 8.1. On the other hand, ROCAUCcurve also provided

an excellent result. Fig 8.3 depicts the ROCCurve of XGBoost model.
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Figure 8.2: Confusion Matrix of Boosting Model

8.3 Discussion

Fake News has become a major issue due to the overwhelming amount of news floating aroundmankind.

Spreading fake news, caused an enormous amount of harm in our society. The proposed model is a small

initiative to control false andmisleading information around us. Themodel was a two-step process, where

the initial step was to understand the insight of given information based on different perspectives of hu-

man behavior. The prediction scores were calculated successfully employing pre-trained BERT text clas-

sification models, e.g., sentiment analysis, emotion analysis, hate speech detection, irony detection, and

grammatical analysis. The model was used to identify fake information in the second step by employing

Voting Regressor followed by Boosting algorithms. The model performed admirably, displaying high ac-

curacy and F1 score of (0.99) in both cases. The final outcome showed the highest AUC rating (0.99).

The TPR rate in this model was close to one, according to the ROC curve, which supports the proposed

model’s quality of performance. Before carefully selecting the final model, several experiments were run;

the selected combinationproduced the best outcomes for detecting false information on socialmedia. Cal-

culating the variables for each threshold andplotting themon a plane is required in order to draw theROC

curve. Themodel’s performance is displayed by thisROCcurve. Here, the true-positive rate is represented
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Figure 8.3: ROC Curve of Boosting Model

by the blue line, while the false-positive rate is represented by the black line. The ROC curve’s close prox-

imity to the axis in the figure depicts how well the stacking ensemble performs. This study presents an

Table 8.1: Evaluation of Boosting Model

Model Test Result
Name Accuracy Precision Recall f1-Score AUC

XGboost 0.99 1.0 0.99 0.99 0.99

excellent model capable of accurately identifying fake news. However, it only addresses two categories of

news: fake and legitimate. Implementing the proposedmodel on a dataset divided intomore than two cat-

egories–true, partially true, fake, and partially fake–will be beneficial for obtaining a better understanding.

Another issue was the accuracy score and f1-Score of theHate Speech analysis. In addition toHate speech

analysis, all these models had higher accuracy rates and also f1-score. These issues should be addressed in

future studies. Another shortcoming is that this study was implemented only on the Co-Aid dataset. Ap-

plying this model to a different dataset can help verify its efficacy. This model can only detect fake online

70



news. We did not consider tracking news propagation or verifying source authenticity. Monitoring the

propagation of fake news can help identify the source of the news. This issue will be addressed in future

studies.

This model is only capable of detecting fake news online. We didn’t consider tracking the news propaga-

tion and verify the source authenticity. Monitoring the propagation of fake news can be more helpful to

identify the source of the news. This part will be covered in our future research.

The comparison between the first model52 (chapter - 5) and the second model53,54 is displayed in table

8.2. The later model is performing more effectively than 1st model. The accuracy, precision, recall, f1-

score and AUC scores, all exhibit improved performance in this new model. The accuracy score was 0.97

in the original model and 0.99 in XGboost model. Precision is 1.0 in newmodel and 0.98 in older model.

Recall is also better in proposed model (0.99) than the the existing one (0.98). f1-score and AUC score is

also 0.99 in secondmodel, wheres, those were 0.98 in the original model. This indicates that both models

are successfully able to detect fake news on social media. However, the secondmodel is performing better

than the original one.

Table 8.2: Comparison between proposed models on Co‐Aid Dataset

Test Result
Model Accuracy Precision Recall f1-Score AUC
Model I 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98
Model II 0.99 1.0 0.99 0.99 0.99
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9
BERT and Boosting Algorithm in Resource

Constraint Language

The successful identification of fraudulent information via social media is covered in Chapter 7 and 8.

Both chapters provide convincing evidence that the suggested models can successfully detect fraudulent

content online. However, the model is only applied on a compact dataset (about 5000 data), which raises

certain concerns. It tends to be preferable to apply machine learning models on a relatively larger dataset

for validation purposes because outcomes vary depending on the size of the dataset. Co-Aid is an English
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dataset, which is the most widely spoken language and considered as a resourceful language. However,

English is not spoken by the majority of the population in the entire world. Therefore, it is crucial to

validate the model performance in a resource constraint language. These factors led to current model’s

deployment on resource-constrained bangla language.

The proposed models have demonstrated success in identifying false data within a well-resourced En-

glish language dataset. To assess the credibility of our model, it is crucial to validate its performance on a

larger and more diverse dataset. Consequently, we verified the newmethodology using the BanFakeNews

dataset, written in Bangla, a low-resource language. The choice of the Bangla dataset aims to showcase the

model’s ability to effectively operate across different languages, highlighting its robustness and excellent

performance in diverse linguistic environments.

Numerous research endeavors are currently addressing the challenge of combating fake news globally. Re-

searchers are committed to safeguarding online communities from the repercussions of misleading infor-

mation. Notably, a majority of these studies focus on languages with abundant resources. However, ad-

dressing the issue becomes notably complex for languages with limited resources. Low-resource languages

lack sufficient research, emphasizing the importance of tackling challenges specific to these languages. As

a result, choosing the Bangla dataset acts as an additional validation procedure for our model, illustrating

its proficiency in overcoming the distinct challenges associated with low-resource languages.

Bangla is the seventhmost spoken language in the world. Approximately 234million people speak Bangla

as their first language and 39million people speak it as second language5. Over 4% of theworld population

speak in this language6. It is considered as a low resource language due to inadequate amount of research

work in bangla language. It is preferable to utilize the model indicated in chapter 8, because it performs

somewhat better than the prior model.
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9.1 Methodology

Many studies was conducted to detect fake online news, and reports on their findings weremainly written

in English. However, this scenario is different for resource-constrained languages. Studies on identify-

ing fake news in Bangla have not been conducted extensively. The aim of this chapter is to implement a

successful model that can accurately identify false information in Bangla. This chapter discusses the im-

plementation of a hybrid BERT and boosting model on the BanFakeNews dataset. The proposed model

was implemented previously54,53, which was explained in chapter-8. The study implemented this model

on a resourceful English-language dataset, Co-Aid. The voting regressor model received the prediction

scores from each classification task as the input. The boosting ensemble model then received the output

score of the voting regressor and the ranking score, which predicted whether the news was true. In this

chapter, wewill implement this existingmodel (as chapter-8) onBanFakeNews dataset. The original study

was influenced by TweetEval framework3. Figure 9.1 shows the overall architecture of the whole process.

Major difference is in the input classifier tasks. BERTmodels, implemented in Co-Aid dataset are totally

different from the models used in this new experiment. Following BERT models are implemented on

BanFakeNews Dataset:

i) Sentiment Analysis: ”ka05ar/banglabert-sentiment”

ii) Emotion Analysis: ”avishek-018/bn-emotion-temox”

iii) Hate Speech Detection: ”ka05ar/bert-base-multilingual-cased-VITD”

iv) Irony Detection: ”raquiba/sarcasm-detection-BenSARC”

v) Grammatical Analysis: ”ai4bharat/indic-bert”

The postprocessing taskswere performed after training the data using theBERTmodelsmentioned above.

The first step was to determine the performance of the models. Therefore, it was crucial to validate all

these models. As part of the evaluation process, the accuracy, precision, recall, and f1-scores were calcu-

lated. The final prediction scores of thesemodels comprised a label and a score; for example, the sentiment

analysis yielded positive/negative/neutral labels and their corresponding scores. These two datasets were
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Figure 9.1: Model Architecture

subsequently combined to yield the following final scores:

Final Score = Prediction Score + Label Score

On a scale of 0 to 1, the label score represents the frequency of labels in all data. For example, in the sen-

timent analysis title, negative data comprised 24% of the total data, with a label score of 0.24. In contrast,

positive data comprised 2% of the total data, yielding a label score of 0.02, whereas neutral data comprised

74% of the total data, with a label score of 0.74. Based on the above formula, the final scores would be

0.68, 0.31, and 0.75 if neutral news has a prediction score of 0.75. Similarly, if a piece of positive news has

a prediction score of 0.5 and a label score of 0.02, its final score would be 0.5 + 0.02 = 0.52. Label scores

were calculated for all five text-classification tasks. List of all the label scores are displayed in table 9.1.

All classification tasks were completed using pretrained transformermodels ofHugging Face. The ensem-

ble learningmodelwas updated based on all the results. The voting regressormodel received the prediction

scores from each classification task as the input. Next, the output of the voting regressor was transmitted

to the ensemble learning model as an input. All the news items were rated based on the reliability of their

sources. Finally, the boosting model received the output score of the voting regressor and the rank scores,

which predictedwhether the newswas true. Figure - 8.1 shows the overall process architecture, and Figure
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- 6.1 shows a representation of all the analyses performed on the news titles and articles. This illustrates

the patterns of information dissemination in various Bangla newspapers. After training the data using the

BERTmodels, the final score was calculated. Accuracy scores of the model is transmitted to voting regres-

Table 9.1: List of Label Score(BanFakeNews Dataset)

Label Score
Task Name Expression Title Content

Sentiment Analysis Negative 0.52 0.27
Positive 0.42 0.67
Neutral 0.06 0.06

Emotion Analysis Anger 0.27 0.21
Fear 0.04 0.06
Joy 0.32 0.48

Sadness 0.22 0.20
Surprise 0.15 0.05

Hate Speech Detection non-violence 0.64 0.15
direct-violence 0.06 0.03
passive-violence 0.30 0.82

Irony Speech Detection Irony 0.05 0.01
Non Irony 0.95 0.99

Grammatical Analysis Correct 0.10 0.10
Incorrect 0.0 0.0

sor. Output of voting regressor and rank scores are fed into Boosting model. Final result is the output

achieved from Boosting Model. Output of XGboost model successfully distinguishes between true and

false news items. Output 0 denotes fake news, and output 1 denotes true news.

9.2 Results

This project was implemented using Python version 3.9 and NVIDIA environment. The proposed so-

lution was employed using PyTorch. The data were cleaned, and missing values were handled at the be-

ginning. Hugging-Face transformer models were used to analyze the title and content column data. The
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transformer models were used to calculate the prediction scores for the following.

i) Sentiment Analysis: ”ka05ar/banglabert-sentiment”

ii) Emotion Analysis: ”avishek-018/bn-emotion-temox”

iii) Hate Speech Detection: ”ka05ar/bert-base-multilingual-cased-VITD”

iv) Irony Detection: ”raquiba/sarcasm-detection-BenSARC”

v) Grammatical Analysis: ”ai4bharat/indic-bert”

Data was trained using the transformer models. The maximum length of the input data was set to 512

for all the tasks. Default tokenizers from the pretrained models were used in this study. Prediction scores

collected from the classification tasks were applied in the second part of the proposed model which is

discussed in this chapter. The prediction and ranking scores were normalized usingminimum–maximum

feature scaling. Subsequently, the voting regressor ensemble model was applied to the titles and contents.

The continuous prediction scores for each column were generated as outputs.

Next, the prediction scores were transmitted to the ensemble learning part. The first step was to apply the

voting regressor on the title and content columns. The prediction output required boosting because the

results were unsatisfactory. The titles, contents, and ranking scores were used as inputs for the XGBoost

model. The reason for implementing the XGBoost model was to achieve a final score for all news items,

including the ranking score, and to evaluate the final model. The output column represented the output:

the output is 0 if the news are false and 1 if they are true. SciKit Learn was employed in the XGBoost

model. For the training and testing, 80% of the entire data was used for training, and 20% was used for

testing. Surprisingly, the boosting model performed satisfactorily. This successfully boosted the input

score, which was the output of the voting regressor.

As shown in Figure - 9.2, the confusion matrix elaborated more on the prediction employed in the test

dataset. Out of 9996 test samples, our model accurately predicted 9712 true and 40 fake data. In contrast,

32 true data points were predicted to be fake, and 212 fake data points were predicted to be true. In this

case, the false positive rate was high because an imbalanced dataset was used. This matrix confirmed that

themodel made accurate predictionsmost of the time. The accuracy (0.98), precision (0.98), recall (0.99),
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and f1-scores (0.99) were excellent according to table 9.2. The area under the curve (AUC) score (0.92)

also indicated an impressive outcome 8.2 on BanFakeNews data. Moreover, the receiver operating char-

acteristic (ROC) AUC curve showed excellent results. Figure 9.2 shows the ROC curve for the XGBoost

model.

Figure 9.2: a) Confusion Matrix and b) ROC Curve of proposed model for BanFakeNews dataset
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Table 9.2: Final output of BanFakeNews dataset

Model accuracy precision recall f1-Score AUC
BanFakeNews Dataset 0.98 0.98 0.99 0.99 0.92

9.3 Discussion

Fakenewshavebecomeamajor issueowing to theoverwhelming amountofnewsfloating aroundmankind.

The spread of fake news has caused enormous harm to society. The proposed model is an initiative to

help control the spread of false and misleading information. The model represents a two-step process, in

which the initial step is to understand the given information based on different perspectives of human

behavior. Prediction scores were successfully calculated by employing pretrained BERT text-classification

models, such as sentiment analysis, emotion analysis, hate speech detection, irony detection, and gram-

matical analysis. The model was applied to identify fake information in the second step by employing a

voting regressor, followed by boosting algorithms. The model performed satisfactorily, exhibiting a high

accuracy (0.98) and f1-score of (0.99). The final outcome had the highest AUC rating (0.92). The TPR

rate in this model was close to 1, according to the ROC curve, which supports the quality of performance

of the proposed model.
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10
Conclusion and Future Work

10.1 Discussion

Numerous studies exist in the domain of fake news, withmachine learningmodels beingwidely employed

to address these challenges. Notably, deep learning models, including neural networks and transformer

models, have gained considerable popularity. Nonetheless, our model adopts a distinctive approach com-

pared to others. The primary objective of our study is following:

• Build a model to detect fake news by analyzing the following characteristics of a news:
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i) Emotional perspective of the writer

ii)Authenticity of the source

• Prove the robustness of our model by validating it on a different linguistic environment

i) Select a low-resource language where even a small contribution can yield substantial effects.

Various deep learning models are available for the automated detection of misinformation. However, the

methodology employed in their research significantly differs from our model. As an illustration, in the

CoAID-DEEP model, the authors introduce a system categorized into two main segments1. This study

presents an upgraded deep neural networkmodel for identifying false news, utilizingModified-LSTMand

Modified GRU as deep learning techniques. The model undergoes a comparative analysis with six exist-

ing machine learning models, including decision tree (DT), logistic regression (LR), K-nearest neighbor

(KNN), random forest (RF), support vector machine (SVM), and Naive Bayes (NB).

An additional model, known as the CoVerifi model31, introduces a web application that integrates ma-

chine learning and human feedback for the assessment of news credibility. By incorporating a unique

feature enabling users to ”vote” on news content, CoVerifi facilitates the generation of open-source la-

beled data, a valuable resource for ongoing research aimed at mitigating the spread of COVID-19-related

misinformation.

In a separate investigation, various models, including CNN with only textual representation features

(Word Embedding), BiLSTM with only textual representation features (Word Embedding), Hierarchi-

cal PropagationNetworks (HPN)with propagationNetwork features, andMachine Learning algorithms

in conjunction with LIWC features, were implemented on the CoAID dataset19. Among these combina-

tions, the CNN with textual representation features (Word Embedding) exhibited superior performance

compared to others.

Another model, the GAN-BERT model, has been applied to the BanFakeNews dataset14. The objective

is to develop a model optimized for efficient performance with limited labeled data. While basic machine

learning models are proficient in language categorization, they typically demand a substantial amount of
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annotated data. Consequently, the authors introduce this model tailored for Bengali text classification,

serving as an adapted version of BERT. The experimentation involved two distinct datasets―one for hate

speech and the other for fake news. In the comparison of GAN-BERT and traditional BERT models on

Bengali datasets, GAN-BERT demonstrated satisfactory results, even with a constrained amount of data.

Additionally, the model showcased improved accuracy with an augmentation in the number of training

samples. A comparative analysis with traditional Bangla-BERT highlighted their performance with a lim-

ited number of labeled data points.

In adifferent approach, an ensemblemodel incorporating thepre-trainedword embeddingmethod,GloVe,

was introduced for Bengali fake news detection28. This study advocates for a fusion of CNN and GRU.

Themodel’s performancewas assessed on the established Bengali dataset, ”BanFakeNews,” and an English

dataset named ”Fake News” using natural language processing (NLP) applications. The proposed model

was subsequently compared with a CNN and LSTM ensemble model, employing a methodology akin to

the proposed CNN and GRUmodel.

In contrast, ourmodel introduces an approach that processes input data and assesses the emotional context

of news using various text classification techniques. It analyzes input data based on emotional aspects such

as sentiment, emotion, hate, irony, and grammatical perspective. Additionally, it validates information

authenticity by ranking its source. Ultimately, the model yields an output capable of effectively detecting

misinformation in high-resource datasets. Moreover, we have ensured the robustness of our model by

implementing it in diverse linguistic environments. We deliberately choose to employ our model on low-

resource language where existing research is limited, where even a small contribution may have significant

impact.

10.2 Conclusion

Proposed research presentedmultiple ways to detect falsified information in social media. Primary goal of

this research is to analyze characteristics of human behavior and based on the results, successfully identify
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fraudulent news by implementingmachine learningmodels. To pursue this process, Covid-19 related data

was chosen, and collected fromTwitter. In first step, we attempted to understand news data fromdifferent

perspectives by implementing different text-classification tasks, e.g., sentiment analysis, emotion analysis,

hate speech detection, irony detection, and grammatical analysis. Prediction scores were successfully cal-

culated using different pre-trained BERTmodels. All the BERTmodels were evaluated successfully. Text

classification tasks represented excellent scores of accuracy, precision, recall, and f-1 scores. The scores

were greater than 0.98 in the majority cases.

The performance of our model is excellent. Each of the text classification tasks are displaying good results

individually. However, the concern lies whenwe send the prediction scores of all text classification tasks to

the next part, thatmeansweighted ensemblemodel/ hard votingmodel. Eachof the text classification tasks

played a significant role to achieve the final output of the weighted ensemblemodel. For a particular news,

all the input classification tasks don’t perform equally. Due to this reason, choosing an appropriate weight

is crucial. It was a bit difficult to choose theweight for this part. After applying differentweights, finallywe

decided to use the following weight inside weighted ensemble model: Weight = Average prediction score

achieved from each text classification tasks

Table 10.1 represents the weights of various text classification tasks for title, content and also abstract in

Co-Aid dataset. It clearly displays different weights used in weighted ensemble models. If we observe

grammatical analysis, we may notice that title (0.81), content (0.81) and abstract (0.79). Irony analysis is

also showing the highest score for content (0.81), but still grammatical analysis is showing the highest score

overall; which is very impressive. On the other hand, scores for hate speech analysis are poor. Especially

for content (0.51) and abstract (0.55). Though in this case, the weight of title (0.57) is slightly better then

the title of emotion analysis (0.55). But still, overall it’s not that impressive like grammatical analysis. The

output of the weighted ensemble model actually varies based on the chosen weight. The output of this

model is the input of our stacking ensemble model. That means these weights are directly impacting our

final output. For testing purposes, we employed ensembles for different combinations of input scores

achieved from text classification tasks. The output of various ensemble models are displayed below in
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Table 10.1: Ensemble weights of each classification task

Task Name Title Content Abstract
Sentiment Analysis 0.75 0.77 0.75
Emotion Analysis 0.55 0.56 0.56

Hate Speech Detection 0.57 0.51 0.55
Irony Speech Detection 0.74 0.81 0.58
Grammatical Analysis 0.81 0.81 0.79

table 10.2. Here, method-1 (Weighted Average Ensemble model) is showing the results for title (0.70),

content (0.72) and abstract (0.66) are showing average performance. For method-2, weight = maximum

input score among all five text classification tasks for a specific news. In this case, the final scores are: for

title (0.7), content (0.63) and abstract (0.65). On the other hand, method-3 is displaying the results of a

Table 10.2: Weight Calculation for Co‐Aid dataset

Conditions Title Content Abstract
Method-1 Output score of weighted average ensemble model 0.70 0.72 0.66

(weight=average of all the input scores
for title, content and abstract)

Method-2 Output score of weighted average ensemble model 0.70 0.63 0.65
(weight= maximum of all the input scores
among all five text classification task)

Method-3 Output Score of Hard Ensemble Model 0.70 0.63 0.65
(When input prediction score = mean value

of five text classification tasks)

hard voting regressor. For a hard voting regressor, no need to assign any weight. Voting Regressor takes

prediction scores of all five input text classification tasks and calculates the average prediction score, then

finally assigns this score as the output score of the voting regressor (Method-3). The best score, achieved

for method-2 and 3 in this part.

Table 10.3 provides the information regardingweight calculation and input prediction scores ofweighted/
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average ensemble model for BanFakeNews dataset. Here, we can see that we achieved the highest output

score, for method-2 and method-3, where title = 0.76 and content = 0.86. Next step is to implement

Table 10.3: Weight Calculation for BanFakeNews dataset

Conditions Title Content
Method-1 Output score of weighted average ensemble model 0.79 0.88

(weight=average of all the input scores
for title and content)

Method-2 Output score of weighted average ensemble model 0.76 0.86
(weight= maximum of all the input scores
among all five text classification task)

Method-3 Output Score of Hard Ensemble Model 0.76 0.86
(When input prediction score = mean value

of five text classification tasks)

our 1st model, Weighted average ensemble along with stacking ensemble model. This model performed

excellently, achieving a high f1 score of 0.98 and accuracy of 0.97. The final outcome had the highest

AUC rating (0.98). The TPR rate in this model was close to one according to the ROC curve, which

supports the suggested model’s quality of performance. Before carefully selecting the final model, several

experiments were performed; the selected combination produced the greatest outcomes for identifying

fake content on social media.

In our lattermodel, VotingRegressorwas implemented alongwithBoostingAlgorithm. VotingRegressor

was applied to prediction scores achieved fromall the text classification tasks, thenBoostingAlgorithmwas

implemented. This model performed more effectively than the prior model. Accuracy, precision, recall,

f1-score, and AUC scores, all exhibited improved performance in this new model. This model is also

implemented on Co-Aid dataset. The accuracy score was 0.97 in previous model and 0.99 in XGboost

model. f1-score andAUCscore is also 0.99 in theproposedmodel, whereas, thosewere 0.98 in theprevious

model. The results of both models are excellent. That means both of them are performing at their best.

Though, the modified version outperforms the prior model overall.
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Proposed model is working well in a small, Co-Aid dataset. However, the model needs to be verified in a

larger dataset. Due to this reason, updated model was validated by implementing it on a more diversified

and significantly larger dataset. Co-Aid is a small dataset, that contains only covid-19 relateddata. Machine

learning models frequently produce inaccurate outcomes on smaller datasets. Due to this issue, applying

this framework tomore data ismore effective. Additionally, Co-Aid consist of informationwritten inmost

popular English language. Application of this model on a low resource language can be extremely helpful.

Furthermore, co-aid contains only covid-19 related data, applying our framework to more generalized

dataset can be more helpful.

Modified method is therefore tested on a comparatively larger, more diversified, low resource, bangla lan-

guage dataset (BanFakeNews). It contains bangla news of various categories. Excellent results are exhibited

by this updated hybrid model on BanFakeNews data. In this case, accuracy, precision, recall, f1-scores are

0.98, 0.98, 0.99 and 0.99. Though, AUC score is slightly less, which is 0.92 but still it can be considered

as a good score.

We compared our results with some existing models. Table 10.4 and 10.5 represents the comparison be-

tween our model and and other existing models for high and low resource languages. Table 10.4 displays

the results of our proposed models and other existing models. CNN (Word Embedding) model has only

f1-score (0.953) and AUC score (0.973). Domain Embedding Learning model, shows very good scores

for accuracy (0.97), precision (0.876), recall (0.863), f1-score (0.869). On the other hand, CoAID-DEEP

model also displays excellent accuracy (0.96), precision (0.94), recall (0.96), f1-score (0.95). However, both

of ourmodels are performing better then these existingmodels. Model-I displays an excellent performance

with higher accuracy (0.97), precision (0.98), recall (0.98), f1-score (0.98) and AUC score (0.98). On the

other hand, our latest model provides the highest accuracy (0.99), precision (1.0), recall (0.99), f1-score

(0.99) and AUC score (0.99).

Upon closer analysis, it becomes evident that the performance is gradually improving. Here, CoAID-

DEEP model1 outperforms the Domain Embedding model. Furthermore, our first model demonstrates

a slight improvement over the CoAID-DEEP model. Ultimately, our second model surpasses the perfor-
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mance of the first model. This implies that our models exhibit promising outcomes. Moreover, the latest

model (Model II) consistently outperforms our initial model (Model I) and other existingmodels. On the

Table 10.4: Comparison: proposed model and existing models on Resourceful Language Data (CoAid dataset)

Classifier Test Result
Name Accuracy Precision Recall f1-Score AUC

CNN (Word Embedding)19 N/A N/A N/A 0.953 0.973
Domain Embedding Learning50 0.97 0.876 0.863 0.869 N/A

CoAID-DEEP1 0.96 0.94 0.96 0.95 N/A
ProposedModel-I52 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98

ProposedModel-II54,53 0.99 1.0 0.99 0.99 0.99

other hand, table 10.5 represents the result comparison between our latest model (Model-II) and other ex-

isting models for low resource bangla language. Total four models are displayed in this table. All of them

were applied on BanFakeNews dataset. This table represents GAN-BERT model14; where, accuracy =

0.75, precision = 0.739, recall = 0.754, f1-score = 0.734. 2nd model is CNN+GRUmodel28, accuracy =

0.98, precision = 0.94, recall = 0.79, f1-score = 0.85, AUC=0.79. On the other hand, ourmodel shows the

following results: accuracy = 0.98, precision = 0.98, recall = 0.99, f1-score = 0.99 and AUC score = 0.92.

Upon careful examination, it is evident that the performance of the combined CNN and GRU model

surpasses that of the GAN-BERTmodel. Its accuracy, precision, and recall metrics significantly outshine

those of the GAN-BERT model. Furthermore, the proposed model exhibits superior performance com-

pared to theCNN+GRUmodel. Althoughourmodel shares the same accuracy (0.98) as theCNN+GRU

model, its overall results surpass those models. Notably, our model demonstrates significantly improved

recall and F1-score compared to the other models. Additionally, the AUC score of the proposed model is

notably higher than that of the CNN+GRUmodel. In summary, our model excels over all these models

in the context of the low-resource Bangla language.

While our model demonstrates strong performance in both low-resource and high-resource languages,

there is room for improvement, particularly in the case of low-resource languages. Currently, the model
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Table 10.5: Comparison: proposed model (on BanFakeNews dataset) and existing models on Resource Constraint Language

Classifier Test Result
Name Accuracy Precision Recall f1-Score AUC

GAN-BERTModel14 0.75 0.739 0.754 0.734 N/A
CNN+GRUModel28 0.98 0.94 0.79 0.85 0.79
ProposedModel-II 0.98 0.98 0.99 0.99 0.92

exhibits excellent metrics, including accuracy (0.98), precision (0.98), recall (0.99), F1-score (0.99), and

AUC scores (0.94). However, further analysis in future could lead to enhancements in accuracy, precision,

F1-score andAUC scores. In particular, the AUC score is notably lower than the other scores achieved for

low-resource language. So, AUC score can be improved in future.

10.3 Limitation and FutureWork

Proposed models are working pretty well in majority cases. All of them are successfully able to detect

true news. As per the confusion matrix in Fig. 10.1, both models are able to successfully detect true and

fraudulent information in the Co-Aid dataset. However, the problem happens while detecting falsified

information in theBanFakeNews dataset. Proposedmodel is successfully able to detect true news from the

BanFakeNews dataset. But the performance of detecting fake information can not fulfill our expectations.

In this case, following are the results for test data:

Number of True Positive News = 9712 Number of True Negative News = 40 Number of False Positive

News = 212 Number of False Negative News = 32

Here, total number of news in test data = 9996. Among them, the model successfully detected 9712

positive news and 40 negative news. On the other hand, the proposed model was not successful to detect

212 negative news and 32 positive news. That means, our model is not performing as per our expectation

while detecting false news. There is a valid reason behind this problem. TheBanFakeNews dataset consists

of highly imbalanced data. In an ideal dataset, the minority class may consist of 20%-40% data. In an
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extremely imbalanced dataset, the minority class may contain <1% of data. The Co-Aid dataset consist of

Figure 10.1: Confusion Matrix of a) Model II (Co‐Aid) and b) Model III (BanFakeNews)

4532 real data and 925 false data. Thatmeans almost 20% of the data are false and the rest of them are true.

That means this dataset is a moderately balanced dataset. On the other hand, the BanFakeNews dataset

consists of 1300 false data and almost 49000 true data. Thatmeans, <2%data are false in the BanFakeNews

dataset, which makes the dataset extremely imbalanced. One of the major problems of highly imbalanced

data is that, here machine learning models can’t accurately predict minority classes. Due to this reason,

the proposed model is successful enough to identify true information. However, it could not perform

as per our expectation, while detecting false information. Fig-1 represents the confusion matrix of both

Co-Aid and BanFakeNews dataset. This issue can be resolved in our future research.

Newsmedia and social platforms are commonly employed to disseminate deceptive information, realizing

the urgent need to identify inaccurate andmisleading content. The proposed study introduces remarkable

models capable of discerning fraudulent information with exceptional accuracy. While the primary analy-

sis of this research provides a multifaceted view of input data, there are still notable gaps. For instance, the

model lacks the capability for emoji detection, meaning it cannot handle news containing emojis. Addi-

tionally, the analysis task is confined to only text data, excluding the detection of fake images or deep fake

videos, constituting a limitation in the study.
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Furthermore, the proposed model focuses exclusively on two categories of news―fraudulent and legiti-

mate―which is another limitation of this study. To achieve a more profound understanding, it would be

beneficial to apply the suggested model to a dataset with multiple categories, including real, partially true,

fake, partially fake, etc. Both of ourmodels applied onCo-Aid dataset, which is a collection of news article

shared by users of social medias, such as twitter and facebook. This study did not consider the comments

made by other users for any particular post. Considering the comments of users could help to evaluate the

news more accurately. This task can be done in future research.

Input text classification tasks were validated only for Co-Aid dataset. Validation task was not performed

on input models for BanFakeNews dataset. This issue can be resolved in our future work. Accuracy and

F1-Score of Hate Speech Analysis on Co-Aid data is another problem that needs to resolve. All of these

models, with the exception of hate speech analysis, had greater accuracy rates and F1 scores. Future studies

can provide solutions to this issue. Suggested frameworks are only capable of detecting fake news online.

We didn’t consider tracking the news propagation and verifying the source authenticity. It can be more

beneficial to track the spread of false information to determine the news source using blockchain. In fu-

ture, monitoring news propagation system using blockchain can be developed to find out source of fake

news.

Medias are often biased nowadays and spread propaganda by publishing partial news inmany cases. In last

two decades, mainstream media are playing an extremely biased role and assist to spread political agendas

globally in different crucial issues. In many cases, government controls mainstream media to spread their

political view and to create public opinion on their favor; which makes the role of media and also the

process of democracy, questionable. Unfortunately, very few research are available regarding this issue.

Finding out biasness of news and figuring out biasedmedia names can be an extremely important research

in future.
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Sample Dataset
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A.1 Co-Aid Dataset

A.1.1 Example of True News

title content abstract

Coronavirus Out-

break: Live Updates

experts warn most states that are reopening still are

nt doing enough testing as more u.s. states start to

loosen stay at home orders experts warn that covid-

19 could come back if there s not enough testing.

according to the associated press a significant num-

ber of states that are reopening are still not meet-

ing key testing benchmarks suggested by harvards

global health institute. according to the institute and

the world health organization who there should be

enough testing done that the.

the new coronavirus disease outbreak

first identified in china has become a

pandemic. stay up to datewith the lat-

est updates on covid-19.

Screen Time Doesn’

t Hurt Kids’Social

Skills, Study Finds

a new study finds an increase in screen time does nt

hurt kids social skills. getty images a new study found

that despite the time spent on smartphones todays

young people are as socially skilled as those of the pre-

vious generation. researchers compared teacher and

parent evaluations of kids who entered kindergarten

in 1998 years before facebook with children who did

so in 2010. even children within both groups who

experienced the heaviest exposure to screens showed

similar developme.

new research found that school age

children in 2010 despite the time

spent on smartphones and social me-

dia are as socially skilled as those at the

same age in 1998 ..
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Here’s ExactlyWhere

We Are with Vaccines

and Treatments for

COVID-19

scientists around the world are working on a num-

ber of vaccines and treatments for covid-19. xinhua

zhang yuwei via getty images scientists around the

world are working on potential treatments and vac-

cines for the new coronavirus disease known as covid-

19. several companies are working on antiviral drugs

someofwhich are already inuse against other illnesses

to treat peoplewho alreadyhave covid-19. other com-

panies are working on vaccines that could be used as

a preventive measure aga.

scientists around the world are work-

ing on a number of vaccines and treat-

ments for covid-19 ..

Here’s What Hap-

pens to the BodyAfter

Contracting the New

Coronavirus

coronaviruses cause respiratory illnesses so the lungs

are usually affected first. early include fever cough

and shortness of breath. these appear as soon as 2 days

or as long as 14 days after exposure to the virus. but

damage can also occur in other parts of the body espe-

cially during serious illness. all data and statistics are

based on publicly available data at the time of publi-

cation. some information may be out of date. visit

our coronavirus hub and follow our live updates pag.

heres what we know so far about how

covid-19 affects the different systems

in the body ..

Why You Should Be

Skeptical of Early

Results of COVID-19

Drug

medical experts are studying if remdesivir can help

people with covid-19. a leaked report on prelimi-

nary clinical trial results suggests that an experimental

drug may work against covid-19. but experts caution

against reading too much into this. the leaked report

is anecdotalmeaning it ca nt be used to showwhether

the drug is safe or effective. all data and statistics are

based on publicly available data at the time of publi-

cation. some information may be out of date. visit

our coronavi.

with no approved treatment specific

for covid-19 and no vaccine against

the virus that causes it a new re-

port has raised hopes that a treatment

called remdesivir is just over the hori-

zon. but experts caution against read-

ing too much into this.
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What Your Social Me-

dia Posts Say About

Your Stress Level

Right Now

your social media posts may say more about your

stress and anxiety levels than you think. getty images

the mental health of teenagers is most impacted by

the pandemic. increases in addiction and substance

use related content on social media may indicate that

the public is self medicating. tweets show more neg-

ative indicators and trends of mental health in states

that are more harshly impacted by covid-19. all data

and statistics are based on publicly available data at

the time of publicati.

here ’s how our social media posts re-

veal how we ’re psychologically and

emotionally handling situations like

the covid-19 pandemic without us re-

alizing it ..

Rural America Could

Be theRegionHardest

Hit by the COVID-19

Outbreak

experts say rural areas have older populations that

are less healthy and have fewer medical facilities than

urban and suburban regions. jeremy hogan echoes

wire barcroftmedia via getty images the covid-19pan-

demichas already swept through cities andurban cen-

ters. now the illness appears to be building like an

infectious prairie fire in rural america as well as in

larger towns in the midwest. that was nt the case just

a month ago. many rural communities are nt seeing

anything. they re sim.

experts say rural areas have older pop-

ulations that are less healthy and have

fewer medical facilities than urban

and suburban regions ..
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Experts Warning:

Don’t Use Off-

Label Medications

for COVID-19 Treat-

ment

an early study indicated an antimalarial drug might

be effective in treating covid-19 but experts say more

research is needed and people should nt use off la-

bel medications on their own. kay nietfeld picture al-

liance via getty images all data and statistics are based

on publicly available data at the time of publication.

some information may be out of date. visit our coro-

navirus hub and follow our live updates page for the

most recent information on the covid-19 outbreak.

when a study was publ.

a tweet by president trump height-

ened interest in an antimalarial drug as

a possible treatment for covid-19 but

experts say more research is needed

and people should not take this drug

on their own ..
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A.1.2 Example of False News

title content abstract

The origin of the

novel coronavirus was

“manipulated”con-

tain coronaviruses and

masks can “reinfect”

wearers.

for full functionality of this site it is necessary to en-

able javascript. here are the instructions how to en-

able javascript in your web browser.

Gates Foundation

stands to make nearly

£31.5 billion on a

coronavirus vaccine in

U.K.

meone you love ... and that includes protecting your

energy from people and things that drain you physi-

cally mentally and emotionally. if you have nt already

its time to start treating yourself like so.

at 477 per vaccine multiplied by

65 million people in the uk the

bill melinda gates foundation are

on course to make just under

31,500,000,000 ....

A video shows British

Prime Minister Boris

Johnson serving jour-

nalists tea after recov-

ering from COVID-

19.

you must log in to continue ..

$3 trillion for federal

coronavirus stimulus

packages is “being

borrowed basically

from China.”

kentucky senator rand paul reacts

to obamas office linking the biden

ukraine probe to a russian misinfor-

mation campaign ..

Viral video reveals

there is a coronavirus

vaccine patent owned

by Bill Gates.

enjoy the videos and music you love

uploadoriginal content and share it all

with friends family and the world on

youtube ..
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Bill Gates said that the

Catholic religion may

have to be suspended

forever because of

the COVID-19 pan-

demic.

ominously at 17:40 in this video bill gates implies that

the catholic religionwill remain outlaweduntil all can

be certified to have received a vaccine if even then. he

is talking about suspending the mass for 18 months

or forever. andnot onlymass all professional sporting

events like football baseball soccer basketball hockey

etc. etc .. i know there has always been speculation

about bill gates namehaving the ascii value of 666 but

his comments above are more ridiculous they.

https://youtu.be/4x-kkqemmsq by

br. alexis bugnolo ominously at 17:40

in this video bill gates implies that the

catholic religion will remain outlawed

until all can be certified to have

received a vaccine if even then. he is

talking about suspending themass for

18 months or forever. and not only

mass all professional sporting events.

Democratic congrass-

woman Ilhan Omar

tweeted that there

have been more deaths

due to COVID-19

than 9/11 and the

wars in Vietnam Iraq

and Afghanistan

combined

“For the World

Health Organization

the international

entity whose sole

responsibility it is

to alert the world of

global pandemics like

this to miss this is a

huge problem.”

on fox across america with jimmy failla rep. brian

fitzpatrick r pa discussed the made in america bill he

and others in the problem solvers caucus are sup-

porting which includes ways to hold china and the

world health organization responsible for their roles

in spreading the covid-19 virus across the globe. i

think everybody ought to be angry and outraged at

what transpired. and included in this made in amer-

ica bill is a full audit of the world health organization.

on january 14th they.

on fox across americawith jimmy failla

rep. brian fitzpatrick r pa discussed

the made in america bill he and oth-

ers in the problem solvers caucus are

supporting which includes ways to

hold china and the world health orga-

nization responsible for their roles in

spreading the covid-19 virus acro.
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“Trump bailed out

Wall Street but not

Main Street.”

donald trumps failed presidency has

left the nation weaker sicker and tee-

tering on the verge of a new great de-

pression. there s mourning in amer-

ica. twitt ....

Models projecting

COVID-19 deaths

“are talking about

without mitigation.”

on tuesday may 5 2020 abc news world news tonight

anchor david muir interviewed president trump in

arizona. the following is a transcript of the interview

david muir mr. president we ve done a number of

these and we ’ve never had to sit 11 feet apart but

these are tough time. president trump its too bad ac-

tually. too bad. david muir but we appreciate you sit-

ting down with us. president trump thank you very

much. david muir i want to start with reopening the

country. i know th.

the u.s. commander in chief spoke to

abc news david muir about the covid-

19 pandemic testing and reopening

the u.s.

“Plandemic”vi-

gnette featuring

Judy Mikovits claims

that coronavirus is

manmade; that flu

vaccine increases risk

of COVID-19; that

hydroxychloroquine is

effective for treating

COVID-19.

you must log in to continue ..
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Trump campaign

video suggesting

Trump’s travel

restrictions on China

saved 2 million lives.

A post shared more

than 160000 times on

Facebook during the

novel coronavirus pan-

demic says Bill Gates

wants“digital tattoos”

to check who has been

tested and asks if it

would be “like holo-

caust victims have.”

see more of tom ray on facebook. bill gateswants digital tattoos to check

who has been tested. you mean a

tattoo like holocaust victims have mr

gates.

The Centers for Dis-

ease and Prevention

has reduced the num-

ber of COVID-19

cases recorded in the

U.S.

do you want to join facebook ?.

A photo shows Proud

Boys member Rob

Cantrall at a recent

Michigan protest.

we ’ve detected that javascript is disabled in your

browser. would you like to proceed to legacy twitter.
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“There was no real

scientific basis for be-

lieving that”social dis-

tancing would be nec-

essary “since it had

never been studied.”

why were the experts so off on covid-

19. foxnews ingrahamangle fox news

operates the fox news channel fnc fox

business network fbn fox news radio

fo ....

Regarding the risks of

coronavirus transmis-

sionon an airplane“It’

s as safe as an environ-

ment as you’re going

to find.”

on this face the nation broadcast moderated by mar-

garet brennan click here to browse full transcripts of

face thenation. margaret brennan i ’mmargaret bren-

nan in washington. and this week on face the nation

moving on to may is proving to be even more chal-

lenging as the emotional dilemma between personal

and economicwell being intensifies. with restrictions

on americans and businesses across the country eas-

ing by the day the trump administration says there are

positive signs in th.

on this quot;face the nationquot

broadcast we sat down with illinois

governor jb pritzker gilead sciences

ceo daniel o#039;day and dr. scott

gottlieb.

A.2 BanFakeNews Dataset

title content
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মুরিগর হামলায়

েশয়াল িনহত

বাংলায় একটা পৰ্বাদ আেছ, েশয়ােলর কােছ মুরগী বগর্া েদওয়া। পৰ্বাদটা এজনয্ বলা হয় েয, িশয়ােলর কাজই হেলা

মুরগী েখেয় েফলা। েশয়ােলর কাছ েথেক মুরগী কখেনা িনেজেক রক্ষা করেত পােরনা।তেব ফৰ্ােন্সর এক িবশব্িবদয্ালেয়র

িশক্ষক-িশক্ষাথর্ীরা জানােচ্ছ, এবার এক আশ্চযর্য্জনক ঘটনা ঘটেছ। মুরগীর হামলায় িশয়াল মারা েগেছ।ঘটনািট গত

সপ্তােহর, ফৰ্ােন্সর উত্তর-পূবর্াঞ্চেলর বুতািনয়া এলাকার একিট কৃিষিবষয়ক িবদয্ালেয়। ওই িবদয্ালেয় একিট মুরিগর

খামার রেয়েছ। মুরিগর ঘেরর এক েকানায় সকােল মৃত একিট িশয়াল পেড় থাকেত েদেখ িশক্ষাথর্ীরা।৬ হাজার মুরিগ

রেয়েছ খামারিটেত। িশয়ালিটর মৃতেদহ েযখােন পাওয়া েগেছ, েসখােন িতন হাজার মুরিগ িছল। মুরিগগুেলা সারা িদন

বাইের চের েবড়ায়। সন্ধয্া হেল িনজ েথেক ঘের উেঠ আেস। সূযর্ ডুেব েগেলই দরজা বন্ধ হেয় যায় সব্য়ংিকৰ্য়ভােব।স্থানীয়

বনয্ পৰ্াণী িবেশষজ্ঞরা জািনেয়েছন, এই ঘটনায় তাঁরা অবাক। িশয়ালিট বাচ্চা ও অনিভজ্ঞ িছল। এতগুেলা মুরিগর সামেন

পেড় েস সম্ভবত ভড়েক িগেয়িছল।Source- BBC Bangla

িবিটিভেত

েযবার আিম

ইন্টারিভউ িদেত

েগলাম

BTV েথেক েলাকজন আসেছ, ইন্টারিভউ িনেব।চারজেনর িটম, এেদর মেধয্ সুয্ট, টাই পড়া বস একজন, দুইজন

কয্ােমরাময্ান, আেরকজন উঠিত বয়েসর, কড়া েমকাপ েদওয়া নারী মেডল।বস িযিন, আমার সােথ হাত িমিলেয় পিরচয়

হবার পর, পােশ দাঁড়ােনা এক িসিকউিরিট গাডর্েক বলেলন,‘... তুিম এক কাজ কেরা, নুরুল ভাই কিফর কাপ হােত

িনেয় েতামার সামেন িদেয় েহঁেট যােব, তুিম আকাশ বাতাস কাঁপাইয়া ঠাস কের একটা েসলুট িদবা, এইটা িভিডও কের

রািখ, বাঙ্গািল পাবিলেকর ভুং ভাং পছন্দ’।‘... এইটা না করেল হয় না, েকমন েযেনা বানােনা লােগ’–ভদৰ্েলােকর

আইিডয়া শুেন আিম রীিতমেতা িববৰ্ত।‘... আের সয্ার কী বেলন? আপনার ফয্াক্টিরেত আদব কায়দা আেছ, এইটা

েতাফােয়ল সােহব েদখেত চাইেব’।‘... েতাফােয়ল সােহব েক?’‘কমাসর্ িমিনস্টার েতাফােয়ল সােহব। েনন–কিফর

কােপ চুমুক িদেত িদেত হাঁটা শুরু কেরন’।হাঁটাহাঁিট িভিডও হবার পর, আমার অিফস রুেম বেস ইন্টারিভউ শুরু

হেলা।‘সয্ার, কয্ােমরা অন হবার পর আপিন বলা শুরু করেবন’।‘কী বলেবা?’‘বাংলােদেশর আথর্ সামািজক

েপৰ্ক্ষাপেট েহাম েটক্সটাইলেসর অবদান আর তােত ইউিনলােয়ন্স েটক্সটাইলেসর ভুিমকা’।আিম িকছুক্ষণ তবদা েমের

থাকলাম।‘েযই লাইন বলেলন, এইটার বাংলা কী?’‘এইটাই বাংলা, একটু গুছাইয়া এইটা ঐটা বইলয্া িদেয়ন, আর

েশেষ বতর্মান সরকােরর ইিতবাচক ভুিমকা িক্লয়ার কের িদেবন, এতটুকুই; পারেবন না? সয্ার, আপনার পেকেট িচরুিন

আেছ?’‘না েতা, েকন?’‘আমার চুলটা একটু আচড়াইয়া িনতাম, চুল এেলেমেলা থাকেল আপনার ভাবী আবার রাগ

কের, আমার কয্ােমরা েফস ভােলা, খািল এেলেমেলা চুলটাই সমসয্া কের। এইটা িনয়া ডাইেরক্টর সয্ার একিদন ডাক

িদয়া বলেছন, আিজজ, েতামার এইটা চুল না বা* এইটাই বুঝলাম না, উিন েলাক ভােলা, িকন্তু মুখ খারাপ’!
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িবেদশ েথেক

উন্নতমােনর

িবেরাধীদল

আমদািন করার

পরামশর্ িদেলন

অনলাইন

রাজনীিত

িবেশষজ্ঞরা

অদু্ভত িবেরাধীদলহীনতায় ভুগেছ সরকার। এ এক অনয্রকম শূনয্তা। বাবা-মােয়র সােথ েথেকও আজকালকার

েছেলেমেয়রা েযমন একাকীেতব্ েভােগ, েতমিন সবিকছু দব্ারা েবিষ্টত থাকেলও বতর্মান সরকােরর পােশ 'কী েযন েনই!

কী েযন েনই!'পৰ্চন্ড অিনচ্ছায় জাতীয়পািটর্ িবেরাধীদেলর েচয়াের বসেলও, তারা িঠক েযন িবেরাধীদল নয়। অেনকটা

িবেরাধীদেলর েরিপ্লকার মত। এমতাবস্থায় সরকারেক িবেরাধীদল আমদািনর পরামশর্ িদেয়েছন অনলাইন রাজনীিত

িবেশষজ্ঞরা।নাম পৰ্কােশ অিনচু্ছক জৈনক িবেরাধীদল িবেশষজ্ঞ আমােদর বেলন, 'বতর্মান সরকােরর এখন একটা

িজিনেসরই অভাব, আর েসটা হল উন্নতমােনর িবেরাধীদল। অিতসত্তব্র এ বয্াপাের পদেক্ষপ েনয়া উিচত। েদেশ না

পাওয়া েগেল িবেদশ েথেক উন্নতমােনর িবেরাধীদল আনােত হেব।''আলীবাবা' অথবা 'অয্ামাজন' েথেক অডর্ার কের

িবেরাধীদল আনােনা িঠক হেব িকনা এমন পৰ্েশ্ন ওই িবেশষজ্ঞ েচাখ কপােল তুেল বেলন, 'এটা েমােটই িঠক হেব

না৷ অনলাইেন অডর্ার করেল কখেনাই ভাল মাল পাওয়া যায় না।' জাতীয়পািটর্েক অনলাইেন অডর্ার কের আনােনা

হেয়েছ, এমন ধারণাও িতিন েপাষণ কেরন।বতর্মান িবেরাধীদলেক 'েমড ইন চায়না' উেল্লখ কের িতিন আেরা বেলন,

'চায়না হয্ান্ডেসেটর মত এেদরেকও িস্পকাের সাউন্ড েবিশ। তেব সরকােরর উিচত 'েমড ইন জাপান' অথবা 'েমড

ইন িভেয়তনাম' হয্ান্ডেসট বয্বহার করা'।এিদেক িবেরাধীদল উৎপাদন কের এমন েদশ Google-এ না েপেয় আমরা

সরকােরর উচ্চপযর্ােয় কথা বলেত যাই। েসখােন িগেয় আমরা পৰ্চন্ড থমথেম পিরেবশ েদখেত পাই। েযন পুেরা

অিফেসরই 'মন খারাপ'। অিফেসর এক েকাণায় িস্পকাের েস্লা সাউেন্ড গান বাজেত শুিন- 'েতামরা েকউ িক িদেত পােরা

িবেরাধীদেলর ভালবাসা?'

অবসর েনয়ার

েঘাষণা িদেলন

েমিস !

রািশয়া িবশব্কাপ নকআউট পেবর্ ফৰ্ােন্সর সােথ ৪-৩ েগােল পরাজেয়র গ্লািনেত ফুটবল েথেক অবসেরর েঘাষণা িদেলন

েমিস। েখলা েশেষ মাঠ ছাড়েত ছাড়েত িবড়িবড় কের এমনটাই বলিছেলন আেজর্ন্টাইন এই সুপারস্টার !ভ ােলাই চলিছেলা

ময্াচ। শুরুেত ফৰ্ান্স েগাল িদেল মাঠ কাঁপােলও পরবতর্ীেত দুিট েগাল যুক্ত হয় আেজর্িন্টনার ঝুিলেত। বুক েচিতেয় েখলা

শুরু কেরন েমিস। হঠাৎই বদেল যায় ময্ােচর দৃশয্পট। এেক এেক ফৰ্ান্স আেরা িতনিট েগাল ঢুিকেয় েদয় আেজর্িন্টনার

জােল। এরই সােথ িবশব্কাপ েথেক িবদায় ঘন্টা েবেজ যায় আেজর্িন্টনার!মাঠ ছাড়ার সময় েগেটর িচপায় থাকা এক

সাংবািদক েদখেত পান, ক্লািন্ত অবসাদপূণর্ শরীের মাঠ ছাড়েত ছাড়েত েমিস মাথা িনচু কের িক েযেনা বলেছন। ওই

সাংবািদক েমিসর িলপ িরিডং কের বুঝেত পােরন, েমিস বলেছ, “আিম আর ফুটবল েখলেবানা। আিম আর ফুটবল

েখলেবানা।”বাতােসর েবেগ কথািট েস্টিডয়ামজুেড় ছিড়েয় পের। পরবতর্ীেত েমিসর অবসর েনয়ার বয্াপাের দৰ্ুত এ

খবরিট েস্টিডয়াম পৰ্াঙ্গেন ভাইরাল হেয় যায়। এবং অেনেকই তা িবশব্াস কের বেসন। যিদও আনু্ষ্ঠািনকভ ােব েমিস

এখেনা িকছু জানানিন !এখন শুধুই এ িকংবদন্তীর মুখ েথেক অবসর েনয়ার েঘাষণািট েশানার পালা…
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মাদারফাকার

নেহ,

বৰ্াদারফাকার:

সাকা | ৈদিনক

মিতকণ্ঠ

িনজসব্ মিতেবদক‘মাদারফাকার নেহ, আিম বৰ্াদারফাকার।’বেলেছন বৃহত্তর জামায়ােত ইসলামীর িবএনিপ শাখার

জল্লােদ আমীর সমকামী মাদারফাকার সাকা।আজ কািশমপুর কারাগাের আেয়ািজত এক সংবাদ সেম্মলেন এ কথা বেলন

চট্টগৰ্াম িনবাসী পৰ্বীন সমকামী রাজাকার সাকা।সাকা বেলন, সরকার আমায় দুই বছর ধের েজেল আটক েরেখেছ। িকন্তু

গরম িজিনস নরম করার কুন উপায় রােখিন। আিম একািধক বার সব্রাষ্টৰ্ মন্তৰ্ীেদর মুেঠােফান েমের বেলিছ, েছেল েহাক

েমেয় েহাক একটা িকছু পাঠাও। অপু িবশব্াস এবং/অথবা শািকব খানেক পাঠােত বেলিছ, তারা পাত্তাই েদয় না। এম এ

জিলল অনন্তেক পাঠােত বললাম, সরকার শুনল না। বাধয্ হেয় আলাল নােম একিট িকেশারেক আিম ফুসিলেয় িনেজর

খাস কামরায় আিন।কারাগাের েসক্স কের ক্লান্ত সাকাপিরিস্থিত েবখয্া কের সাকা বেলন, আমার নােম মামলা িদেয় ঘন

ঘন আমায় কািশমপুর হেত ঢাকায় িনেয় যায়। সারা িদন পিরশৰ্ম েশেষ কারাগাের িফের আমার শুধু েসক্স উেঠ। তখন

আিম আলালেক বললাম, যিদ আমার সােথ েসক্স কিরস তাহেল েতার জািমন কিরেয় িদব। আলাল তার েরাজগার হালাল

করার জনয্ আমার সংেগ েসক্স করেত সম্মত হয়।আেবগঘন কেণ্ঠ সাকা বেলন, েজেল আিম একা আিসিন। আমার

েমিশন ও পুটুও সংেগ এেসেছ। তারাও বন্দী কারাগাের। ডানু্ড সবর্দা গানু্ড খুেজ, এিটই পৰ্কৃিতর িনয়ম। তাই আলােলর

সংেগ েসক্স পৰ্কৃিতর ইশারােতই হেচ্ছ। চট্টগৰ্াম পৰ্কৃিতর বাইের নয়, বরং পৰ্কৃিতরই অংশ।সাকা বেলন, েজেলর িভতর

সব কেয়দী ভাইেয়র মত। তাই আজ েথেক আমায় আর মাদারফাকার সাকা বলা চলেব না। আিম আজ বৰ্াদারফাকার

সাকা।আলােলর সংেগ েযাগােযাগ করা হেল িতিন কাদেত কাদেত মিতেবদকেক বেলন, বৰ্াদারফাকার সাকার সংেগ

েসক্স করার কারেন আিম দুঃিখত নই। েজেলর িভতর থাকেল পুরুেষ পুরুেষ একটু আধটু চুদাচুিদ হেয়ই থােক। িকন্তু

েসেক্সর পর সাকা ঘন্টার পর ঘন্টা িপলু টক কেরন। িতিন আমার বুেক মাথা েরেখ েঘনর েঘনর েঘনর েঘনর কের

চট্টগৰ্ােমর ভাষায় কথা বলেত থােকন। আজ দুইিট বছর ধের এই েঘনর েঘনেরর জালায় আিম শািন্তেত ঘুমােত পাির

না। আপনারা জলিদ সাকােক ফািস েদন। েস একিট অিভশাপ।েশষ খবর পাওয়া পযর্ন্ত আলালেক কারাগাের সাকার

কামরা হেত উদ্ধার করা সিরেয় েনওয়া হেয়েছ। তার পিরবেতর্ সাকা আন্দািলব পাথর্েক সম্ভব হেল কািশমপুের পাঠােত

সরকােরর কােছ আিজর্ জািনেয়েছন। সাকা বেলন, আন্দািলব পাথর্ সুইট আেছ।
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িবেয়র িপিড়েত

বসেছন িময়া

খিলফা ! েছেল

কুিমল্লার

িবেয়র সানাই বাজেত চেলেছ শীঘৰ্ই ! সব জল্পনা কল্পনার অবসান ঘিটেয় অবেশেষ িবেয়র িপিড়েত বসেত যােচ্ছন

পিশ্চেমর জনিপৰ্য় অিভেনতৰ্ী িময়া খিলফা ! দীঘর্িদন যাব ৎ েফসবুেক িরফাত েহােসন নােম এক বাংলােদশী তরুেণর

সােথ চুিটেয় েপৰ্ম করার পর অবেশেষ িবেয়র িসদ্ধােন্তর কথা জানােলন িকংবদন্তী এ তারকা। িরফাত েহােসন কুিমল্লার

একিট েবসরকারী পৰ্িতষ্ঠােন অিফস সহকারী িহেসেব কমর্রত আেছন। (িভিডওেত েদখুন িময়া খিলফার সাক্ষাৎকার)জানা

যায়, পিরচয়টা হেয়িছেলা অনয্ একিট ওেয়বসাইেট। েসখােন িময়া খিলফার একিট পৰ্ামাণয্িচতৰ্ েদেখ িরফাত িক্ষপ্ত

হন। এবং িময়ার আমু্ম আবুব্েক িনেয় অকথয্ ভাষায় গালাগাল কেরন। িবষয়িট িময়া খিলফার নজের আসেল িতিন

িরফাতেক এসএমএস কের িক্ষপ্ত হওয়ার কারণ িজেজ্ঞস কেরন। কেথাপকথেনর সময় িরফাত িময়া খিলফার ভূয়সী

রুেপর পৰ্শংসা কেরন এবং তােক আেলার পেথ িফের আসার আহব্ান জানান। িরফােতর এ পৰ্স্তােবই বদেল যায় িময়া

খিলফার জীবন। তারপর েথেকই িময়া চলিচ্চেতৰ্র রঙ্গীন পদর্ায় অিভনয় বাদ িদেয় িনেজর সাদাকােলা জীবেন িফের

আেসন। গত দুবছের সবিকছু েথেক দুের সের িময়া খিলফা িনেজেক একিট সংসারী মানিসকতার মেধয্ িনেয় এেসেছন।

আর তাই েতা েশষেমষ বাজেত চেলেছ িময়া খিলফার িবেয়র সানাই !সব িঠকঠাক থাকেল ১৯ সােলর জানুয়ারীর পৰ্থম

সপ্তােহই বাংলােদেশ এেস িবেয়র আনুষ্ঠািনকতা সম্পন্ন করেবন িময়া পিরবার। িময়ার বাবা বেলন, “েমেয়েক িনেয়

খুব দুিশ্চন্তায় িছলাম ভােলা পাতৰ্ পােবা িকনা। উপরওয়ালার লাখ লাখ শুকিরয়া আমরা িরফােতর মত একটা ভােলা

েছেল েপেয়িছ। ওরা সুখী েহাক এই েদায়াই কির।”(সুতৰ্ঃ Wedding News Worldwide)

জুম্মার নামােজ

সবেচেয় েবিশ

মসিজেদ যায়

েনায়াখালীর

েছেলরা !

এক গেবষণা েথেক জানা েগেছ, বাংলােদেশর অনয্ানয্ সব েজলার েচেয় েনায়াখালী েজলার তরুণরাই জুম্মার নামাজ

পড়েত সবেচেয় েবিশ মসিজেদ যান। যা িকনা শতকরার িহসােব অনয্ানয্ সব েজলার চাইেত কেয়কশ গুণ পিরমােণ

েবিশ !জুম্মার নামােজ েনায়াখালীর মানুষেদর এরকম উপিস্থিতর হার েদেখই স্পষ্ঠ ধারণা পাওয়া যায়, এেদর ইমািন

শিক্ত ভােলা এবং চািরিতৰ্ক িদক েথেক এরা হয় সৎ।এই জরীেপ জুম্মার নামােজ েনায়াখালীর মুসিল্লর হার েদখা

যায়৭৫%। এর পরপরই তািলকায় রেয়েছ ঢাকা ৬৫%, চট্টগৰ্াম ৪০%, রাজশাহী-রংপুর ৩৮% এবং বিরশাল মাতৰ্ ১১%

!যিদও অেনেক মেন করেছন, িনমিক-িজলািপর েলােভই েনায়াখালীর বািসন্দারা শুকৰ্বাের নামােজ িগেয় থােকন।
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পৰ্ধানমন্তৰ্ীর পৰ্শ্ন:

আমেন আমােত্ত

বড় েদশেপৰ্িমক?

| ৈদিনক মিতকণ্ঠ

িনজসব্ মিতেবদকেতল-গয্াস-খিনজ সম্পদ ও িবদুয্ৎ-বন্দর রক্ষা জাতীয় কিমিটর কেঠার সমােলাচনা কের পৰ্ধানমন্তৰ্ী

েশখ হািসনা পৰ্শ্ন কেরেছন,‘আমেন আমােত্ত বড় েদশেপৰ্িমক? েদেশর কলয্ােণর কথা আমেন আমােত্ত েবিশ ভােবন?’

গতকাল শিনবার রাজধানীর আগারগাঁওেয় িবিনেয়াগ েবােডর্র পৰ্ধান কাযর্ালয় ভবেনর িভিত্তপৰ্স্তর স্থাপনকােল পৰ্ধানমন্তৰ্ী

বেলন, ‘আমার পৰ্শ্ন হেলা, েক েবিশ েদশেপৰ্িমক এটা িজেজ্ঞস করার কী আেছ েযখােন েদেশর কলয্ােনর কথা আিম

সবােত্ত েবিশ ভািব? খবর ৈদিনক েগালালুর।পৰ্ধানমন্তৰ্ীর দািবর পৰ্িত সমথর্ন জ্ঞাপন করেছন েজাকারেতল-গয্াস-খিনজ

সম্পদ ও িবদুয্ৎ-বন্দর রক্ষা জাতীয় কিমিটর পৰ্িত ইিঙ্গত কের পৰ্ধানমন্তৰ্ী বেলন, ‘ক্ষমতায় থাকাকালীন িবএনিপ-

জামায়াত েজাট েদেশর উন্নয়েনর জনয্ িকছুই কেরিন। তখন আমেনরা েকাথায় িছেলন?’েশখ হািসনা বেলন, ‘তাঁর

দল িকছু িবেদিশ েকাম্পািনর কােছ গয্াস িবিকৰ্ করেত চায়িন বেল ২০০১ সােলর িনবর্াচেন েবিশ েভাট েপেয়ও ক্ষমতায়

েযেত পােরিন।’িতিন বেলন,‘এবার েসই একই ভুল করেত চাই না। আগামীবার ক্ষমতায় েযেত দরকার হেল জাতীয়

সব্ােথর্র মােয়র পুটু েমের খাল বািনেয় েস খােল েনৗকাবাইচ আেয়াজন করা হেব।’বেঙ্গাপসাগেরর দুিট ব্লেক েতল-গয্াস

অনুসন্ধােনর জনয্ গত বৃহস্পিতবার মািকর্ন েকাম্পািন কেনােকা-িফিলপেসর সােথ চুিক্ত কেরেছ সরকার। এই চুিক্তর

সমােলাচনা কের েতল-গয্াস-খিনজ সম্পদ ও িবদুয্ৎ-বন্দর রক্ষা কিমিট বেলেছ, এই চুিক্তর ফেল জাতীয় সব্াথর্ পুটুমারা

খােব। আশু পুটুমারােক সহনশীল কের তুলেত েদেশর পুটু সামানয্ িঢলা করার লেক্ষয্ আগামী ৩ জুলাই আধা েবলা

হরতাল েডেকেছ কিমিট।এিদেক পৰ্ধানমন্তৰ্ী েশখ হািসনার দািবেক অনয্াযয্ বেল অিভিহত কেরেছন িবেরাধীদলীয় েনতা

ও িবএনিপ েচয়ারপারসন েবগম খােলদা িজয়া। িতিন বেলন, েশখ হািসনা েযখােন শািড়র সােথ িলপিস্টক ময্াচ করেত

পােরন না েসখােন িতিন সবােত্ত েবিশ বুেজন এই দািব েমােটও গৰ্হণেযাগয্ হেত পাের না। িতিন বেলন, আিম এইট পাশ

হেত পাির িকন্তু েদেশর সমসয্া, েদেশর নারীেদর শািড় িলিপিস্টেকর সমসয্া আিম ওনােত্ত েবিশ বুিজ। খােলদা িজয়া দািব

কেরন, শহীদ েপৰ্িসেডন্ট িজয়াউর রহমান সবােত্ত বড় েদশেপৰ্িমক। িতিন বেলন, ‘শহীদ েপৰ্িসেডন্ট িজয়াউর রহমান

িছেলন একাত্তেরর র য্ােমব্া! িতিন একাই যুদ্ধ কের েদশেক হানাদােরর কবল েথেক সব্াধীন কেরিছেলন।’পৰ্ধানমন্তৰ্ী

েশখ হািসনা বেলেছন, েতল-গয্াস একটা িবজ্ঞােনর িবষয়। েযেহতু তার সব্ামী মরহুম ওয়ােজদ িময়া িছেলন একজন

পরমাণুিবজ্ঞানী তাই িবজ্ঞােনর িবষয় িতিন সবােত্ত েবিশ বুেজন।
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জােনন িশব

ঠাকুেরর বাবা েক

? েজেন িনন

তাহেল... -

েতিতৰ্শ েকািট েদবতার মেধয্ এক-একজন এক-এক েবেশ এবং এক এক িবেশষ ক্ষমতার অিধকারী। েতিতৰ্শ েকািট

েদবতার মেধয্ িশব ঠাকুেরর েপাশাক িকন্তু এেকবাের িভন্নরকম।মাথায় জটা, জটায় সাপ িনেয় বাঘছােল িশব ঠাকুন

এেকবাের ইউিনক।পুরাণ-এ আেছ, এক সাধু িশব ঠাকুরেক েক িছল তার বাবা জানেত চাইেল এই পৰ্েশ্নর উত্তের িশব

জািনেয়িছেলন,বৰ্হ্মাই নািক তাঁর বাবা৷ পরক্ষেন আবার েসই সাধুিট িশব ঠাকুেরর কােছ জানেত চান, তার দাদু েক?

িশব উত্তের বেলন, তার দাদু িছেলন িবষু্ণ৷তেব এখােনই েথেম যান িন সাধু৷ িতিন আবার পৰ্শ্ন কেরন, িশেবর পৰ্িপতামহ

েক িছেলন? এই পৰ্েশ্নর উত্তর শুেন চমেক যান ওই সাধু৷ িশব জানান, িতিন িনেজই িনেজর পৰ্িপতাম। তেব, এখােনই

েশষ নয়। িশব ঠাকুেরর জেন্মর িপছেন রেয়েছ আরও একিট মজার ঘটনা৷পুরাণ-এ আেছ, বৰ্হ্মা এবং িবষু্ণর মেধয্ েক

েবিশ শিক্তশালী, এই িনেয় দু’জেনর মেধয্ই বাগিবতন্ডা হয়৷ েসই সময় আচমকাই হালকা একিট জব্লন্ত বািতস্তম্ভ

েদখা যায়৷েয বািতস্তেম্ভর শুরু এবং েশষ েকাথায় েসিট েকানিদন জানেত পােরন িন বৰ্হ্মা িকংবা িবষু্ণরও৷ িহনু্দ ধমর্গৰ্ন্থ

অনুযায়ী জানা িগেয়েছ, িশব ঠাকুেরর জন্ম হয় এই বািতস্তম্ভ েথেকই হেয়িছল৷ বািতস্তেম্ভর মতনই িশবঠাকুেরর জন্ম

এবং মৃতুয্ আজও অজানা।end
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েমডােমর দুয়ায়

সমসয্া আেছ:

িমছবাউল |

ৈদিনক মিতকণ্ঠ

কৰ্ীড়া মিতেবদকচলমান িবশব্কাপ কৃেকেট পািকস্তােনর উপযুর্পির েশাচনীয় পরাজেয়র িপছেন বৃহত্তর জামায়ােত

ইসলামীর িবএনিপ শাখার মিহলা আমীর ও জাতীয়তাবাদী শিক্তর মািলক আেপাষহীন েদশেনতৰ্ী মাদাের গনতন্তৰ্ েবগম

খােলদা িজয়া েজএসিসর দুয়া কালােম সমসয্ােক দায়ী কের পািকস্তান কৃেকট দেলর আমীর িমছবাউল হক বেলেছন,

েমডােমর দুয়ায় সমসয্া আেছ।আজ বৃসেবেনর একিট স্থানীয় কৃেকট মােঠ িজমব্াবুেয়র সংেগ পরবতর্ী েমেচর পুেবর্ েবিটং,

বিলং, িফলিডং ও েমচ িফকিসং অনুশীলেনর পর আয়িজত এক সংবাদ সেম্মলেন মাদাের গনতেন্তৰ্র দুয়ায় সমসয্ার

কথা তুেল ধেরন িমছবাউল।সংবাদ সেম্মলেন িমছবাউল হক বেলন, আমরা ইিত পুেবর্ পতৰ্ পতৃকা পাঠ কিরয়া জানেত

পারিছলাম েয মাদাের গনতন্তৰ্ পািকস্তান কৃেকট দেলর জিনয্ েরাজা রািখয়া িছেলন। িকন্তু আমরা মালাউন ইনিডয়ার

িনকট িনমর্ম ভােব পরািজত হওয়ার পর িতিন েরাজা ভংগ কেরন।আেবগঘন কেণ্ঠ িমছবাউল কৃেকটার বেলন, ওেয়ষ্ট

ইিন্ডেজর সংেগ েখলেত নািময়া আমরা েমডােমর নােয়েব সাহাফা মারুফ কামাল খােনর এেছেমছ পাইলাম েয িতিন

এেছছিছ পরীক্ষার পড়ািলখা বাদ িদয়া আমরার জিনয্ একুেশ েফবৰ্ুয়ারী মধয্ রােতৰ্ দুয়া মহািফেলর আয়জন করেছন।

েমডােমর দুয়ার উপর ভরসা কিরয়া আমরা েখলেত নামলাম। িকন্তু েস দুয়ার পৰ্িতিকৰ্য়ায় আমািদেগর জয় লাভ ত

দুেরর কথা, পাইজামা পুটুেত রাখাই কিঠন হইয়া েগল। ১ রােন ৪ উইেকট হারািনর িবশব্ েরকড লইয়া ওেয়ষ্ট ইিন্ডেজর

মত একিট মালাউন দেলর হােত িনমর্ম পুটুমারা খাইয়া আমরা েপিভলেন িফরত আইলাম।ইনিডয়া িজেত েগেছহুহু

কের েকেদ উেঠ িমছবাউল বেলন, েমডােমর দুয়ায় যিদ কুন কাম হইত, তাহেল আজ সাউথ আফৃকার সংেগ ইনিডয়া

শত শত রােনর েববধােন জয় লাভ করেত পারত? পারত না। এেত িক পৰ্মান হয়? পৰ্মান হয় েয েমডােমর দুয়ায়

সমসয্া আেছ।অিবলেমব্ বাংলােদেশর অভয্ন্তের সব্াধীন রাস্টৰ্ হাটহাজািরস্তােনর খিলফা ও েহফাজেত ইসলােমর আমীর

উপমহােদেশর সবর্ােপক্ষা িহট আেলম আল্লামা রাজ শাহ আহমদ শফীর তত্তাবধােন মাদাের গনতন্তৰ্েক দুয়া কালাম

পৰ্িশক্ষেনর েববস্থা করার জনয্ বাংলােদেশর ক্ষমতাসীন বাকশাল সরকােরর পৰ্িত আেহাভান জািনেয় িমছবাউল হক

বেলন, েমডােমর ভুল দুয়ার কারেন আমােদর েমচ িফকিসং েববসায় চরম অবক্ষয় েদখা িদেছ। মাদাের গনতন্তৰ্ অিবলেমব্

সিঠক ও কাযর্করী দুয়া িশিখয়া দুয়া মহািফেল না বসেল আমরা বৃসেবন েপৰ্স ক্লােবর সামেন অনশন করেত বাধয্

হইব।দুয়ার েটিবেল নারী পুরুেষর অবাধ িমলািমশাপতৃকায় পৰ্কািশত েমডােমর দুয়া মহািফেলর ছিব েদিখেয় িমছবাউল

উপিস্থত সাংবািদকগেনর কােছ কু্ষ কেণ্ঠ পৰ্শ্ন কেরন, দুয়ার েটিবেল নারী পুরুেষর অবাধ িমলািমশা হেল েস দুয়ায়

িক কখনও কাম হেব? এ েকমন মহািফল? আল্লামা রােজর ১৩ দফার ইতনা অবমাননা িকউ হতা হায়?এিদেক

িমছবাউেলর অিভেযােগর জবােব পাল্টা িববৃতীেত মাদাের গনতেন্তৰ্র নােয়েব সাহাফা মারুফ কামাল খান বেলন, আিম

পািকস্তােনর কৃেকট দেলর আমীর শৰ্ীযুক্ত িমছবাউল হকেক েমডােমর পক্ষ হেত পিরস্কার জানাইয়া িদেত চাই েয একুেশ

েফবৰ্ুয়ারী আমরা পািকস্তান কৃেকট দল নেহ, বরং ভাষা শহীদ েগালাম আজম, ভাষা শহীদ ইউছুপ, ভাষা শহীদ আবদুল

আলীম ও ভাষা শহীদ আবদুল কােদর েমাল্লা ও হবু ভাষা শহীদ কামারুজ্জামােনর জিনয্ দুয়া মহািফল বসাইয়ািছলাম।

িজমব্াবুেয়র সংেগ পািকস্তােনর েমেচর পুেবর্ েমডাম খাস িদেল ইিস্পশাল দুয়ায় বসেবন ইনশা আল্লাহ। আপুিন েটকাটুকা

খাইয়া িজমব্াবুেয়র সংেগ পরাজেয়র রােহ পা না বাড়াইেল পািকস্তােনর ইজ্জত বাচেব, েমডােমর দুয়ার বদনামও কমেব।

লাইেন আসুন।হাসেত হাসেত মারুফ নােয়ব বেলন, এ দুয়া েস দুয়া নেহ। 
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পাঞ্জাবীর দাম

েবিশ হওয়ায়

েরেগ িগেয় েসনু্ড

েগিঞ্জ িকেনেছন

বিরশােলর মনু্ট!

ঈদ দরজায় কড়া নাড়েছ। আর মাতৰ্ কেয়কিদন পেরই ঈেদর উৎসব শুরু হেয় যােব। আর এই উৎসব েক আরও

রাঙ্গােত সবাই নতুন জামা কাপড় েকনাকাটা শুরু কের িদেয়েছ।বিরশােলর মনু্টও নতুন জামা কাপড় িকনেত সূদুর

বিরশাল েথেক ঢাকা এেসেছ। বনু্ধর কােছ শুেনেছ ঢাকার িনউমােকর্েট কম দােম জামা কাপড় েকনা যায়। তাই আজ

সকােলই িনউমােকর্েট চেল েগেছ পাঞ্জািব িকনেত। িগেয় েদেখ ওখােন পাঞ্জািব কম শাটর্ পয্ান্ট েবিশ। তাই এক বনু্ধর

পরামেশর্ শাহবাগ আিজজ সুপার মােকর্েট আেস পাঞ্জািব েকনার জনয্।আিজেজ এেস এক তলা, দুই তলা পাঞ্জািব

েদখেত থােক মনু্ট। িকন্তু সব পাঞ্জাবীর দাম েবিশ। মনু্ট সারাজীবন এলাকার েটইলাসর্ েথেক বানােনা পাঞ্জািব পের।

িকন্তু এখােন এেস েদেখ সব পাঞ্জাবীর দাম েবিশ।তাই মনু্ট পৰ্িতবাদী হেয়, শাহবােগর ফুটপাত েথেক েসনু্ড েগিঞ্জ

িকেন ঘের েফের। আমােদর সাংবািদক তার েসনু্ড েগিঞ্জর ছিব তুলেত েগেল লুিঙ্গ উঁচু কের মনু্ট বেল, তুিম আমার

শাউয়ার ছিব েতােলা!আপনারা যিদ পাঞ্জািব না িকেনন, তাইেল িনউজটা আবার পড়ুন-ঈদ দরজায় কড়া নাড়েছ। আর

মাতৰ্ কেয়কিদন পেরই ঈেদর উৎসব শুরু হেয় যােব। আর এই উৎসব েক আরও রাঙ্গােত সবাই নতুন জামা কাপড়

েকনাকাটা শুরু কের িদেয়েছ।বিরশােলর মনু্টও নতুন জামা কাপড় িকনেত সূদুর বিরশাল েথেক ঢাকা এেসেছ। বনু্ধর

কােছ শুেনেছ ঢাকার িনউমােকর্েট কম দােম জামা কাপড় েকনা যায়। তাই আজ সকােলই িনউমােকর্েট চেল েগেছ

পাঞ্জািব িকনেত। িগেয় েদেখ ওখােন পাঞ্জািব কম শাটর্ পয্ান্ট েবিশ। তাই এক বনু্ধর পরামেশর্ শাহবাগ আিজজ সুপার

মােকর্েট আেস পাঞ্জািব েকনার জনয্।আিজেজ এেস এক তলা, দুই তলা পাঞ্জািব েদখেত থােক মনু্ট। িকন্তু সব পাঞ্জাবীর

দাম েবিশ। মনু্ট সারাজীবন এলাকার েটইলাসর্ েথেক বানােনা পাঞ্জািব পের। িকন্তু এখােন এেস েদেখ সব পাঞ্জাবীর

দাম েবিশ।তাই মনু্ট পৰ্িতবাদী হেয়, শাহবােগর ফুটপাত েথেক েসনু্ড েগিঞ্জ িকেন ঘের েফের। আমােদর সাংবািদক তার

েসনু্ড েগিঞ্জর ছিব তুলেত েগেল লুিঙ্গ উঁচু কের মনু্ট বেল, তুিম আমার শাউয়ার ছিব েতােলা
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পািকেপৰ্েমর

পতপত পতাকা |

ৈদিনক মিতকণ্ঠ

পৰ্থমালু িকৰ্ড়া েডস্কআমােদর িকৰ্ড়া পাতায় আজ পািক েপৰ্মরস পুনর্ দুিট েলখা আেলা ছড়ােচ্ছ।১. েববসায়ী

আফৃিদআমােদর িকৰ্ড়া েডেস্কর নয়ন মিন শিহদ আফৃিদ ইিদয়ান নােমর একিট বুিটক হাউেসর পৰ্িতষ্ঠাতা। িতিন

কুেয়ত, কাতার, যুক্তরাস্টৰ্, কানাডার পর এবার ঢাকায় েফশন হাউসিটর েশা রুম উদেভাদন করেলন কাল।িতিন

বেলন, আিম এর আেগও ঢাকায় এেসিছ। এবার নতুন পিরচেয় এলাম। আমার এই েববসার আসল উেদ্দশয্ অনয্ েয

কুন েববসার মতই –েটকাটুকা কামান। আেরা অেনক েদশ থাকেত বাংলােদেশ আসার কারন হল, এই েদেশ আেছ

কুিট কুিট পাকেচাদ, যারা পািকস্তান বা আমার নাম শুনেলই মাখায়া েফেল। এই পাকেচাদ গুলার েদৗলেত আমার েববসা

রমরমা হেব ইনশাল্লা।মুনাফাঘন কেন্ঠ িতিন বেলন, িবিশষ্ট পাকেচাদ েনতা মিতচুর রহমান আফৃিদ তার পিতৰ্কা েববহার

কের আমার েববসা পৰ্সাের েহল্প করেত শুরু কেরেছ। এর জেনয্ অবশয্ তােক িকছু এডভান্স িদেত হেয়েছ।আশরাফুেলর

ইস্পট িফকিসং েকেলংকাির িবষেয় িতিন বেলন, বাঙািল এত িদেন লাইেন এেসেছ। পািকস্তািন িকৰ্েকটারগন > েয

পেথ কের গমন > হেয়েছ কারাবরনীয়, আশরাফুল েসই পেথই চেলেছ। বাঙািলেদর সিঠক উপলি হেয়েছ বেলই

বাংলােদেশর রাজিনিতও এখন মাশাল্লা পািকস্তানেক অনুসরন করেছ।পরবিতর্েত বাংলােদেশ আেরা কুন েববসা পৰ্িতষ্ঠান

খুলেবন িকনা, জানেত চাইেল আফৃিদ বেলন, আিম জািন, েমেহরজােনর মত অেনক বাঙািল েজনানা পািকস্তািন তাগড়া

জওয়ানেদর রুপগুন মুগ্ধ। তাই‘েমির িম, আফৃিদ’নােম একটা শািদ এেজিন্স চালু করার পিরকল্পনা আমার আেছ। এর

মাধয্েম পািকধনেপয়ারু বাঙািল েজনানারা পািক জওয়ানেদর শািদ করেত না পারেলও সব্াদ িনেত পারেব অন্তত।িতিন

আেরা জানান, একাত্তর সােলর নয় মাস পািক েসনােদর িনিবর সািনয্েধয্ কািটেয় েসটার সুখ িসৰ্িত আজ পযর্ন্ত বহন

কের চলা এক রাজৈনিতক েনিতৰ্ এই শািদ এেজিন্স উদেভাদন করেত আগৰ্হ পৰ্কাশ কেরেছন। তেব তােক কুন কারেন

না পাওয়া েগেল আবুল বা মখােক িদেয়ও কাজ চলেব।২. হািস মুেখ ক্ষমা চাইেলন বাটেববােকই জােন, িবশব্ জুেড় দুই

নমব্ির কােজ পািকস্তািনরা এক নমব্র। িকৰ্েকেটও এর েবিতকৰ্ম নেহ। ইস্পট িফকিসং কের িকৰ্েকট েথেক িনিষদ্ধ হওয়া

ও ইংেলেন্ডর েজেল সাত মাস বাটমারা খাওয়া পািকস্তািন েবটসেমন সালমান বাট অবেশেষ বােট পেড় িনেজর বাট

বাচােত পৰ্কােশয্ অপরাধ িসব্কার কের বেলেছন, আিম দুষ কেরিছ, বাট আবার আন্তজর্ািতক িকৰ্েকেট িফরেত চাই।

ইস্পট িফকিসং পািকস্তােনর জাতীয় িকৰ্ড়া। এই েখলা হেত িনেজেক দুের রাখা সম্ভব নেহ।হািস মুেখ ক্ষমা চাইেছন

বাট, তার েচহারায় পষ্ট অনুেশাচনার ছাপদুই নমব্ির আেবগঘন কেন্ঠ িতিন বেলন, আইিসিসর দুনর্ীিতিবেরাধী ও িনরাপত্তা

ইউিনটেক (আকসু) একটা অিভশাপ। আরাম কের েটকাটুকা কামাইেত েদয় না। আের, দরকার হইেল েতারা পােসর্েন্টজ

েন। েবটারা বুেজ না: েষাল আনা েথেক যিদ চার আনা যায়, িহেশব দাড়ায় এেস বার আনায়, িকন্তু বার আনােত আমরা

খুিশ…এর আগ পযর্ন্ত বাট অবশয্ বরাবরই িনেজেক িনদুর্ষ দািব কের এেসেছন। তােক পৰ্শ্ন করা হয়, এত িদন

অপরােধর কথা িসব্কার কেরনিন েকন িনেজর মুেখ? উত্তের িতিন বেলন, বাট থাকেত মুখ েকন? 

109



ঈদ অনুষ্ঠােন

েবিশ িবজ্ঞাপন

না েদওয়ায়

িটিভ ভাঙেলন

িমরপুেরর এক

বািসন্দা - Ben-

gal Beats

ঈদ অনুষ্ঠােনর সময় েবিশ িবজ্ঞাপন না েদওয়ায় িটিভ ভাঙেলন ইউনাইেটড েস্টটস অফ িমরপুেরর এক বািসন্দা। জানা

যায় শুধু িবজ্ঞাপন েদখার আশােতই ঈেদর অনুষ্ঠান েদখা শুরু কেরিছেলন িমরপুেরর ঐ বয্িক্ত। এ বয্াপাের িক্ষপ্ত েসই

ভাইিট আমােদর েবিশ েবিশ িবজ্ঞাপন েদখােনার শেতর্ বেলন “ঈদ অনুষ্ঠােন সারাজীবন ধইরা েবিশ েবিশ িবজ্ঞাপন

েদেখ আসিছ। িবজ্ঞাপেনর ফাঁেক ফাঁেক নাটক িসেনমা িদেল েসইটা মানা যায়। এইবার ঈেদ এগুলা িক শুরু করেস

এই চয্ােনল গুলা! িবরিতহীন নাটেকর নােম পৰ্হসন। েছাটকাল েথেক গেড় উঠা অভয্াস িক এমন হুট কের েছেড়

েদওয়া যায়? আিম িবজ্ঞাপন েদখার আশায় িটিভর সামেন বসিছ আর এখন পযর্ন্ত েকান িবজ্ঞাপনই েদখলাম না, িজেদর

েচােট িটিভই ভাইঙ্গা েফলিস! যা শালা িটিভই েদখুম না। িক একটা আজব ঈদ! িমরপুের জয্াম নাই িটিভেত িবজ্ঞাপন

নাই। আই িমস মাই চাইল্ডহুড”।এিদেক ঈদ অনুষ্ঠােন েবিশ পিরমােন িবজ্ঞাপন থাকার সংসৃ্কিতেক ধীের ধীের বাংলার

মািট েথেক মুেছ েফলার চকৰ্ান্তেক িমরপুেরর ধুলার সােথ িমিশেয় িদেত ঈেদর পেরই দলবল িনেয় আেন্দালেন নামার

েঘাষণা িদেয়েছন আমরা িবজ্ঞাপেনর ফয্ান (আিবফয্া)’র সভাপিত িবজ্ঞ আলী।

এিশয়া কােপর

আলকসজ্জার

সমালচনা

করেলন ফখা |

ৈদিনক মিতকণ্ঠ

িনজসব্ মিতেবদকউেদ্ভাদনী অনুষ্ঠান ছাড়া এিশয়া কাপ টুনর্ােমন্ট শুরু হওয়ার পরও বৃহত্তর জামায়ােত ইসলামীর িবএনিপ

শাখার ভাঁড়পৰ্াপ্ত নােয়েব আমীর ও জাতীয়তাবাদী শিক্তর ‘কমপ্লান বয়’িমজর্া বািড়র েগৗরব িমজর্া ফখরুল ইসলাম

আগুনগীর বেলেছন, িপলখানায় িবিডআর িবেদৰ্ােহর িদেন জাকজমক ও আড়মব্র পুনর্ অনুষ্ঠান কের বাকশালী েফিসবাদী

সরকার েশাকাবহ ওই ঘটনার পৰ্িত অশৰ্দ্ধা জ্ঞাপন কেরেছ।আজ সন্ধায় আয়িজত এক সংবাদ সেম্মলেন গােয়বী এ

অনুষ্ঠােনর পৰ্িতবাদ কেরন ফখা ইবেন চখা।সংবাদ সেম্মলেন ফখা বেলন, আজ িপলখানায় িবিডআর িবদৰ্হ িদবস।

অতছ আজ সরকার এিশয়া কাপ উেদ্ভাদনী অনুষ্ঠান করেতেছ। অতছ এই েশােকর িদেন তাহােদর উিচত িছল সারা

িদন িমলাদ মাহিফেলর আয়জন করা।এ ধরেনর েকান অনুষ্ঠান হয়িন, এ কথা জানানর পর িমজর্া ফখরুল রাগ কের

সাংবািদকেদর বেলন, আমেনরা আমােত্ত েবিশ বুেজন? ফতুল্লা েষ্টিডয়ােম রাতৰ্ কােল কৃেকট েমচ হইেতেছ। আলকসজ্জা

ছাড়া রাতৰ্ কােল কৃেকট েখলা যায়? েষ্টিডয়ােম কুিট কুিট ওয়ােটর বািত্ত জব্লেতেছ, আমার িপৰ্য় দল পািকস্তান েসই

আলেক েখলাধুলা করেতেছ, আর আপনারা বেলন কুন আলকসজ্জা হয় নাই? সরকার েকন এই েশােকর িদেন ঐ

আলক জব্ালাইল?২৫ েফবৰ্ুয়ারী বৃহত্তর জামায়ােতর িবএনিপ শাখার মিহলা আমীর ও জাতীয়তাবাদী শিক্তর মািলক েবগম

খােলদা িজয়া সারািদন জাকজমক ও আড়মব্র হেত িবরত থােকন বেল উপিস্থত সাংবািদকেদর জানান ফখরুল।আেবগঘন

কেণ্ঠ আগুনগীর বেলন, এই িদেন মাদাের গনতন্তৰ্ দুপুর েবলা ঘুম ভাংগার পর িনরািমশ িদয়া নাস্তা কেরন। তারপর

সারা িদন নামাজ ও িজিকর আজকাের মগ্ন থােকন। কুন পৰ্কার জাকজমক, আড়মব্র িতিন কেরন না। কারন এই িদন

একিট েশাকাবহ িদন।হাসেত হাসেত িমজর্া ফখরুল বেলন, জাকজমক আড়মব্র আলকসজ্জার জনয্ েমডাম ১৫ আগষ্টেক

বািছয়া লইেছন। ঐ িদন কুন েশাক েফাক নাই। ঐ িদন েমডাম আলকসজ্জা কেরন, সাজুগুজু কেরন, েকক কােটন,

সকেলর সংেগ বিসয়া দুটু ভাল মন্দ খানা িপনা কেরন। ঐ িদন শুদু আনন্দ আর আনন্দ।ভিবষয্েত এিশয়া কাপ, আফৃকা

কাপ, ইউরুপ কাপ সহ সকল পৰ্কার কাপ ১৫ আগেষ্ট উেদ্ভাদেনর দাবী জািনেয় ফখা ইবেন চখা বেলন, ১৫ আগেষ্ট

শুদু মজা হেব।
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েসহিরর সময়

েনায়াখালীর

বনু্ধেক বাথরুেম

আটেক রাখেলা

ফিরদপুেরর বনু্ধ

েমেস কতরকেমর দুষ্টিমই েতা হয়। আড্ডার সময় েমস েমমব্াররা হয় একজন আেরকজেনর ভাইেয়র মত। আবার

ধােরর টাকা উসুল করার সময় েমস েমমব্াররা হয় এেক অপেরর বাবা মার হতয্াকারীর মত। পৰ্িতেশােধর আগুেন দাউ

দাউ কের জব্লেত থােক।িঠক এটাই হেলা আজেক। েসহিরর সময় শতৰ্ুতাবশত বনু্ধেক বাথরুেম আটেক রাখেলা এক

েমস েমমব্ার !িখঁলগাওেয়র একিট েমেস েরাজা রাখার জনয্ িতন বনু্ধ একসােথ ঘুম েথেক েয যার মত বৰ্াশ করেত যায়।

এেদর মেধয্ একজেনর নাম আিনস, আেরকজেনর নাম িমনহাজ। আিনেসর কােছ িমনহাজ িতনশ পচাত্তর টাকা পায়।

িকন্তু আিনসেক গািল িদেলও েস টাকা েফরত েদয় না।আজ পৰ্থম েরাজার পৰ্থম েসহিরর সময় আিনস বৰ্াশ করেত

করেত বাথরুেম েগেল িমনহাজ বাইের েথেক দরজা লািগেয় আেলা বন্ধ কের েদয়। অন্ধকার েপেয় আিনস বাথরুেমর

েভতরই ঘুিমেয় যায়। েসহিরর আর একিমিনট বািক আেছ, এমন মাইিকং শুনেত েপেয় তার ঘুম ভােঙ।তেব িমনহাজ

অসব্ীকার কের বেলেছ এ ঘটনায় তার হাত েনই। হয়ত ভুলবশত তৃতীয়জন দরজা লািগেয় িদেয়েছ।জানা েগেছ, তারা

একজন ফিরদপুেরর আেরকজন েনায়াখালীর।ShareTweet
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সমুেদৰ্র

তলেদেশ েবামা

িবেস্ফারণ কের

ঘূিণর্ঝড়িট

সৃিষ্ট কেরেছ

মায়ানমার !

িপৰ্য় বনু্ধেক েকােল িনেয় আশৰ্য়েকেন্দৰ্ অবস্থান িনেচ্ছ এক যুবক। মেনারম এ দৃশয্িটর আড়ােল েয কতট া বয্থা

েপছেন িনেয় এই েলাকিট ঘুরেছ, তা িক আর জােনন? জানেবন িক কের ! ঝেড় েতা তার মত আপনার ঘড়বািড়

হারায়িন !বঙ্গেপাসাগেরর তলেদেশ েবামা িবেষ্ফারেনর মাধয্েম ঘূিণর্ঝড় েফনী ওরেফ ফণীর উৎপিত্ত ঘিটেয়েছ মায়ানমার!

এমনটাই জািনেয়েছ নাসার একিট গেবষক দল। আজ কক্সবাজার, িচটাগাং সহ বন্দর ও উপকুেল আঘাত আনা ঘূিণর্ঝড়

েফনী ওরেফ ফণী নােমর ওই ঘূিণর্ঝড়িট কৃিতৰ্ম উপােয় সৃিষ্ট কের বাংলােদেশর িদেক ধািবত কেরেছ মায়ানমার।

িভিডওিট েদখুন আেগগত েবশ কেয়কবছর ধেরই েদশ দখেলর আশায় সীমান্ত এলাকায় িবিজিবর উপর হামলার ঘটনা

ঘিটেয়েছ মায়ানমােরর সীমান্ত েসনারা। বছরকেয়ক আেগ মায়ানমাের েসনােদর এরকমই এক হামলায় একজন িবিজিব

েসনা িনহতও হেয়িছল। সামিরক শিক্তেত কুিলেয় উঠেত না েপের েশষেমষ িবজ্ঞানসম্মত পদ্ধিতেত হামলা চালােলা

মায়ানমার। ঘুিণর্ঝড় েফনী ওরেফ ফণীর আকৰ্মেণর জনয্ মূলত তারাই দায়ী।তেব এখন পযর্ন্ত েফনী ওরেফ ফণীর

বয্াপাের সব্ীকােরািক্ত মূলক িকছুই জানায়িন েদশিটর সরকার। েশষখবর পাওয়া পযর্ন্ত, সাত্তার নােম আেরকিট কৃিতৰ্ম

ঝড় উৎপাদন কের বাংলােদেশর সাগরপেথ পাঠােনার েচষ্টা চালােচ্ছ মায়ানমার।শরীরটা ঝাড়া িদেয় িনউজিট আেরকবার

পড়ুনঃিপৰ্য় বনু্ধেক েকােল িনেয় আশৰ্য়েকেন্দৰ্ অবস্থান িনেচ্ছ এক যুবক। মেনারম এ দৃশয্িটর আড়ােল েয কতট া বয্থা

েপছেন িনেয় এই েলাকিট ঘুরেছ, তা িক আর জােনন? জানেবন িক কের ! ঝেড় েতা তার মত আপনার ঘড়বািড়

হারায়িন। বঙ্গেপাসাগেরর তলেদেশ েবামা িবেষ্ফারেনর মাধয্েম ঘূিণর্ঝড় েফনী ওরেফ ফণীর উৎপিত্ত ঘিটেয়েছ মায়ানমার!

এমনটাই জািনেয়েছ নাসার একিট গেবষক দল। আজ কক্সবাজার, িচটাগাং সহ বন্দর ও উপকুেল আঘাত আনা ঘূিণর্ঝড়

েফনী ওরেফ ফণী নােমর ওই ঘূিণর্ঝড়িট কৃিতৰ্ম উপােয় সৃিষ্ট কের বাংলােদেশর িদেক ধািবত কেরেছ মায়ানমার।গত

েবশ কেয়কবছর ধেরই েদশ দখেলর আশায় সীমান্ত এলাকায় িবিজিবর উপর হামলার ঘটনা ঘিটেয়েছ মায়ানমােরর

সীমান্ত েসনারা। বছরকেয়ক আেগ মায়ানমাের েসনােদর এরকমই এক হামলায় একজন িবিজিব েসনা িনহতও হেয়িছল।

সামিরক শিক্তেত কুিলেয় উঠেত না েপের েশষেমষ িবজ্ঞানসম্মত পদ্ধিতেত হামলা চালােলা মায়ানমার। ঘুিণর্ঝড় েফনী

ওরেফ ফণীর আকৰ্মেণর জনয্ মূলত তারাই দায়ী।তেব এখন পযর্ন্ত েফনী ওরেফ ফণীর বয্াপাের সব্ীকােরািক্ত মূলক িকছুই

জানায়িন েদশিটর সরকার। েশষখবর পাওয়া পযর্ন্ত, সাত্তার নােম আেরকিট কৃিতৰ্ম ঝড় উৎপাদন কের বাংলােদেশর

সাগরপেথ পাঠােনার েচষ্টা চালােচ্ছ মায়ানমার।
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েয কারেণ

েছেলেদর

বালয্িববাহ েদয়া

উিচত !

েছেলর বয়স ২৩, েছেলেক িবেয় িদেচ্ছন না, কারণ আপনার ধারনা েছেল এখনও েছাট। আপনার কােছ েছেল অবশয্ই

েছাট । িকন্তু েস িনেজ জােন, েস আসেল কতটা বড় হেয় েগেছ । েস এটা আপনােক িবস্তািরত বলেত পাের না। বলেত

েগেল আপনার চাইেত েসই লজ্জা েবিশ পােব।আপিন বলেত পােরন েছেল িবেয় করেল বউেক খাওয়ােব িক? পৰ্শ্ন

হেচ্ছ, েয েমেয়টােক েস এখন িবেয় করার কথা ভাবেছ, েস িক তাহেল এত বছর না েখেয় িছল?? িবেয় যিদ আরও পাচ

বছর পরও হয়, েমেয় িক না েখেয় থাকেব? েমেয় যিদ িবেয় ছাড়া েকান ভােবই না েখেয় না থােক তাহেল শুধু িবেয়টা

পড়ােনার পেরই েকন খাওয়ার িচন্তা আসেব?? েমেয় তার বােপর কােছ থাকুক, েছেলর যখন সামথর্য্ হেব েমেয়েক

িনেয় আসেব িনেজর কােছ। এখন েদখা যাক বালয্িববাহ এর অয্াডভােন্টজ িডসঅয্াডভােন্টজ গুলা।অয্াডভােন্টজঃেছেলর

জীবেন েটনশন জাস্ট অেধর্ক হেয় যােব। তার িবেয় হেয়েছ মােন তার“গালর্েফৰ্েণ্ডর িবেয় হেয় যােব”েরাজ েরাজ এই

দুিশ্চন্তা করেত হেব না।িবেয়র পের মানুষ েগাছােলা হয়। এই বয়েসর েছেলরা অতয্ন্ত অেগাছােলা হেয় অেপক্ষায় থােক

েকউ একজন এেস তার জীবনটােক গুিছেয় িদেয় যােব েভেব। একজন স্তৰ্ী ছাড়া েকান গালর্েফৰ্েণ্ডর পেক্ষ এটা সম্ভব

না।েডিটংেয়র েপছেন যা খরচ হত, তা িদেয় তারা দুজন িবেয়র পর িদিবয্ েপৰ্ম কের েযেত পারেব, কারও গুনাহ হেব

না।পনর্ নামক িজিনসটার বাজারদের ভাটার টান পড়েব। মুসিলম েদশগুলােত পেনর্র এত রমরমা কাটিতর কারন িক

জােনন? মুসিলমেদর জনয্ এক্সটৰ্া ময্ািরটাল েসক্স িনিষদ্ধ। তরুন বয়সীরা যখন ৈজিবক চািহদা ৈবধ ভােব েমটােনার

সুেযাগ না পায়, তখন তারা আলিটেমটিল িবকৃত উপােয়র িদেক আরও েবিশ ঝুকেত থােক। এই িজিনস েকানকৰ্েমই

আপিন রুখেত পারেবন না। এগুেলা হল একটা পািনর েসৰ্ােতর মত, েকাননা েকান িদেক তা গড়ােবই।আপিন িনেজ

েস্টৰ্স িফৰ্ থাকেবন। েছেল কই কার সােথ িক করেছ তা েদখার ভারটা েছেলর বউই তখন িনেত পারেব।েছেল ও

েমেয় দুজেনই তখন সয্ািকৰ্ফাইস করা িশখেব। এই িশক্ষাটা না থাকায় এখন িদনেক িদন মানুেষর জীবন কিঠন হেয়

যােচ্ছ। এবার িডসঅয্াডভােন্টেজর িহেসেব আিস –িকছু পয়সা পািত খরচ হেত পাের।েলােক বালয্িববাহ বেল বদনাম

করেত পাের।েছেল-েমেয় দুজেনই ৬-৮ মাস পড়ােশানােত একটু িঢল িদেত পাের।আপিন যিদ েমাবাইল েকাম্পািনর

মািলক হন তাহেল এটা আপনার বয্বসার জনয্ ক্ষিতকর।যিদ আপিন পনর্ ইণ্ডািস্টৰ্র মািলক হন তাইেল এটা আপনার

জনয্ ক্ষিতকর।েছেল হয়েতা পুেরাপুির আপনার কেন্টৰ্ােল নাও থাকেত পাের। এটা িনভর্র কের েছেলর বয্িক্তেতব্র ওপর।

সারা জীবন তােক িক িশখােলন তার ওপর। তােক চামচািম িশখােল েস আলিটেমটিল চামচািমই করেব, তা েহাক

বউেয়র বা মােয়র চামচািম। যিদ পুরুষ িহেসেব গেড় তুলেত পােরন েতা িকভােব বউ-মা দুজনেক এক সােথ হয্াণ্ডল

করেত হয় েসটা েস েদখেব, যিদ আপনারা িঠক থাকেত চান।এখন আমােদর অিভভাবকেদর এই েমেসজটা েদয়ার

সময় হেয়েছ, তারা িঠক করুক তারা িক চায়। তারা যিদ চায় আগামী পাঁচ ছয় বছর েছেল িদেন েডট আর রােত

মাস্টার েবট কের কাটাক এবং মানিসক িবকৃিতর িশকার েহাক, তবু সমােজর েচােখ তার মুখ রক্ষা করুক, তেব তারা

আেগর িসদ্ধােন্তই অটল থাকেত পােরন।যিদ তা না চান, তেব একটু সাহস কের আল্লাহর ওপর ভরসা কের িবেয়টা

কিরেয় িদেত পােরন। েছেল-েমেয় সবাই এখন েরাজগার করেত পাের। িবেয় করার কারেন েকউ না েখেয় মরেব না।

েমাস্ট ইম্পটর্য্ান্টিল, দুজন তখন েপৰ্েমর অিনশ্চয়তা েথেক মুক্ত হেয় ঠাণ্ডা মাথায় কয্ািরয়ােরর িহেসবটা কষেত পারেব,

একজন আেরকজনেক আরও েবিশ সময় িদেত পারেব সবিকছু িঠক েরেখই এবং তােত আপনার হাটর্ অয্াটাক হবার

েকান সম্ভাবনা থাকেব না কারন আপিন জােনন আপনার েছেল/ েমেয় তার স্তৰ্ী বা সব্ামীর সােথই আেছ। আমার েফৰ্ণ্ড

িলেস্ট গািডর্য়ান েলেভেলর মানুষ খুব কম। িকন্তু বড় ভাই-েবান েলেভেলর মানুষ আেছন অেনক। আশা কির ফয্ািমিল

েলেভেল িডিসশন েনবার সময় কথাগুেলা একবার েভেব েদখেবন।একটু েভেব েদেখন, এই বয়েস আপনার িডিসশেনর

কারেন িবেয় না কের েয েছেলটা বা েমেয়টা বছেরর পর বছর ধের গুনাহ কের যােব, এগুেলার িহসাব আপনােকই

হাশেরর ময়দােন চুকােত হেব। তখন কােক ৈকিফয়ত েদেবন?(েফসবুক েথেক সংগৰ্িহত একিট রময্ েপাস্ট)
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সুনীেলর 'েকউ

কথা রােখিন'

কিবতািট বগুড়ার

ভাষায় েযমন

েশানােব

‘েকউ কতা আেকিন, িতন িতৰ্শ বছর কাইেট েগল, েকউ কতা েকা মা আইকল না!’লাইনিট খুব পিরিচত মেন

হেচ্ছ িক? আপিন যিদ উত্তরবেঙ্গর বািসন্দা হেয় থােকন, িকংবা যিদ েসিদককার আঞ্চিলক ভাষা বুঝেত পােরন, তাহেল

লানটার মােন দাঁড় কিরেয় েফলেত পারেবন। আর সােথ যিদ বাংলা সািহেতয্র সােথও িকছুটা পিরচয় েথেক থােক

তাহেলই ধের েফলেত পারেবন, সুনীল গেঙ্গাপাধয্ােয়র‘েকউ কথা রােখিন’কিবতার পৰ্থম লাইনিট বগুড়ার আঞ্চিলক

ভাষায় েলখা।সুনীেলর অেনক রকম পিরচয় থাকেলও কিব পিরচয়েকই সবসময় সবার উঁচুেত েরেখিছেলন িতিন। আর

কিব সুনীেলর েয কিবতািট সবেচেয় েবিশ মানুেষর কােছ েপৗঁছুেত েপেরেছ েসিট হেচ্ছ এই ‘েকউ কথা রােখিন’।

যিদও পূবর্ বাংলায় তার ৈশশব ৈকেশােরর িদনগুিল েযন পৰ্কটভােব এেসেছ কিবতায়, তবুও আর সবার মেতা িতিনও

িলেখেছন পৰ্িমত বাংলােতই। িকন্তু রহমান ইমন কিবতািটেক িদেয়েছন অনয্ এক রূপ। িতন দশক পৰ্তীক্ষার এই

কিবতােক িলেখেছন বগুড়ার আঞ্চিলক ভাষায়। শুধু তাই নয় কিবতািট আবৃিত্তও কেরেছন এেকবাের বগুড়ার একজন

সাধারণ মানুেষর ভাষােতই। আর এেত সুনীেলর েসই পৰ্তীক্ষা, কষ্ট আর দীঘর্শব্াসটাও আপিন শুনেত পােবন িঠক িঠক।

অিভনব রূপ পাওয়া কিবতািট শুেন িনন রহমান ইমেনর কেণ্ঠই।

114



েগালাম

আজেমর ওজন

েবেড় যাওয়ায়

পুিলশ ও

িশিবেরর েযৗথ

িবেক্ষাভ | ৈদিনক

মিতকণ্ঠ

িনজসব্ মিতেবদকবৃহত্তর জামায়ােত ইসলােমর সােবক খানিকর েপালােয় আমীর অধয্াপক আল্লামা েগালাম আজেমর

ওজন বৃিদ্ধ পাওয়ায় আজ রাজধানীেত েযৗথ িবেক্ষাভ কমর্সুচী পালন কেরেছন ঢাকা েমটৰ্পলটন পুিলশ ও ইসলামী ছাতৰ্

িশিবেরর মহানগর শাখা। পুিলশ ও িশিবেরর পক্ষ েথেক একিট েযৗথ িমিছল মগবাজার েচৗরাস্তা েথেক কারওয়ানবাজাের

এেস েশষ হয়। এরপর ঢাকা েমটৰ্পলটন পুিলশ ও িশিবেরর নাম পৰ্কােশ অিনচু্ছক দুই পৰ্িতিনিধ একিট স্মারকিলিপেত

সাক্ষর কের তা পৰ্ধান মন্তৰ্ীর কাযর্ালেয় েপৰ্রন কেরন।ঢাকা েমটৰ্পলটন পুিলেশর এক কমর্কতর্া নাম পৰ্কাশ না করার

শেতর্ বেলন, েগালাম আজম হাসপাতােলর কারাগার েকিবেন সারািদন শুেয় বেস কাটান। িটিভেত িহিন্দ চলিচ্চতৰ্ েদেখন।

সকাল দুপুর রােত পৰ্চুর ভালমন্দ খানািপনা কেরন। ফেল তার ওজন আেগর েচেয় অেনক বৃিদ্ধ েপেয়েছ। পুিলশ কমর্কতর্া

বেলন, জামােতর সােবক খানিকর েপালােয় আমীরেক হুইল েচয়াের বিসেয় টৰ্াইবুনােল িনেয় যাই আমরা। গািড় েথেক

তােক আলিগ িদেয় নামাই। িসিড়েত আলিগ িদেয় উঠাই। আবার িবচার েশেষ িসিড়েত আলিগ িদেয় নামাই। তারপর

গািড়েত আলিগ িদেয় উঠাই। আমােদর ঘাম ছুেট যায়। নাম পৰ্কােশ অিনচু্ছক আেরক কমর্কতর্া আেবগঘন কেণ্ঠ বেলন,

তােক েগৰ্ফতার করার সময় তার ওজন অেনক কম িছল। আমােদর কষ্ট হেলও আমরা েমেন িনেয়িছলাম। আমােদর

কেষ্টর িবিনমেয় যিদ একাত্তেরর সবেচ বড় হারামজাদার িবচার হয়, ফািস হয়, আমরা কষ্ট করেত পৰ্স্তুত। িকন্তু এখন

তার ওজন েবেড় পিরিস্থিত এত খারাপ হেয়েছ েয িবচাের তােক দশবার ফািস িদেলও আমােদর কেষ্টর দাম উঠেব

না।িতিন বক্তেবয্র এক পযর্ােয় েকেদ েফেলন। তার আেরক সহকমর্ী নাম পৰ্কাশ না করার শেতর্ বেলন, েগালাম

আজম একিট অিভশাপ।পুিলশ কমর্কতর্ারা এ েবপাের েববস্থা িনেত পৰ্ধান মন্তৰ্ীর দফতের আেবদন কেরেছন। তারা দুিট

পৰ্স্তাব কেরেছন। েগালাম আজেমর ওজন কমানর জনয্ হাসপাতােল তার েখারািকর পিরমান কমােনা, আর তা করা

না েগেল েগালাম আজমেক টৰ্াইবুনাল ভবেনর েদাতলায় কিপকেলর সাহােযয্ উঠানর জনয্ েববস্থা িনেত তারা সুপািরশ

কেরেছন।ঢাকা েমটৰ্পলটন পুিলেশর এক মুখপাতৰ্ বেলন, আমােদর দাবী মানা না হেল আমরা বৃহত্তর আেন্দালেন যাব।

েগালাম আজমেক আলগােত িগেয় িহমিসম খােচ্ছন িনরাপত্তার দািয়েতব্ িনেয়ািজত পুিলশইসলামী ছাতৰ্ িশিবেরর মহানগর

শাখার েরাকন নাম পৰ্কাশ না করার শেতর্ বেলন, হাসপাতােল আমােদর িখদমত শাখার কিচ সাহাবােয় েগালাম ও

িশিবেরর েগলমান শাখার সদসয্েদর িনয়িমত পাঠান হয়। তারা এতিদন আপিত্ত কেরিন। িকন্তু সােবক আমীর ছােহেবর

ওজন বৃিদ্ধ পাওয়ায় তােদর মেধয্ তীবৰ্ অসেন্তাষ েদখা িদেয়েছ। পিরিস্থিত এত খারাপ হেয়েছ েয তারা িজহােদ িজসম

(েদহদােনর মাধয্েম যুদ্ধ) এর দািয়তব্ পালেন অসব্ীকৃিত জািনেয়েছ। এমতাবস্থায় বৃহত্তর জামায়ােত ইসলােমর অনয্ানয্

েনতাকমর্ীরাও তােদর েসবা েথেক বিঞ্চত হেচ্ছ।নাম পৰ্কােশ অিনচু্ছক এক িশিবর েনতা বেলন, হাসপাতােল েগালাম

আজেমর েখারািকর পিরমান কমান না হেল পিরিস্থিত সব্াভািবক হেব না। এই সরকার যুদ্ধাপরাধীেদর িবচােরর নােম

পৰ্হসন চালােচ্ছ, আর বন্দী েনতােদর েবশী েবশী খাবার িদেয় তােদর ও সাহাবা-েগলমানেদর িতেল িতেল হতয্ার নীল

নকশা বাস্তবায়ন করেছ।কারাগাের েগালাম আজেমর সােথ েযাগােযাগ করা হেল িতিন বেলন, ছয় দশেকরও অিধক

কাল েবপী আিম আমার পত্নী েবগম আিফফা আজেমর জঘনয্ রান্না েখেয় মানেবতর জীবন যাপন কেরিছ। ফািসর আেগ

আিম দুিট ভালমন্দ খাওয়ার সুেযাগ েপেয়িছ। এ সুেযাগ আমার কােছ আল্লাহর রহমত সব্রুপ। আিম এ সুেযােগর পুনর্

সৎ েববহার করেত চাই। েগালাম আজম অিভেযাগ কেরন, তার স্তৰ্ী আিফফা আজম ও পুতৰ্ আমান আযমী তার খাওয়ায়

িবঘ্ন ঘটােত চায়।েগালাম আজম আেবগঘন কেণ্ঠ বেলন, দারা পুতৰ্ পিরবার তুিম কার েক তুমার?115



হারােনা

েমাবাইল খুঁেজ

পাবার সহজ

উপায়

ShareTweetমোবাইল হািরেয় য াওয়াটা েকােনা জিটল বয্াপার নয়। হারােনা েমাব াইল খুঁেজ পাবার িনয়মটাও েবশ

সহজ। মেনর ভুেল হয়ত আপনার িপৰ্য় েফানিট েকাথাও েফেল েরেখ এেসেছন। বাসায় িফের পেকেট েমাবাইল না েপেয়

েচােরর মােক খারাপ খারাপ গািল িদেচ্ছন। অথচ েফানিট েকউ চুিরই কেরিন। বরং ভুল কের বান্ধবীর বািলেশর িনেচ

েরেখ এেসেছন ! হেতই পাের এরকম…এখান েথেক হারােনা েফান খুেজ িনন। এধরেণর অবস্থায় েফান হারােনার

পর তা েফরত পাবার জনয্ সাধারণত থানায় ডােয়রী কর া িবরিক্তর কারণ হেয় দাঁড়াও। েকােনা সমসয্া েনই। এসব

ঝােমলায় যাওয়া ছাড়াই আপিন আপনার হািরেয় যাওয়া েমাবাইল খুঁেজ েবর করেত পারেবন। হারােনা েমাবাইল বা 

চুির হওয়া েমাবাইল েফান িনেজই জানােব তার অবস্থান !েজেন িনন অয্ান্ডৰ্েয়েডর েসই উপকারী অয্াপেসর কথা। েযিট

আপনার েমাবাইেল েকান িসম বয্বহার হেচ্ছ তা আপনােক জািনেয় িদেব। িবেশষ এই অয্াপসিটর নাম হেচ্ছ – Sim

Card Change Notifier ! এই অয্াপ হারােনা েমাবাইল খুঁেজ েবর করায় সব্য়ংিকৰ্য়ভােব পারদশর্ী !েপ্লেস্টার েথেক

িফৰ্েতই ডাউনেলাড করেত পারেবন েগমিট। এই হেচ্ছ অয্াপেসর িলংক- Sim Card Changer Notifier.অ্যাপসটি

ইনস্টল করার পর েদখেবন আর খুঁেজ পােচ্ছন না। এিট ইনস্টেলর সেঙ্গ সেঙ্গই হাইড হেয় যায়। িডফল্ট অয্াপ িহেসেব

েসট করেল েচার িনেজও অয্াপস িরমুভ করেত পারেব না।ইনস্টেলর পর েপ্লেস্টাের আবার অয্াপসিটর নাম িলেখ সাচর্

করুন েসখান েথেক ওেপন করেত পারেবন। অথবা েমাবাইেলর িক-পয্ােড 7777 ডায়াল করুন।এরকম একিট িস্কৰ্ন

আসেব। েসখােন Owner name-এর জায়গায় িনেজর নাম েলখুন এবং Trusted Number-এ েসই নামব্ারিট েদেবন,

েযখােন আপিন েমেসজ েপেত চান। অথর্াৎ টৰ্ােস্টড নামব্ােরই আপনার েমেসজ চেল যােব।এবার ছিবেত েদয়া লাল মাকর্

করা অংেশ েপৰ্স কের েসিটংেস যান, ২নং অপশেনর Number to show the app িসেলক্ট করুন। পছন্দমেতা ৬

িডিজেটর নামব্ার িদন, যিদও অয্াপেস আেগ েথেকই 7777 নামব্ারিট েসট করা থােক। তাই এিটও রাখেত পােরন।এবার

তার িনেচর েলােকশন েসিন্ডং টাইম ইন্টারভয্াল েসট কের েফলুন। বয্াস ! আপনার অয্াপস কাজ করার জনয্ েরিড।

এখন েথেক যখনই েকােনা নতুন িসম পৰ্েবশ করােনা হেব, সেঙ্গ সেঙ্গ তার বতর্মান অবস্থান এবং েমাবাইল নামব্ারসহ

চেল আসেব আপনার কােছ।গুগেল িগেয় how to find lost phone িলেখ সাচর্ েদয়ার আর েকােনা পৰ্েয়াজন েনই।–
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ঝেড়র সময়

বাইতুল

েমাকাররেম

িনহত ১

হঠাৎ দমকা বাতাস এবং ঝেড়া বৃিষ্টর কবেল পেড় জাতীয় মসিজদ বায়তুল েমাকাররম মসিজেদর পিশ্চম পােশ

মুসিল্লেদর নামােজর অস্থায়ী পয্ােন্ডল েভেঙ পেড় সিফকুল ইসলাম (৩৫) নােম এক যুবক িনহত হেয়েছন। এ ঘটনায়

আহত হেয়েছন অন্তত ১৫ জন।১৭ েম, শুকৰ্বার মাগিরেবর নামােজর পরপর এ ঘটনা ঘেট। িনহত সিফকুল ইসলােমর

বািড় লালমিনরহােটর আিদতমারী উপেজলায়। িতিন ঢাকায় একিট টায়ােরর েদাকােন কাজ করেতন।আহতরা হেচ্ছন,

পুিলেশর িসিটএসিবর এসআই শিরফুল (৩৬), িবপ্লব (৩৪), মিনর (৩৫), তােরক (৩৫), জােন আলম (২৫), শািকল

(২৩), মাসুদ (৩২), সিজব (২৮), আউয়াল (৩০), আলাল (৩৫), আিরফুল (২৫), আমান উল্লাহ (২৫), রিফউজামানসহ

(২৭) ১৬ জন।ফায়ার সািভর্স অয্ান্ড িসিভল িডেফন্স সদর দফতেরর িডউিট অিফসার রােসল িশকদার জানান,‘বায়তুল

েমাকাররম মসিজেদর দিক্ষণ েগেট নামােজর জনয্ ৈতিরকৃত একিট পয্ােন্ডল বাতােস েভেঙ পেড়েছ। খবর েপেয় ফায়ার

সািভর্েসর িতনিট ইউিনট ঘটনাস্থেল পাঠােনা হেয়েছ।’ঢাকা েমিডেকল কেলেজর পুিলশ কয্াম্প ইনচাজর্ ইন্সেপক্টর বাচু্চ

িময়া জানান, ঝেড় বায়তুল েমাকাররম মসিজেদর দিক্ষণ েগেটর পয্ােন্ডল েভেঙ পেড় শিফকুল ইসলাম নােম একজন

মারা েগেছন। তার মরেদহ হাসপাতােলই রেয়েছ। এ ঘটনায় আরও কেয়কজন আহত হেয়েছন। তেব তােদর েকউই

গুরুতরভােব আহত হনিন।আবহাওয়া অিধদফতেরর আবহাওয়ািবদ শািহনুল ইসলাম জানান, শুকৰ্বার ইফতােরর পর

রাজধানীেত ঘণ্টায় ৬৫ িকেলািমটার েবেগ েঝােড়া হাওয়া বেয় যায়। েসই সেঙ্গ মুষলধাের বৃিষ্ট শুরু হয়।ShareTweet

২০১৯ িকৰ্েকট

িবশব্কাপ

ফাইনাল

ইিতহােসর

সবেচেয় দািম

ময্াচ হেব

২০১৯ িবশব্কাপ  মােঠ গড়ােত এখেনা এক বছেরর েবিশ সময় বািক। ফাইনােল েকান দুিট দল উঠেব তা সময় হেলই

িনিশ্চত হওয়া যােব। তেব টুনর্ােমন্ট মােঠ গড়ােনার আেগই একিট বয্াপার িনিশ্চত, িটিকেটর দাম িবচাের এই িবশব্কােপর

ফাইনালই হেব িকৰ্েকট ইিতহােসর সবেচেয় দািম ময্াচ। িবৰ্িটশ সংবাদমাধয্ম েটিলগৰ্াফ জািনেয়েছ, লডর্েসর ফাইনাল

ময্ােচ িটিকেটর দাম হেব সেবর্াচ্চ ৩৯৫ পাউন্ড। বাংলােদিশ মুদৰ্ায় অঙ্কটা পৰ্ায় ৪৬ হাজার ৭৭৭ টাকা। িকৰ্েকেটর

ইিতহােস আর েকােনা ময্ােচই এত দাম রাখা হয়িন িটিকেটর। ইংলয্ােন্ড ৩০ েম শুরু হেব িবশব্কাপ। লডর্েস ফাইনাল

অনুিষ্ঠত হেব ১৪ জুলাই। এই ফাইনােল বড়েদর সবেচেয় সস্তা িটিকেটর দাম ধরা হেয়েছ ৯৫ পাউন্ড (বাংলােদশ

মুদৰ্ায় পৰ্ায় ১১ হাজার ২৫৩ টাকা)। েছাটেদর িটিকট পৰ্িত গুনেত হেব ২০ পাউন্ড কের। েমিরিলেবানর্ িকৰ্েকট ক্লােবর

(এমিসিস) সদসয্েদর িটিকেটর পুেরা দাম িদেত হেব না। িটিকটপৰ্িত িনিদর্ষ্ট একিট অঙ্ক খরচ হেব এমিসিস সদসয্েদর।

তাঁেদর িটিকেটর বািক টাকা ভতুর্িক েদেব এমিসিস। অনয্ানয্ ময্ােচ বড়েদর িটিকটপৰ্িত গুনেত হেব ২০ পাউন্ড কের। এ

ছাড়া েছাটেদর জনয্ ‘পাউন্ডপৰ্িত একিট িটিকট’-এর বয্বস্থা করার কথাও ভাবেছ ইংলয্ান্ড ও ওেয়লস িকৰ্েকট েবাডর্

(ইিসিব)। অনয্ানয্ েখলার টুনর্ােমেন্ট খরচ এবং বাজার িবেশ্লষণ কের ২০১৯ িবশব্কাপ িটিকেটর দাম িনধর্ারণ কেরেছ

ইিসিব। শুধু িবিকৰ্ েথেক ৪ েকািট পাউন্ড রাজসব্ আেয়র আশা করেছ তাঁরা। িবশব্কােপ ৪৬ ময্ােচ পৰ্ায় ৮ লাখ িটিকট

ছাড়া হেব।
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পােশর ফ্লয্ােটর

ভাবীর রুেম

উঁিক েদয়ার

সময় ছুিরর

আঘােত নাক

হারােলা এক

েমস েমমব্ার!

এই মমর্ািন্তক ঘটনা ঘেটেছ আজ সন্ধায় রামপুরা এক েমেস। যানা যায়, িতন জন সু্টেডন্ট েমস কের রামপুরার এক

বাসায় থাকেতা। তার পােশর ফ্লােটই থােক এক নব দম্পিত্ত। অেনকিদন ধের এই নব দম্পিত্ত েদখাল করেছ সন্ধার পর

তােদর রুেম িকেসর ছায়া েদখা যায়, এেত তারা পৰ্থেম ভয় েপেয় েলেগও, পের তারা আিবষ্কার কের এই ছায়া আেস

পােশর েমস েমমব্ারেদর েথেক।অেনক িদন ধেরই প্লান কের রাখেছ এই ঘটনার শািস্ত েদওয়ার। েসই প্লান আজেক

কােজ েলেগেছ। সন্ধার পর িবদুয্ৎ চেল যাওয়ায় জানালার পদর্া সিরেয় েদয় পােশর ফ্লােটর গৃহবধূ। আর এই সুেযােগ

এক েমস েমমব্ার জানালা িদেয় মুখ েবর কের উিক মাের পােশর ফ্লােট। িঠক এমন সময় ছুির িদেয় আঘাত কের

গৃহবধূিট। অমিন ঘেট যায় দূঘর্টনা। রক্তাক্ত হেয় পেড় যায়, েমস েমমব্ার৷তেব ঘটনা েমস েমমব্ার অসব্ীকার কের। িতিন

বেলন, গরেম পােশর বাসার এিসর বাতাস েখেত মুখ েবর কের উিক িদিচ্ছেলন। যখন পৰ্শ্ন কির, িবদুয্ৎ না থাকেল

িকেসর এিস? জবােব েমস েমমব্ার বেল- আসেল গরেম আমার মাথা আওলায়া েগেছ, আমার েকােনা েদাষ েনই, সব

েদাষ গরেমর।আপিন সতকর্ হেয় নাক হারােত না চাইেল আবার িনউজিট পড়ুন-এই মমর্ািন্তক ঘটনা ঘেটেছ আজ সন্ধায়

রামপুরা এক েমেস। যানা যায়, িতন জন সু্টেডন্ট েমস কের রামপুরার এক বাসায় থাকেতা। তার পােশর ফ্লােটই থােক

এক নব দম্পিত্ত। অেনকিদন ধের এই নব দম্পিত্ত েদখাল করেছ সন্ধার পর তােদর রুেম িকেসর ছায়া েদখা যায়,

এেত তারা পৰ্থেম ভয় েপেয় েলেগও, পের তারা আিবষ্কার কের এই ছায়া আেস পােশর েমস েমমব্ারেদর েথেক।অেনক

িদন ধেরই প্লান কের রাখেছ এই ঘটনার শািস্ত েদওয়ার। েসই প্লান আজেক কােজ েলেগেছ। সন্ধার পর িবদুয্ৎ চেল

যাওয়ায় জানালার পদর্া সিরেয় েদয় পােশর ফ্লােটর গৃহবধূ। আর এই সুেযােগ এক েমস েমমব্ার জানালা িদেয় মুখ েবর

কের উিক মাের পােশর ফ্লােট। িঠক এমন সময় ছুির িদেয় আঘাত কের গৃহবধূিট। অমিন ঘেট যায় দূঘর্টনা। রক্তাক্ত

হেয় পেড় যায়, েমস েমমব্ার৷তেব ঘটনা েমস েমমব্ার অসব্ীকার কের। িতিন বেলন, গরেম পােশর বাসার এিসর বাতাস

েখেত মুখ েবর কের উিক িদিচ্ছেলন। যখন পৰ্শ্ন কির, িবদুয্ৎ না থাকেল িকেসর এিস? জবােব েমস েমমব্ার বেল-

আসেল গরেম আমার মাথা আওলায়া েগেছ, আমার েকােনা েদাষ েনই, সব েদাষ গরেমর।

রুই মােছর

মাথা খাওয়া িনেয়

মারামাির। আহত

৬ েমস েমমব্ার

ঘটনার সূতৰ্পাত আজ রােত ভাত খাওয়ার সময়। মাগুরার ভাইনার েমােড় অবিস্থত‘জিসম’েমেস ৬ বনু্ধ ভাত েখেত

িগেয় মােছর মাথা খাওয়া িনেয় এেক অপারেক েদাষােরাপ কের পৰ্থম কথাকাটাকািট তারপর মারামাির শুরু কের েদয়।

এেতই আহত হয় ছয় বনু্ধ। যারা েমস কের ‘জিসম’েমেস থােক।এ বয্পাের েমেসর বুয়ার সােথ কথা বেল জানা

যায়, রােত েস ৫ িপস মাছ ও একটা মাথা রান্না কের। রান্না েশেষ পািতল ধুেয় বুয়া যখন তরকািরর বািট করেত যােব

তখন পৰ্থম তার নজের আেস, েয মােছর মাথা উধাও। এ কথা েমস েমমব্ারেদর জানােল, এেক অপারেক েদাষােরাপ

করেত থােক। মােছর মাথা লুিকেয় েরেখ পের খােব বেল। আর এেতই ঘটনা ঘেট।এ বয্পাের েমেসর মািলক জিসম

িময়া বেল- ঘটনাটা লজ্জাজনক। বতর্মান সমেয় েপালাপান মােছর মাথা খাওয়া িনেয় মারামাির করেব এটা িবশব্াস হয়

না। তবুও তারা কেরেছ। এজনয্ বয্ােচলরেদর বাসা ভাড়া িদেত হয় না।ShareTweet
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লুিকেয় পািন

েখেয় লুিঙ্গেত

মুখ েমাছার

সময় হােতনােত

ধরা েখেলা এক

যুবক!

েরাজা েরেখ লুিকেয় পািন েখেয় মুখ েমাছার সময় ধরা েখেয়েছ এক যুবক। যিদও মার েখেয় েথাত ােমাতা েবৰ্ক হবার

পরও েস অসব্ীকার কের বেলেছ, আসেল েস পািন খায়িন, বরং লুিঙ্গ উচু কের ঘাম মুছিছেলা। এই িনউজটা আমরা

েফইসবুেক এক েপােস্ট েপেয়িছ। তাই সব চিরেতৰ্র পিরচয় েগাপন রাখা হেয়েছ।আপিন যিদ একা এক া েখেত চান,

দরজা বন্ধ কের খান। আর যিদ লুিকেয় লুিকয় েখেত চান তাহেল কক্সবাজার েমিরন িসিট শিপংমেল যান।েমেয়েদর

রািশ সম্পেকর্ জানুন :সৃিষ্টর শুরু েথেকই নারীর পৰ্িত পুরুেষর েকান এক অজানা কারেণ আকষর্ণ রেয়েছ। এই আকষর্ণ

েথেকই পুরুষ চায় সবসময় নারীর সােথ ঘিনষ্ঠ হেত। িকন্তু যিদ দু’জেনর সব্ভাব-চিরতৰ্ না েমেল তখনই বাঁেধ িবপিত্ত।

তাই আেগই েজেন েনয়া উিচত েকান রািশর জািতকা িকংবা েমেয় েকমনঃজীবেনর সব েক্ষেতৰ্ েনতৃতব্ িদেত পছন্দ কের

েমষ রািশর নারী। সহজাত েনতৃতব্ েদবার ক্ষমতা থােক তােদর। সকােল তাড়াতািড় ঘুম েথেক ওঠার পৰ্বণতা েদখা

যায় তােদর মােঝ। পৰ্িতটা িদন কমর্চঞ্চল কের রাখার বয্াপাের তােদর জুিড় েনই। কখনও কখনও িনেজর ক্ষমতার

েবিশ কােজর ভার িনেয় েফেল তারা।অেনক সমেয় একটা কাজ েশষ না কেরই আেরকটা শুরু কের েদয়। জীবেনর

বয্াপাের আশাবাদী হেয় থােকন েমষ রািশর জািতকা। একটা ভােলা কাজ করার সুেযাগ েপেল তারা েসটা কের েফলেব,

এেত তার িনেজর কতখািন লাভ হেলা েসটা িনেয় িচন্তা করেব না। িনেজর মতামত জানােনার বয্াপাের এেকবােরই

েঠাঁটকাটা তারা। কখনও কখনও েমষ নারী এতই সফল হেয় থােক েয অনয্রাও তার মেতা হেত চায় (যিদও েপের ওেঠ

না)।েপৰ্েমর েক্ষেতৰ্ েমষ নারী েকমন হয়? েমষ রািশর পৰ্তীক চািলত হয় আগুেনর উপাদােন। এ েথেকই েবাঝা যায়,

েমষ নারীর েপৰ্মও হয় েতমনই উষ্ণ। েপৰ্েমর েক্ষেতৰ্ েমষ নারী িনেজই উদয্গ িনেয় থাকেত পাের িকন্তু তার সঙ্গীেকও

হেত হয় শিক্তশালী বয্িক্তেতব্র অিধকারী। সঙ্গী পুরুেষর বয্িক্ততব্ দুবর্ল হেল খুব দৰ্ুত আগৰ্হ হািরেয় েফেলন েমষ নারী।

েমষ নারীর সােথ তকর্ হেল েতমন িবচিলত হেবন না। এই তেকর্র মাধয্েমও সম্পকর্ েপাক্ত হেয় উঠেত পাের।বৃষ

(২১ এিপৰ্ল –২১ েম)পৰ্থম েদখায় বৃষ নারীেক মেন হেব খুব শান্তিশষ্ট, িমিষ্ট পৰ্কৃিতর। সাধারণত িতিন আপনার সােথ

এমন িমিষ্ট আচরণই করেবন, িকন্তু েরেগ েগেল তেবই তার আসল রূপ েদখেত পােবন। বৃষ নারীর চিরেতৰ্র “সুগার

েকািটং”-এর িনেচ রেয়েছ আগুেন েমজাজ। এর আওতায় না পড়ার েচষ্টা করুন। তেব ভােলাবাসার েছাট্ট েছাট্ট উপহার

েপেত পছন্দ কেরন বৃষ নারী। তােক উৎসগর্ করেত পােরন িনেজর ৈতির একিট কিবতা অথবা অনয্রকম িকছু ফুল,

সােথ অবশয্ই আন্তিরক অনুভুিত। রাগ গেল পািন হেয় যােব।বৃষ নারীর অনয্তম একিট ৈবিশষ্টয্ হেলা, তারা হেয় থােক

খুবই একগুঁেয়। েকােনা িকছু পাওয়ার জনয্ েকামর েবঁেধ লােগন তারা। মানিসক শিক্তর িদক িদেয়ও তারা যেথষ্টই

কেঠার। তেব যতই কেঠার েহাক না েকন, তারা যেথষ্ট মমতাময়ী হেয় থােকন।বৃষ নারী হেয় থােকন িবচক্ষণ এবং

ৈধযর্শীল। এ কারেণ তার সফলতা আেস পৰ্চুর। বৃেষর উপাদান হেলা মৃিত্তকা, আর তাই তার মােঝ মাতৃসুলভ ৈবিশষ্টয্

েদখা যায়। পৰ্কৃিতর সােথ িমেলিমেশ শািন্তেত থাকেতই পছন্দ কেরন বৃষ নারী। জীবেন িনরাপত্তার অনুভুিত েপেতও

িতিন পছন্দ কেরন। সাধারণত বৃষ নারী একই ভুল বার বার কেরন না।ভােলাবাসার েক্ষেতৰ্ ধীরিস্থর এবং িমিষ্ট ভাব

িনেয় অগৰ্সর েহান বৃষ নারীর িদেক। একটু সময় িনেয় সম্পকর্ গেড় তুলেত তারা পছন্দ কেরন। েপৰ্েমর েক্ষেতৰ্ তােক

তাড়া না েদওয়াই ভােলা। িকছু সীমানা েমেন চেলন তারা। এবং সঙ্গীরও উিচত এই সীমানােক শৰ্দ্ধা কের চলা।িমথুন

(২২ েম –২১ জুন)একজন িমথুন নারীেক বুেঝ ওঠা েবশ কিঠন। আকােশর েমঘ ধের রাখা েযমন কিঠন, িমথুেনর মন

েবাঝাও েতমিন কিঠন। কারণ একজন নয়, তার মােঝ েদখেত পােবন বহু নারীর ছায়া। েকউ েকউ িমথুন নারীর চিরেতৰ্

িবরক্ত হেত পােরন, িকন্তু তারা িনেজেদর বয্িক্তেতব্ সব্তন্তৰ্। ক্ষেণ ক্ষেণ তার মােঝ পিরবতর্ন আসেত পাের। পৃিথবীর সব

িকছু িনেয় তার মােঝ েকৗতূহেলর েশষ েনই। অেনক েক্ষেতৰ্ই সৃজনশীলতা েদখা যায় তার মােঝ। আশাবাদী মেনাভাব

থাকার কারেণ েয েকােনা পিরিস্থিতেত িতিন মািনেয় িনেত পােরন।িমথুন রািশর পৰ্তীেক রেয়েছ একিট নয়, বরং দুইিট

সত্তব্া। িমথুন রািশর জািতকার বয্িক্তেতব্ একিট নয়, বরং দুই বা তারও েবিশ সব্াতন্তৰ্য্ েদখা যায়। এর ফেল তার বয্িক্ততব্

অিস্থিতশীল মেন হেত পাের।েপৰ্েমর েক্ষেতৰ্ একটু খঁুতখঁুেত হেত পােরন িমথুন নারী। তেব িতিন িনেজর পছেন্দর েসই

ভাগয্বান বয্িক্তেক খুঁেজ েপেল তখন আর েকানও রকেমর সংেকাচ কেরন না িনেজর অনুভূিত পৰ্কােশ। আর এই

সম্পকর্ সাধারণত হেয় থােক দীঘর্স্থায়ী।ককর্ট (২২ জুন –২২ জুলাই)ককর্ট নারীর চিরেতৰ্ চাঁেদর পৰ্ভাব পৰ্বল। চাঁেদর

কলা বাড়া-কমার মতই ওঠানামা কের ককর্ট নারীর েমজাজ। সাধারণত িতিন যেথষ্ট সহজ সরল এবং শািন্তিপৰ্য়। তেব

তার অনুভুিত হেত পাের অেনক অেনক জিটল। সবগুেলা রািশর মােঝ ককর্ট নারীর ৈবিশষ্টয্ িনণর্য় করা সবচাইেত

কিঠন। এরা হেয় থােক খুব খুব স্পশর্কাতর। িবেশষ কের ককর্ট নারীেক সমােলাচনা করার বয্াপাের খুব সাবধান

থাকুন। এই সমােলাচনা তারা সারা জীবন মেন রাখেব।বুিদ্ধর পাশাপািশ ককর্ট নারীর অনুমানশিক্তও হয় খুব পৰ্খর।

েকানও বয্িক্তর বয্াপাের খুব কম েজেনও েস আসেল ভােলা না খারাপ তা ধারনা কের িনেত পাের ককর্ট নারী এবং

এই ধারনা সাধারণত িঠক হেয় থােক। অনয্েদর বয্াপাের সহানুভূিত েদখােতও ককর্ট নাShareTweet
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েমধাবীরা

েদিরেত ঘুমায়,

গািল েদয় েবিশ

: বলেছ গেবষণা

আপিন িক অনয্েদর তুলনায় একটু েবিশই গািল েদন? এজনয্ িনশ্চয়ই েবশ দুনর্ামও রেয়েছ আপনার। িকন্তু গেবষকরা

বলেছন িভন্ন কথাং তােদর দাবী, এই ধরেনর মানুষ আসেল অনয্েদর েথেক েবিশ বুিদ্ধমান ও সৎ হন।গেবষকেদর

মেত, বুিদ্ধমান ও েমধাবীরা সাধারণত িকছুটা অেগাছােলা হন। িনেজর মত বা ভাবনােক সুপৰ্িতিষ্ঠত করেত অশালীন

শ বয্বহােরও িপছ পা হন না তাঁরা। গেবষণা বলেছ, এই ধরেণর শে র পৰ্েয়ােগ তাঁেদর ভাষার পৰ্বাহ ও শ েকােষর

দখল পৰ্িতফিলত হয়।গেবষণা বলেছ, আইিকউ বা বুিদ্ধমত্তা েবিশ এমন মানুষ রােত েবিশ সিকৰ্য় থােকন। ফেল গভীর

রাত পযর্ন্ত েজেগ থােকন তাঁরা। যাঁেদর আইিকউ ৭৫ বা তার কম, তারা রাত ১১.৪১ িমিনেটর মেধয্ ঘুিমেয় রােখন।

যাঁেদর আইিকউ ১২৩ বা তার েবিশ তাঁরা রাত ১২.৩০ িমিনেটর পেরও েজেগ থােকন।গেবষণাপেতৰ্ এেদর স্মাটর্ বেল

উেল্লখ করা হেয়েছ। এই ধরেণর মানুষ পিরিস্থিত বদেলর সেঙ্গ সেঙ্গ িনেজর দক্ষতা বাড়ােত পােরন। সমসয্া সমাধােন

এেদর িবেশষ উৎসাহ েদখা যায়।এই িবষেয় অয্ালবাটর্ আইনস্টাইন বেলিছেলন, জ্ঞান বুিদ্ধমত্তার িনণর্ায়ক নয়, বুিদ্ধমত্তা

েবাঝা যায় কল্পনাশিক্ত িদেয়। গেবষকরা বলেছন, পৰ্কৃত বুিদ্ধমান মানুষ সব িকছু সকারাত্মক ভােব েদেখন। েয েকানও

পিরিস্থিত েথেক েসরাটা বার করার েচষ্টা কেরন তাঁরা। এমন ধরেণর মানুষ িনেজেদর ভুল েথেক সব েথেক েবিশ

েশেখন।গেবষণায় দািব করা হেয়েছ, এই ধরেণর মানুেষর ৈনিতকতার মান খুব উঁচু হয়।
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অিববািহতেদর

জনয্ আলাদা

েফসবুক চালু

করার জনয্

জাকারবােগর্র

িনকট

আেবদনপতৰ্

িববাহ েমৗসুম ২০১৮-১৯মাকর্ জাকারবাগর্িসইও, েফসবুক।িবষয়: অিববািহতেদর জনয্ পৃথক েফসবুক চালু পৰ্সেঙ্গ।জনাব,

যথািবিহত সম্মানপূবর্ক সিবনয় িনেবদন এই েয, আিম আপনার আিবষৃ্কত সামািজক গণমাধয্ম েফসবুেকর একজন

এিক্টভ ইউজার এবং লাইকার। আপনার িনকট জরুির একিট আিজর্ েপশ করেত চাই। িরেলশনিশপ স্টয্াটাস মারফত

আপনার িনশ্চয়ই জানা আেছ, আিম এখেনা অিববািহত তথা িসংেগল। িকন্তু িবশব্বয্াপী মহাসমােরােহ চিলেতেছ িববােহর

েমৗসুম। েফসবুক েযেহতু েফসবুকারেদর জীবেনরই পৰ্িতচ্ছিব, েসেহতু েফসবুেকর েহামেপজও িববােহর ছিব ও ময্ািরড

িরেলশনিশপ স্টয্াটােস সয়লাব হেয় েগেছ। এ বয্াপাের আমােদর উত্তরবেঙ্গর েছাটন কাকুর একিট উিক্ত উেল্লখেযাগয্-

'িবেয়র ছিবর েসা*েন েফসবুেক েঢাকা যােচ্ছ না'।মােন ভাই কেষ্টর কথা িক আর বলেবা, িনেজর কথায় িনেজরই সয্াড

িরঅয্াক্ট িদেত মেন চায়। সকােল ঢুেক েদিখ বান্ধবীর িবেয়। দুপুের েদিখ বান্ধবীর ননেদর িবেয়। িবেকেল েদিখ বান্ধবীর

সােবক কৰ্ােশর িবেয়। সন্ধয্ায় েদিখ পােশর বািড়র আিন্ট থুকু্ক আিন্টর পৰ্াইমাির সু্কেলর বনু্ধর েছেলর মামােতা ভাইেয়র

িবেয়। রােত গৰ্ােমর বািড়র দূর সম্পেকর্র চাচােতা েবােনর ফুফােতা েবােনর িবেয়। সােবক েপৰ্িমকা, সােবক কৰ্াশ,

বতর্মান কৰ্াশ উনােদর িবেয়র কথা েতা বাদই িদলাম! উফফ! িবেয়র ছিব েদখেত েদখেত েবৰ্ন, েচাখ ইতয্ািদ িবিভন্ন

অঙ্গ আর কাজ করেছ না জাকারবাগর্ ভাই। েফসবুেক ঢুকেলই মেন হয়, অয্াকাউন্ট িডঅয্ািক্টেভট কের গুগল প্লােস চেল

যাই। অথচ আিম পৰ্চন্ড লাইফেলস হওয়ায় েফসবুক ছাড়েত এেকবােরই অপারগ।জাকারবাগর্ ভাই, আমরা আর পারিছ

না। দম বন্ধ হেয় আসেছ। েফসবুেক ঢুকেলই মেন হয় েকান িবেয়-বািড়েত চেল এেসিছ। ওয়ালজুেড় শুধু িবেয় আর

িবেয়। এ েযন, আমরা সবাই িবেয় কির আমােদর এই িবেয়র রাজেতব্। পৰ্িতবছর শীতকােল এই এক যন্তৰ্ণায় আমরা

িটকেত পারিছ না। আমােদর অিস্ততব্ আজ হুমিকর মুেখ। িববািহতেদর িবেয়র ছিবেত লাইক এবং ইচ্ছার িবরুেদ্ধ লাভ

িদেত িদেত আজ আঙুেল পচন ধেরেছ। এই িবেয় িক আর েযনেতন িবেয়। গােয় হলুদ, িপেঠ িপঁয়াজ, মাথায় মিরচ,

িপৰ্-ওেয়িডং, েপাস্ট-ওেয়িডং, অমুক রাত, তমুক সন্ধয্া, আকদ, ওয়ািলমা, ছিবর েকান েশষ নাই। িচনিচেন বয্থায় ভের

যায় আমােদর এই হৃদয়!শুধু িবেয় পযর্ন্ত হেল নাহয় তাও েমেন েনয়া েযত। িবেয়র পর আেস হািনমুন। এরপের এই

জুিটরা ভুটান, েনপাল, সুইজারলয্ান্ড এইসব েদেশ হািনমুেন যাওয়ার ছিবও িদেচ্ছ। একই সােথ হািন ও মািন না থাকায়

অিববািহত তরুণ-তরুণী সমাজ আজ হতাশায় পযর্বিসত। অিববািহত সম্পৰ্দায়েক হতাশার েবড়াজােল আটেক েফলার

এ এক িবরাট চকৰ্ান্ত।ওিদেক হেয়েছ আেরক কান্ড। গত সপ্তােহ আমার এক বনু্ধর পরীক্ষা িছল। পেররিদনই সয্ােরর

রুেম জরুির তলব। েছেলটা নািক শুধু িতনিট বাকয্ িলেখ খাতা ভিরেয় েফেলেছ- 'অিভনন্দন। হয্ািপ কাপল লাইফ।

আপনােদর চলার পথ সুন্দর েহাক।' তার কী েদাষ বেলন? শীতকাল এেসেছ পযর্ন্ত েফসবুেক এই িতনিট বাকয্ই িলেখ

যােচ্ছ।জাকারবাগর্ ভাই, েযই সমােজ িববাহ এখন েটৰ্ন্ড, েসখােন আমরা অিববািহতরা এখন েকানঠাসা। তাই আমরা

েলেভল েপ্লিয়ং িফল্ড চাই। তারা থাকুক তােদর িবেয়র ছিব িনেয়, আমরা থািক আমােদর 'অিববািহত' টয্াগ িনেয়।

েযই সমােজ অিববািহতেদর েকােনা জায়গা েনই, েসখােন আমরা থাকেত চাই না। এই সমাজ যিদ আমােদর না েমেন

েনয়, তাহেল আমরা চাই পৃথক সমাজ।অতএব, মেহাদেয়র িনকট আকুল আেবদন, আমােদর েকামলমিত অিববািহত

সম্পৰ্দােয়র জনয্ পৃথক েফসবুক চালু করেত আপনার মিজর্ হয়।িবনীত িনেবদকবয্ােচলর আবুলিনিখল বাংলা অিববািহত

সম্পৰ্দােয়র পেক্ষ
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এবার ভরদুপুের

েমাহাম্মদপুর

েথেক িছনতাই

হেলা ঠান্ডা

পািনর েবাতল -

Bengal Beats

রাজধানীর ঠয্াকনগরী বেল খয্াত েমাহাম্মদপুের এবার েতবৰ্ গরেম ভরদুপুের ঠাণ্ডা পািনর েবাতল িছনতাইেয়র িশকার

হেয়েছন িমরপুেরর লাডু্ড িময়া নােম এক বািসন্দা। এ বয্াপাের লাডু্ড িময়ার কােছ জানেত চাইেল িতিন কাঁদেত কাঁদেত

আমােদর বেলন- “দুিনয়া েথেক মানবতা উেঠ েগেস, এই গরেম েকউ এমন কাজ কের, লাগেল আমার েমাবাইল

িনেয় েযত, েচেয় পািন েখত। আজেক জাস্টেফৰ্েন্ডর বাসায় েখলাধুলা থুকু্ক খাওয়া দাওয়ার দাওয়াত িছেলা। বাসায় ঠান্ডা

পািন না থাকায় খাওয়া দাওয়া েশেষ ঠান্ডা পািন িকনেত িগেয়িছলাম এর মেধয্ আমার এই সবর্নাশটা কের িদেলা, এখন

আিম আমার জাস্টেফৰ্ন্ডেক িকভােব আমার মুখ েদখােবা?”এই বেলই লাডু্ড িময়া আবার েকঁেদ েদন।িকন্তু এ বয্াপাের

আমােদর অৈবতিনক পৰ্িতেবদক লাডু্ড িময়ার জাস্ট েফৰ্ন্ডেক েফান করেল িতিন িকছু বলেত রািজ হনিন। তেব এক

পৰ্তয্ক্ষদশর্ী জানান- “ভাইেরভাই!! যা েদখলাম! আের িময়া পুরা তািমল িসেনমার স্টাইেল িছনতাই হইেছ, আিম

তাড়াতািড় িভিডও করার লাইগা বাসায় েগলাম েমাবাইল আনেত, আইয়া েদিহ কাম েশষ! একটুর লাইগা িমস হইয়া

েগল!”তেব এই গরেম এমন অমানিবক ঘটনা কারা ঘটােলা তা জানার জনয্-“েতের েমের ডান্ডা, গরেম খাইেবা ঠান্ডা

কিমিটর”পক্ষ েথেক িতন সদেসয্র একিট তদন্ত কিমিট গঠন করা হেয়েছ বেল পৰ্থেম জানােনা হেলও পের জানা যায়

েয তারা িনেজরাই এক েবাতল ঠান্ডা পািন িনেয় মারামািরেত বয্স্ত থাকায় এখেনা তদন্ত কাজ শুরু করেত পােরনিন।

পৰ্াচীন কাল

েথেক এই কাজ

করেত বাঁধা িদত

বয়স্করা। এবার

এই কাজ করেত

বারণ করল

িবজ্ঞানীরা... -

েমেয় শ টা িদেয় মানুেষর িলঙ্গগত পৰ্ধান দুই পৰ্কােরর একিট েক বুঝােনা হয়। একটা েমেয় িশশু ৈশশব ৈকেশার

আর সাবািলকেত্তর মাধয্েম পিরপূণর্ নারীেত পিরনত হয়। সাধারনত যুবিত বয়স পযর্ন্ত েকান নারীেক েমেয় বলা হেয়

থােক। েমেয় েক কনয্া বেলও পিরচয় েদওয়া হেয় থােক। অিববািহত নারীেক েমেয় বলা শুরু হয় ১৫৩০ িখৰ্ষ্টা এর

কাছাকািছ সময় হেত।গৰ্ামাঞ্চেল আিদকাল েথেক এই পৰ্থা চালু আেছ েয, পুরুষেদর েমেয়েদর চুেল হাত িদেত েনই।

এমনিক তারা আত্মীয় হেলও তা করা উিচৎ নয়! িকন্তু েকন? এবার েসই পৰ্েশ্নর একটা সদুত্তর েপেলন িবজ্ঞানীরা।

সম্পৰ্িত িবজ্ঞানীরা এক গেবষণায় েদখান েয, েময়েদর চুেলর েগাড়ায় েয গৰ্িন্থ আেছ েসখােন হাত িদেল বা ধরেল তােদর

শরীের কামনা বাড়েত থােক। যা েমােটই কাময্ নয়। আর এই জনয্ই হয়েতা পৰ্াচীনকাল েথেকই এই পৰ্থািট এখেনা

সমাদৃত হেয় আসেছ। সুতরাং এই পৰ্থার পৰ্েয়াজনীয়তা িনশ্চয়ই সবর্কােলর সমানভােব গৰ্হণীয়। আর তাই এখন েথেক

েমেয়েদর চুেল হাত েদওয়ার আেগ একটু েভেব িনেবন িনশ্চয়ই!
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১০ টাকা

িদেয় িতিন

কীভােব িসেনমা

বানােবন?

জাহাঙ্গীরনগর িবশব্িবদয্ালেয় চলিছল িহম উৎসব। উৎসেবর এেকবাের েশষ িদন হািজর হলাম। কয্াম্পােস েপৗঁেছ

মুক্তমেঞ্চর িদেক এেগােতই েদখা েগেলা, বাক্স হােত দাঁিড়েয় আেছন এক বয্িক্ত। কয্াম্পােসর এমন উৎসেব িবিভন্ন

সংগঠন িকংবা দাতবয্ কােজ অেনকেকই এভােব দাঁিড়েয় থাকেত েদখা যায়। তেব েছেলিটর হােত থাকা বােক্সর েলখাটা

অনয্রকম- '১০ টাকা িদন, িসেনমা বানােবা'!১০ টাকায় ঢাকার একিট েহােটেল িবিরয়ািন পাওয়া যায়, ১০ টাকায় িসঙ্গাড়া

সমুচা চা এবং চেপর েসট েমনুয্ও পাওয়া যায় িটএসিসেত! িকন্তু ১০ টাকায় িসেনমা বানােনা কীভােব সম্ভব? এিগেয়

িগেয় তাই জানেত চাইলাম, ১০ টাকায় িতিন েকমন িসেনমা বানােত চান!এস এম নজরুল ইসলাম নােমর এই বয্িক্তিটর

সেঙ্গ আলাপচািরতায় জানা েগেলা '১০ টাকা িদেয় িসেনমা বানােনা' কাযর্কৰ্ম সম্পেকর্। িসেনমা বানােনার সব্প্ন িনেয়

নানান পৰ্েযাজকেদর কােছ িস্কৰ্প্ট িনেয় ঘুেরেছন, িকন্তু িবিনেয়ােগর অথর্ েফরত না আসার আশঙ্কায় েকউই িসেনমািট

পৰ্েযাজনা করেত রািজ হয়িন। অতঃপর বনু্ধেদর সােথ আলাপ কের ২০১৭ সােলর অেক্টাবর মাস েথেক আক্ষিরক অেথর্ই

পেথ েনেম পেড়েছন নজরুল! েছাটখােটা িকছু উৎসেবর পাশাপািশ গত িলট েফেস্টও ১০ টাকার িসেনমাবাক্স িনেয়

দাঁিড়েয়িছেলন িতিন।তেব বলা বাহুলয্, ১০ টাকা িদেলই িসেনমািট বানােনা সম্ভব হেব না অবশয্ই। পিরকিল্পত বােজট

শুেন েবাঝা েগেলা, পৰ্ায় ৪ লাখ মানুষ ১০ টাকা কের িদেল তেবই িসেনমািট বানােনা সম্ভব।িকন্তু আপামর জনসাধারেণর

কাছ েথেক িক িসেনমািট িনমর্ােণর জনয্ পৰ্েয়াজনীয় সব টাকা সংগৰ্হ করা সম্ভব? নজরুল আত্মিবশব্াস িনেয় জানােলন,

'সম্ভব না' এটােক মাথা েথেক এেকবােরই েফেল িদেয় পেথ েনেমেছন িতিন। জানােলন, এ বছেরর মেধয্ই িসেনমািট

বানােত পৰ্েয়াজনীয় পুেরা অথর্ সংগৰ্হ করেত চান। কীভােব তা সম্ভব হেব, এখেনা ভােবনিন। েযেহতু জনগেণর অথর্ায়েন

িসেনমা বানােত চান, তাই বয্বসািয়ক বয্বহার না কের িতিন িসেনমািট অনলাইেন জনগেণর জনয্ উনু্মক্ত কের িদেত

চান।েয িসেনমািট বানােত ১০ টাকার দািব িনেয় দাঁিড়েয়েছন নজরুল, েসিট একিট পিলিটকাল সয্াটায়ার। জানেত েপের

রিসকতা কের িজেজ্ঞস করলাম, 'ধের িনিচ্ছ িসেনমািট আপিন বানােত পারেবন, িকন্তু এরপর েজেল যাওয়ার সম্ভাবনা

কত?' নজরুলও েহেস বলেলন, 'এেকবাের শতভাগ'।এভােব সবাই যিদ িসেনমা বানােত ১০ টাকার দািব িনেয় রাস্তায়

েনেম পেড়, েসটাও িক ভােলা িকছু হেব? নজরুলও েসটা মেন কেরন না বেলই জানােলন। তেব এই মুহূেতর্ িনেজর

সব্েপ্নর িসেনমািটর বাইের আর িকছু ভাবেছন না িতিন।
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খােয়েরর

গােয় জব্র !

এলাকাবাসীর

মােঝ আতংক

ঢাকার মািনকনগর এলাকার পান েদাকানদার আবুল খােয়র পৰ্চন্ড অসুস্থ। গত বুধবার মাথায় বৃিষ্টর পািনর েফাঁটা পরায়

িতিন জব্ের আকৰ্ান্ত হেয়েছন। এ ঘটনায় আজ দুিদন যাবৎ এলাকার মুরিবব্েদর মােঝ তীবৰ্ আকংেকর সৃিষ্ট হেয়েছ

…এমনিক িশশু িকেশার েথেক শুরু কের নারী পুরুষ বৃদ্ধ েজায়ান েছাটেলাক বড়েলাক কামলা ছয্াঁচড়া সবার মােঝই

একধরেণর উেদব্গ েদখা েগেছ।জুম্মার নামাজ েশেষ পান েখেত খােয়েরর েদাকােনর সামেন আসা এক মুরিবব্ আমােদর

িরেপাটর্ারেক বেলন, “আিম িখিল পান েখেত এেসিছ। িকন্তু এখােন এেস েদিখ খােয়েরর েদাকান বন্ধ। আমার পান

খাওয়া েথেম আেছ। খােয়েরর হােতর পান ছাড়া আিম অনয্ েকােনা েদাকােনর পান খাইনা।”খািনকটা দুের দাঁিড়েয়

আেরক তরুণ খােয়েরর নাম ধের গালাগাল িদিচ্ছেলা। তার কােছ িগেয় গািলর কারণ জানেত চাইেল ওই তরুণ বেলন,

“ফিকরিনর পুত েদাকানদার বন্ধ কের বাসায় িগেয় শুেয় আেছ। িসগােরট খাইেত পািরনা। েমজাজ খুবই খারাপ।”

খােয়রেক িনেয় এলাকাবাসীর মােঝ িবরাজমান এই উেদব্গ, এই আতংেকর কথা িক খােয়র আেদৗ জােন? েসটাই

এখন পৰ্শ্ন…এই বােলর খবরিট পেড় ভােলা লাগেল আেরকবার পড়ুন…খােয়েরর গােয় জব্র ! এলাকাবাসীর মােঝ

আতংকঢাকার মািনকনগর এলাকার পান েদাকানদার আবুল খােয়র পৰ্চন্ড অসুস্থ। তার গােয় জব্র ! গত বুধবার মাথায়

বৃিষ্টর পািনর েফাঁটা পরায় িতিন জব্ের আকৰ্ান্ত হেয়েছন। এ ঘটনায় আজ দুিদন যাবৎ এলাকার মুরিবব্েদর মােঝ তীবৰ্

আকংেকর সৃিষ্ট হেয়েছ। এমনিক িশশু িকেশার েথেক শুরু কের নারী পুরুষ বৃদ্ধ েজায়ান েছাটেলাক বড়েলাক কামলা

ছয্াঁচড়া সবার মােঝই একধরেণর উেদব্গ েদখা েগেছ।জুম্মার নামাজ েশেষ পান েখেত খােয়েরর েদাকােনর সামেন আসা

এক মুরিবব্ আমােদর িরেপাটর্ারেক বেলন,“আিম িখিল পান েখেত এেসিছ। িকন্তু এখােন এেস েদিখ খােয়েরর েদাকান

বন্ধ। আমার পান খাওয়া েথেম আেছ। খােয়েরর হােতর পান ছাড়া আিম অনয্ েকােনা েদাকােনর পান খাইনা।”খািনকটা

দুের দাঁিড়েয় আেরক তরুণ খােয়েরর নাম ধের গালাগাল িদিচ্ছেলা। তার কােছ িগেয় গািলর কারণ জানেত চাইেল ওই

তরুণ বেলন,“ফিকরিনর পুত েদাকানদার বন্ধ কের বাসায় িগেয় শুেয় আেছ। িসগােরট খাইেত পািরনা। েমজাজ খুবই

খারাপ।”খােয়রেক িনেয় এলাকাবাসীর মােঝ িবরাজমান এই উেদব্গ, এই আতংেকর কথা িক খােয়র আেদৗ জােন?

েসটাই এখন পৰ্শ্ন…
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টানা ৯ িদন

বেন্ধর পর

অিফেসর িঠকানা

ভুেল েগেছন

বাড্ডার মাসুম -

Bengal Beats

ঈেদর টানা বেন্ধর পর অিফেসর িঠকানা ভুেল িগেয়েছন বাড্ডার মাসুম নােমর এক বািসন্দা। জানা যায় ৯ িদেনর ঈেদর

ছুিট েপেয় খুিশেত ঠয্ালায় েঘারেত েঘারেত িদনকাল খুব ভােলাই কাটিছল। িকন্তু গতকাল ছুিটর েশষ এই সংকৰ্ান্ত এক

িমম েফসবুেক েদখেত েপেয় িডেপৰ্শেন পের যায় মাসুম ভাই। এর পর েথেকই তার নািক আর িকছু ভােলা লাগিছেলা

না। আজ সকােল অিফেসর উেদ্দেশয্ েবর হেয় িমরপুের অিফেসর কাছাকািছ যাওয়ার পর িতিন আর অিফেসর িঠকানা

খুঁেজ পােচ্ছন না বেল আমােদর জানান। এ বয্াপাের আমােদর িনজসব্ অিফস পলাতক পৰ্িতেবদকেক মাসুম ভাই বেলন-

“ভাই খািল িঠকানা না, আিম আমার অিফস িকেসর বয্বসা কের েসটাও মেন করেত পারিছনা। আমােদর সােধর ঈেদর

ছুিট েশষ েসানার বাংলােদশ। এখন আিম িক করেবা বুঝেতিসনা। অিফস না খুঁেজ েপেল চাকির থাকেব না, আর চাকির

না থাকেল লাইিল থাকেব না এখন আমার িক হেব”বেলই কান্নায় েভেঙ পেড়ন মাসুম ভাই।এিদেক মাসুম ভাইেয়র

মেতা আেরা হাজার খােনক েলাকেক ঈেদর ছুিটর খুিশেত অিফস খুঁেজ না েপেয় রাস্তায় উদভৰ্ােন্তর মত েঘারাঘুির করেত

েদখা যােচ্ছ বেল জািনেয়েছন িবিভন্ন এলাকায় জুেড় ছিড়েয় থাকা আমােদর পলাতক িরেপাটর্াররা।

ঠাকুর ঘের

েয ৫ িট ভুল

করেল কখেনাই

েদব েদবীর

কৃপা পােবন না।

সাবধান হেয়

যান আজই... -

কমেবিশ সকেলই ঠাকুর েদবতা িবশব্াস কেরন। আজকাল অেনকেকই মুেখ বলেত েশানা যায় েয েস ঠাকুর মােন না,

ওসব এখনকার যুেগ েকউ িবশব্াস কেরনা। িকন্তু মানুেষর জীবেন এমন িকছু িকছু পিরিস্থিত আেস েয তখন একমাতৰ্

ভরসার জায়গা হেয় দাঁড়ায় ভগবান। সব বািড়েতই ঠাকুর পৰ্িতষ্ঠা করা থােক। েকউ আলাদা কের ঠাকুর ঘের ঠাকুর

রােখন।আবার অেনেকই িনেজেদর বসবাস করার ঘেরই এক জায়গায় ঠাকুর েরেখ পূেজা কেরন। িকন্তু সবাই সব

িনয়ম জােনননা, তাই েকান তৰ্ুিট েথেক েগেল হেয় েযেত পাের মহা িবপদ। আপনার বািড়র উপর পড়েত পাের মা

লক্ষ্মীর অিভশাপ। আসুন তাহেল েজেন িনন ঠাকুর ঘেরর সিঠক িনয়ম-১ । িসংহাসেন লক্ষ্মীেক সবসময় লাল কাপেড়র

উপর বিসেয় রাখুন। েসিট েযমন মূিতর্ই েহাক। িপতেলর েহাক বা মািটর মূিতর্, এই িনয়মিট েমেন চলুন সব সময়।

ফেল আপনার এবং আপনার পিরবােরর উপর সবসময় মা লক্ষ্মীর আশীবর্াদ থাকব। ২ । লক্ষ্মী গেনশ পাশাপািশ রাখেল

সব সময় লক্ষ্মীেক গেনেশর বাম পােশ রাখার েচষ্টা করেবন। িদক সবর্দা বাস্তুর উপর পৰ্চন্ড পৰ্ভাব েফেল। তাই এই

বয্াপারিট ভুল হেল চরম িবপদ হেত পাের।৩ । িহনু্দ শাস্তৰ্ অনুযায়ী তুলসী পাতা খুব গুরুতব্পূণর্ ভূিমকা পালন কের।

এই পাতা িদেয় ভগবােনর আরাধনা করেল ঠাকুর ঘর শুদ্ধ হয়। এর ফেল আপনার বািড়েত শুভ শিক্তর আগমন ঘেট।

এই পাতার পৰ্ভােব অশুভ শিক্ত বািড়েত পৰ্েবশ করেত পােরনা। আপনার বািড়েত েকান সমসয্া থাকেল তা দূের সের

যায়।৪ । পৰ্দীপ জব্ালােল আপনার বািড়েত শুভ শিক্তর পৰ্ভাব বােড়। তাই পৰ্িতিদন সকােল উেঠ ঠাকুেরর কােছ পৰ্দীপ

জব্ালান। ঠাকুর ঘর সব সময় আেলািকত রাখা দরকার। তাহেল আপনার বািড়েক অেনক পিসিটভ শিক্ত িঘের রাখেব।৫

। আপিন বািড়েত লক্ষ্মী গেনেশর মূিতর্ যিদ রােখন তাহেল একটা িজিনস অবশয্ই মাথায় রাখেবন েয গেনেশর শুঁড় েযন

কখেনাই লক্ষ্মীর িদেক না থােক। এেক্ষেতৰ্ হেত পাের চরম অমঙ্গল। তাই সব সময় েচষ্টা করেবন এই কথািট মাথায়

রাখার।যিদ এই িনয়মগুিল িঠক মেতা মানেত পােরন তাহেল আপনার জীবন হেয় উঠেব সুখ সমৃিদ্ধেত পিরপূনর্। ঠাকুর

ঘের অবশয্ই পৰ্দীপ জব্ালান, আর আপনার ঠাকুর ঘের েয ঠাকুেরর আসন আেছ েসই ঠাকুেরর আসেনর দুই েকােণ

দুিট পৰ্দীপ জব্ালােবন।
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নজরুিলস্লামখান কী েয হেলা কী েয হেলা খািল চুলকােচ্ছতাই েদেখ েতার বুিঝ খুব হািস পােচ্ছ!হাসিছস েকেনা তুই? এটা েরাগ

চেমর্রসকেলরই এটা হয়, সব জাত ধেমর্র। এর েথেক দূের থাকা নয় েসাজা কমর্িবেশষেজ্ঞর নাম 'েযৗন ও চমর্'।েসকারেণ

অেনেকই েদখায় না ডাক্তারেরাগী হয় খুবই ক্ষয্াপা কাটা যায় নাক তার।যতৰ্ততৰ্ শুরু চুলকানী একসনদরকার পেড় তার

েমাটা ইেঞ্জকসন। আপাতত খািনকটা েদ ের বাবা চুলেক।--কােক? নজরুলেক!

‘উন্মাদ’

র আহসান

হাবীবেক

হতয্ার হুমিকর

অিভেযাগ

মািসক রময্ পিতৰ্কা ‘উন্মাদ’র পৰ্ধান সম্পাদক, রময্ েলখক ও কাটুর্িনষ্ট আহসান হাবীবেক হতয্ার হুমিক িদেয়েছ

অজ্ঞাত জিঙ্গরা বেল অিভেযাগ পাওয়া েগেছ। তাঁর এ বয্িক্ত পিরচেয়র পাশাপািশ িতিন িবিশষ্ট কথাসািহিতয্ক হুমায়ূন

আহেমদ এবং অধয্াপক মুহম্মদ জাফর ইকবােলর েছাট ভাই। হুমিক পাওয়ার পর ০৩ নেভমব্র রােত িনরাপত্তা েচেয়

বনানী থানায় সাধারণ ডােয়ির (িজিড) কেরেছন বেল জানা েগেছ। বনানী থানার ভারপৰ্াপ্ত কমর্কতর্া (ওিস) সালাহ উিদ্দন

খােনর বরাত িদেয় ৈদিনক আমােদর সময় িলেখেছ, েসামবার রাত ১১টার িদেক আহসান হাবীব থানায় এেস সাধারণ

ডােয়ির কেরেছন। সয্াটায়ার ও েলখােলিখর কারেণ িতিন হতয্ার হুমিক েপেয়েছন বেল িজিডেত উেল্লখ কেরেছন আহসান

হাবীব। তেব েলখক আহসান হাবীেবর সােথ েযাগােযাগ করা যায়িন।

126



References

[1] Abdelminaam, D. S. et al. (2021). Coaid-deep: An optimized intelligent framework for automated
detecting covid-19 misleading information on twitter. IEEE Access.

[2] Andersen, K.G. et al. (2020). The proximal origin of sars-cov-2. Naturemedicine, 26(4), 450–452.

[3] Barbieri, F. et al. (2020). Tweeteval: Unified benchmark and comparative evaluation for tweet
classification. In Findings of the Association for Computational Linguistics: EMNLP 2020.

[4] BBC News (2020). Ofcom: Covid-19 5g theories are most common misinformation. https:

//www.bbc.co.uk/news/technology-52370616. accessed: November 8th, 2022.

[5] Bengali language (2001). Bengali language. urlhttps://en.wikipedia.org/wiki/Bengalilanguage : :
text = Withaccessed : October, 2023.

[6] Bhattacharjee, A. et al. (2021). Banglabert: Language model pretraining and benchmarks for low-
resource language understanding evaluation in bangla. arXiv preprint arXiv:2101.00204.

[7] Brownlee, J. (2020). A gentle introduction to the gradient boosting al-
gorithm for machine learning. https://machinelearningmastery.com/

gentle-introduction-gradient-boosting-algorithm-machine-learning/. accessed: Novem-
ber, 2022.

[8] Brownlee, J. (2021). How to develop voting ensembles with python. https://

machinelearningmastery.com/voting-ensembles-with-python/. accessed: November, 2022.

[9] cardiffNLP (2020). Twitter-roberta-base for irony detection. https://huggingface.co/

cardiffnlp/twitter-roberta-base-irony. accessed: October, 2022.

[10] cardiffNLP (2021). Hate-speech-cnerg/bert-base-uncased-hatexplain-rationale-two. https:

//huggingface.co/Hate-speech-CNERG/bert-base-uncased-hatexplain-rationale-two. ac-
cessed: October, 2022.

[11] cardiffNLP (2022). Twitter-roberta-base for sentiment analysis - updated (2022). https://

huggingface.co/cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment-latest. accessed: October,
2022.

[12] cardiffNLP (2023). bert-base-multilingual-cased-vitd. https://huggingface.co/ka05ar/

bert-base-multilingual-cased-VITD. accessed: October, 2023.

127

https://www.bbc.co.uk/news/technology-52370616
https://www.bbc.co.uk/news/technology-52370616
https://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-gradient-boosting-algorithm-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-gradient-boosting-algorithm-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/voting-ensembles-with-python/
https://machinelearningmastery.com/voting-ensembles-with-python/
https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-roberta-base-irony
https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-roberta-base-irony
https://huggingface.co/Hate-speech-CNERG/bert-base-uncased-hatexplain-rationale-two
https://huggingface.co/Hate-speech-CNERG/bert-base-uncased-hatexplain-rationale-two
https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment-latest
https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment-latest
https://huggingface.co/ka05ar/bert-base-multilingual-cased-VITD
https://huggingface.co/ka05ar/bert-base-multilingual-cased-VITD


[13] Carvalho, C. et al. (2011). The persistent effects of a false news shock. Journal of Empirical Finance,
18(4), 597–615.

[14] Croce, D. et al. (2020). Gan-bert: Generative adversarial learning for robust text classification with
a bunch of labeled examples. In Proceedings of the 58th AnnualMeeting of the Association for Com-
putational Linguistics.

[15] Cui, L. & Lee, D. (2020). Coaid: Covid-19 healthcare misinformation dataset. arXiv preprint
arXiv: 2006.00885.

[16] DailyStar (2019). Mobs beat five dead for ’kidnapping’. https://www.thedailystar.net/

frontpage/news/mobs-beat-2-dead-kidnapping-1774471. accessed: September, 2023.

[17] Dey, A. et al. (2018). Fake news pattern recognition using linguistic analysis. In 2018 Joint 7th
International Conference on Informatics, Electronics Vision (ICIEV) and 2018 2nd International
Conference on Imaging, Vision Pattern Recognition (icIVPR).

[18] Dhaka Tribune (2022). Man gets 5 years in prison for spreading ’human heads’ ru-
mour about padma bridge. https://www.dhakatribune.com/bangladesh/297709/

man-gets-5-years-in-prison-for-spreading-human. accessed: November, 2022.

[19] Di Sotto, S.&Viviani,M. (2022). Healthmisinformation detection in the social web: An overview
and a data science approach. International journal of environmental research and public health,
19(4), 2173.

[20] Fake News challenge (2019). Fake news challenge stage 1 (fnc-i): Stance detection. http://www.
fakenewschallenge.org/. accessed: April, 2023.

[21] Granik, M. & Mesyura, V. (2017). Fake news detection using naive bayes classifier. In In 2017
IEEE first Ukraine conference on electrical and computer engineering (UKRCON).

[22] Hossain, M. Z. et al. (2020). Banfakenews: A dataset for detecting fake news in bangla. arXiv
preprint arXiv:2004.08789.

[23] HuggingFace (2016). Hugging face. https://huggingface.co/models. accessed: October, 2022.

[24] Hussain, M. G. et al. (2020). Detection of bangla fake news using mnb and svm classifier. (pp.
81–85).

[25] indic-bert (2020). Indicbert. https://huggingface.co/ai4bharat/indic-bert. accessed: Octo-
ber, 2023.

[26] Ismiguzel, I. (2021). Practical guide to ensemble learning. https://www.topbots.com/

practical-guide-to-ensemble-learning/. accessed: November, 2022.

[27] J. Ye, S. S. (2019). Mediarank: Computational ranking of online news sources. In In Proceedings
of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and DataMining.

128

https://www.thedailystar.net/frontpage/news/mobs-beat-2-dead-kidnapping-1774471
https://www.thedailystar.net/frontpage/news/mobs-beat-2-dead-kidnapping-1774471
https://www.dhakatribune.com/bangladesh/297709/man-gets-5-years-in-prison-for-spreading-human
https://www.dhakatribune.com/bangladesh/297709/man-gets-5-years-in-prison-for-spreading-human
http://www.fakenewschallenge.org/
http://www.fakenewschallenge.org/
https://huggingface.co/models
https://huggingface.co/ai4bharat/indic-bert
https://www.topbots.com/practical-guide-to-ensemble-learning/
https://www.topbots.com/practical-guide-to-ensemble-learning/


[28] Keya, A. J. et al. (2021). Fake news detection based on deep learning. In 2021 International Con-
ference on Science Contemporary Technologies (ICSCT).

[29] Khan, Y. H. et al. (2020). Threat of covid-19 vaccine hesitancy in pakistan: the need for measures
to neutralize misleading narratives. The American journal of tropical medicine and hygiene, 103(2),
603.

[30] Khandelwal, Y. (2022). https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/08/

ensemble-stacking-for-machine-learning-and-deep-learning/. accessed: August, 2023.

[31] Kolluri, N. L. &Murthy, D. (2021). Coverifi: A covid-19 news verification system. Online Social
Networks andMedia, 22, 100123.

[32] Lauer, S. A. et al. (2020). The incubation period of coronavirus disease 2019 (covid-19) from
publicly reported confirmed cases: estimation and application.Annals of internalmedicine, 172(9),
557–582.

[33] Long, Y. et al. (2017). Fake news detection through multi-perspective speaker profiles. In In Pro-
ceedings of the Eighth International Joint Conference on natural language processing.

[34] Mathew, B. et al. (2021). Hatexplain: A benchmark dataset for explainable hate speech detection.
In Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence, volume 35 (pp. 14867–14875).

[35] MediaRank (2019). Mediarank. https://media-rank.com/. Accessed: October, 2022.

[36] Mitra, T. & Gilbert, E. (2015). Credbank: A large-scale social media corpus with associated cred-
ibility annotations. In Proceedings of the International AAAI conference onWeb and social media,
9(1), 258–267.

[37] NDTV (2021). Covid-19 vaccines myth vs fact: No vac-
cines do not alter dna. https://swachhindia.ndtv.com/

covid-19-vaccinesmyth-vs-fact-novaccines-do-not-alter-dna-56612/. accessed: Oc-
tober 2, 2023.

[38] Pennebaker, J. W. & ohers (2015). The development and psychometric properties of LIWC2015.
Technical report.

[39] Pérez-Rosas et al. (2017). Automatic detection of fake news. arXiv preprint arXiv:1708.07104.

[40] Plasser, F. (2005). From hard to soft news standards? how political journalists in different media
systems evaluate the shifting quality of news.Harvard International Journal of Press/Politics, 10(2),
47–68.

[41] Qayyum, A. et al. (2019). Using blockchain to rein in the new post-truth world and check the
spread of fake news. IT Professional, 21(4).

[42] Rahman, M. S. et al. (2022). An efficient deep learning technique for bangla fake news detection.
In 2022 25th International Conference on Computer and Information Technology (ICCIT).

129

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/08/ensemble-stacking-for-machine-learning-and-deep-learning/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/08/ensemble-stacking-for-machine-learning-and-deep-learning/
https://swachhindia.ndtv.com/covid-19-vaccinesmyth-vs-fact-novaccines-do-not-alter-dna-56612/
https://swachhindia.ndtv.com/covid-19-vaccinesmyth-vs-fact-novaccines-do-not-alter-dna-56612/


[43] Rubin, V. L. et al. (2016). Fake news or truth? using satirical cues to detect potentially misleading
news. In Proceedings of the second workshop on computational approaches to deception detection.

[44] Ruchansky, N. et al. (2017). Csi: A hybrid deep model for fake news detection. In Proceedings of
the 2017 ACM on Conference on Information and KnowledgeManagement (pp. 797–806).

[45] S. Zhou, J. L. &Ding, H. (2021). Fake news and hostile posts detection using an ensemble learning
model. InCombating Online Hostile Posts in Regional Languages during Emergency Situation (pp.
74–82).: Springer, Cham.

[46] Saha, S. et al. (2022). Bengali fake news detection: Transfer learning based technique with masked
lm process by bert. In International Conference on Information, Communication and Computing
Technology (pp. 83–96).: Springer.

[47] Savani, B. (2021). Distilbert-base-uncased-emotion. https://huggingface.co/

bhadresh-savani/distilbert-base-uncased-emotion. accessed: October, 2022.

[48] Schölkopf, B.& Smola, A. J. (2002). Learningwith kernels: support vectormachines, regularization,
optimization, and beyond. MIT press.

[49] Shu, K. et al. (2018). Fakenewsnet: A data repository with news content, social context and spa-
tiotemporal information for studying fakenewson socialmedia. In2018 IEEE/ACMInternational
Conference on Advances in Social Networks Analysis andMining (ASONAM), (pp. 319–326).

[50] Silva, A. et al. (2021). Embracing domain differences in fake news: Cross-domain fake news detec-
tion using multi-modal data. In 35th AAAI Conference on Artificial Intelligence, AAAI 2021.

[51] Statista (2023). Number of global social network users 2017-2027. https://www.statista.com/
statistics/278414/number-of-worldwide-social-network-users/. accessed: October, 2020.

[52] Sultana, R. & Nishino, T. (2022). Fake news detection using transformer and ensemble learning
models. In 2022 13th International Congress on Advanced Applied InformaticsWinter (IIAI-AAI-
Winter) (pp. 181–188).: IEEE.

[53] Sultana, R. & Nishino, T. (2023a). Fake news detection system: An implementation of bert and
boosting algorithm. In Proceedings of 38th International Conference on Computers and Their Ap-
plications.

[54] Sultana, R. &Nishino, T. (2023b). Fake news detection system using bert and boosting algorithm.
International Journal of Computers and Their Applications, 30(3), 223–234.

[55] Text-Attack (2020). bert-base-uncased-cola. https://huggingface.co/textattack/

bert-base-uncased-CoLA. accessed: October, 2022.

[56] TUFEKCI, Z. (2018). It’s the (democracy-poisoning) golden age of free speech. https:

//www.wired.com/story/free-speech-issue-tech-turmoil-new-censorship/. accessed: Oc-
tober, 2023.

130

https://huggingface.co/bhadresh-savani/distilbert-base-uncased-emotion
https://huggingface.co/bhadresh-savani/distilbert-base-uncased-emotion
https://www.statista.com/statistics/278414/number-of-worldwide-social-network-users/
https://www.statista.com/statistics/278414/number-of-worldwide-social-network-users/
https://huggingface.co/textattack/bert-base-uncased-CoLA
https://huggingface.co/textattack/bert-base-uncased-CoLA
https://www.wired.com/story/free-speech-issue-tech-turmoil-new-censorship/
https://www.wired.com/story/free-speech-issue-tech-turmoil-new-censorship/


[57] Tunstall, L. et al. (2022). Natural language processing with transformers. O’Reilly Media, Inc.

[58] Utsha, R. S. et al. (2021). Qword at checkthat! 2021: An extreme gradient boosting approach for
multiclass fake news detection. In Conference and Labs of the Evaluation Forum.

[59] vanDer Linden, S. et al. (2020). Inoculating against fake news about covid-19. Frontiers in psychol-
ogy, (pp. 2928).

[60] Vaswani, A. et al. (2017). Attention is all you need. In 31st Conference on Neural Information
Processing Systems (NIPS 2017).

[61] Veyseh, A. P. B. et al. (2020). What Does This Acronym Mean? Introducing a New Dataset for
Acronym Identification and Disambiguation. In Proceedings of COLING.

[62] Vogel, I. & Meghana, M. (2020). Detecting fake news spreaders on twitter from a multilingual
perspective. In 2020 IEEE 7th International Conference on Data Science and Advanced Analytics
(DSAA) (pp. 599–606).: IEEE.

[63] Wang,W. Y. (2017).“liar, liar pants on fire:”a new benchmark dataset for fake news detection. In
Proceedings of the 55th AnnualMeeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 2:
Short Papers).

[64] Wardle, C. & Derakhshan, H. (2017). Information disorder: Toward an interdisciplinary frame-
work for research and policymaking, volume 27. Council of Europe Strasbourg.

[65] World Health Organization (2020a). Novel coronavirus (2019-ncov) situation report-
13. https://www.who.int/docs/default-source/coronaviruse/situation-reports/

20200202-sitrep-13-ncov-v3.pdf. accessed: November 8, 2020.

[66] World Health Organization (2020b). Statement on the second meeting of the
international health regulations (2005) emergency committee regarding the out-
break of novel coronavirus (2019-ncov). https://www.who.int/news-room/detail/

30-01-2020-statement-on-the-second-meeting-of-the-international-health-regulations-(2005)

-emergency-committee-regarding-the-outbreak-of-novel-coronavirus-(2019-ncov). ac-
cessed: May, 2020.

[67] World Health Organization (2022). Coronavirus disease (covid-19) advice for the pub-
lic: Mythbusters. https://www.who.int/emergencies/diseases/novel-coronavirus-2019/

advice-for-public/myth-busters. accessed: November 8, 2022.

[68] Yang, F. et al. (2017). Satirical news detection and analysis using attentionmechanismand linguistic
features. arXiv preprint arXiv:1709.01189.

131

https://www.who.int/docs/default-source/coronaviruse/situation-reports/20200202-sitrep-13-ncov-v3.pdf
https://www.who.int/docs/default-source/coronaviruse/situation-reports/20200202-sitrep-13-ncov-v3.pdf
https://www.who.int/news-room/detail/30-01-2020-statement-on-the-second-meeting-of-the-international-health-regulations-(2005)-emergency-committee-regarding-the-outbreak-of-novel-coronavirus-(2019-ncov)
https://www.who.int/news-room/detail/30-01-2020-statement-on-the-second-meeting-of-the-international-health-regulations-(2005)-emergency-committee-regarding-the-outbreak-of-novel-coronavirus-(2019-ncov)
https://www.who.int/news-room/detail/30-01-2020-statement-on-the-second-meeting-of-the-international-health-regulations-(2005)-emergency-committee-regarding-the-outbreak-of-novel-coronavirus-(2019-ncov)
https://www.who.int/emergencies/diseases/novel-coronavirus-2019/advice-for-public/myth-busters
https://www.who.int/emergencies/diseases/novel-coronavirus-2019/advice-for-public/myth-busters

	Introduction
	Related Study
	High Resource Language
	Low Resource Language

	Co-Aid: Covid-19 related English Dataset Description
	Introduction
	Related Datasets
	Dataset Background
	Dataset Construction
	Data used in our research
	Dataset Releases

	BanFakeNews: A Dataset for Detecting Fake News in Bangla
	Introduction
	Related Works
	Dataset creation for detecting Bengali Fake News
	Human Baseline
	Data used in our research

	Information Analysis of Resourceful Language data
	Information Analysis: Co-Aid Dataset
	Results
	Discussion

	Information Analysis: Resource Constraint Language Data
	Data Pre-processing
	Information Analysis: BanFakeNews Dataset

	False News Detection Using BERT and Ensemble Learning Models
	Introduction
	Methodology
	Results
	Discussion

	Implementation of BERT and boosting algorithm in a Resourceful Language
	Methodology
	Results
	Discussion

	BERT and Boosting Algorithm in Resource Constraint Language
	Methodology
	Results
	Discussion

	Conclusion and Future Work
	Discussion
	Conclusion
	Limitation and Future Work

	Appendix Sample Dataset
	Co-Aid Dataset
	BanFakeNews Dataset

	References

