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Abstract. Automated fact-checking is an essential task in the digital age to
combat misinformation. This work investigates claim verification using the
FEVER dataset with a supervised transformer-based model. Trained on provided
claims and evidence, our model achieves 91.98%, showing that high performance
is possible even with lightweight architectures. The results highlight that compact
models such as DistilBERT can achieve performance comparable to larger ones,
underscoring the potential of efficient solutions for large-scale fact-checking
systems.

Resumo. A verificacdo automatizada de fatos é uma tarefa essencial na era
digital para combater a desinformacdo. Este trabalho investiga a classificagcdo
da veracidade de afirmagoes no dataset FEVER, adotando um modelo super-
visionado baseado em transformers. O modelo alcanca 91,98% de acurdcia,
demonstrando que é possivel obter alto desempenho com arquiteturas leves.
Os resultados evidenciam que modelos compactos, como o DistilBERT, podem
alcancar desempenho compardvel a modelos maiores, reforcando o potencial de
solugoes eficientes para verificacdo de fatos em larga escala.

1. Introducao

O crescimento exponencial das redes sociais e da disseminac¢do de conteido digital nos
tltimos anos transformou o panorama informacional contemporaneo, trazendo a tona
desafios criticos relacionados a desinformacao e a propagacdo de afirmacgdes falsas ou
enganosas [Guo et al. 2022]. Nesse contexto, a verificagdo automatica de fatos tornou-se
um problema fundamental no processamento de linguagem natural (PLN), uma vez que o
volume massivo de informacdes em circulacido em plataformas digitais torna impraticavel
a verificacdo manual de todas as reivindica¢des. Assim, o desenvolvimento de ferramentas
automatizadas capazes de identificar, recuperar evidéncias e classificar a veracidade de
afirmacdes € essencial para mitigar os efeitos adversos da desinformagao na sociedade.

Como resposta a essa demanda, o benchmark FEVER (Fact Extraction and VERIfi-
cation) emergiu como referéncia fundamental para treinar e avaliar sistemas de verificacio
de fatos [Thorne et al. 2018]. O FEVER estrutura o problema de verificagdo como um
desafio composto por trés subtarefas interdependentes: (i) a recuperagao de documentos e
sentencas relevantes que contenham evidéncias potenciais; (ii) a verificacdo da consisténcia
l6gica entre as evidéncias recuperadas e a afirmacgdo submetida; e (iii) a classificacao da
veracidade da reivindicag@o em uma das trés categorias: SUPPORTS (Sustentada), REFU-
TES (Refutada) ou NOT ENOUGH INFO (Informacao Insuficiente). Essa estruturagcao



modular permitiu o desenvolvimento de sistemas mais eficazes e a identificacdo de gargalos
especificos em pipelines de verificagdo.

Paralelamente, a efici€éncia computacional tornou-se uma consideracgao critica no
desenvolvimento de sistemas de verificagdo em larga escala. Embora modelos de lingua-
gem grandes, como o BERT, demonstrem alto desempenho em diversas tarefas de PLN,
seus requisitos computacionais elevados limitam sua aplicabilidade em contextos com
restricdes de recursos, como dispositivos moveis e servidores com or¢amentos compu-
tacionais limitados. Nesse cenério, o DistilBERT, um modelo obtido por destilagao de
conhecimento, apresenta-se como uma alternativa promissora, mantendo 97% do desempe-
nho do BERT enquanto reduz seu tamanho em 40% e aumenta a velocidade de inferéncia
em 60% [Sanh et al. 2019]. Essa otimizagdo torna viavel a implementagdo de sistemas de
verificacdo eficientes e escalaveis sem comprometer significativamente a qualidade das
predicoes.

O objetivo geral deste trabalho € contribuir para o avango da verificacdo automética
de fatos, com foco especifico na etapa de verificacdo de consisténcia, que constitui um com-
ponente critico do pipeline de verificagdao proposto pelo FEVER. Como objetivo especifico,
busca-se investigar a eficicia do DistilBERT, um modelo compacto baseado em arquitetura
Transformer, na tarefa de classificar a relacdo entre uma afirmacgao (claim) e um conjunto de
evidéncias extraidas. O modelo proposto recebe como entrada a concatenacdo da afirmacao
com a evidéncia e retorna a predi¢cdo da classe apropriada, operando como classificador
de rétulos ternarios. Espera-se que esta pesquisa demonstre a viabilidade de empregar
modelos destilados para a verificacdo de fatos, abrindo caminhos para a implementagao de
sistemas robustos e eficientes em ambientes onde recursos computacionais sdo limitados.

2. Trabalhos Relacionados

Desde o langamento do modelo BERT original por Devlin et al. (2019), diversas melhorias
e variantes vém sendo desenvolvidas, impactando diretamente o desempenho de sistemas
de verificacdo de fatos.

Trabalhos classicos como [Nie et al. 2019] e [Hanselowski et al. 2018] utilizaram
versoes do BERT-base ou BERT-large pré-treinadas até 2019, época em que técnicas de
fine-tuning e regularizacdo ainda estavam em estigios iniciais.

O modelo DistilBERT [Sanh et al. 2019] oferece uma versao mais compacta e
eficiente do BERT, mantendo cerca de 97% do desempenho do BERT-base, com menor
custo computacional. Além disso, avangos no pré-treinamento e na regularizagcdo tornaram
essas versoes destiladas ainda mais eficazes.

Essa tendéncia € reforcada por linhas de pesquisa recentes e complementares. O
trabalho mais recente das redes GhostNet [Han et al. 2020], GhostNetV3 [Liu et al. 2024],
aprimora a eficiéncia do treinamento e mantém desempenho préximo ao de redes muito mai-
ores em tarefas de visdo computacional usando de redes maiores para aplicar Knowledge
Distillation assim como o modelo usado no presente artigo. Ja o Tiny Recursive Model
[Jolicoeur-Martineau 2025] apresenta uma abordagem de redes extremamente pequenas
com conectividade recursiva, mostrando que estruturas compactas podem generalizar bem
e até superar modelos maiores em determinadas tarefas.

Esses trabalhos refor¢cam a ideia central deste estudo: modelos menores e otimiza-



dos, quando bem projetados, podem manter ou até superar o desempenho de arquiteturas
de grande porte, equilibrando eficiéncia e precisao.

3. Materiais e Métodos

Neste trabalho, abordamos a tarefa de verificagao de afirmacdes do benchmark FEVER, fo-
cando exclusivamente na etapa de classificacdo de veracidade, assumindo que as evidéncias
corretas ja foram previamente fornecidas.

O objetivo foi treinar um modelo capaz de determinar se uma evidéncia textual
suporta ou refuta uma determinada afirmacdo (claim). Além de simplificar a tarefa para fins
de avaliacdo controlada, essa abordagem também visa desenvolver um componente leve e
eficiente que possa, futuramente, ser integrado ao sistema RefChecker [Hu et al. 2024],
onde as evidéncias seriam obtidas por um mddulo externo de recuperagao.

3.1. Conjunto de Dados

Cada instancia do conjunto de dados € composta por uma claim (afirmacao textual cuja ve-
racidade deve ser verificada), uma evidence (sentenca extraida da Wikipedia e previamente
associada a claim) e um rétulo que indica a relagdo entre ambas. Os rétulos possiveis sao:
SUPPORTS, quando a evidéncia apoia a afirma¢ao; REFUTES, quando a contradiz; e
NOT ENOUGH INFO (NEI), quando ndo hé informacao suficiente para concluir.

Para o treinamento supervisionado, cada par claim + evidéncia € tratado como uma
instancia independente. Nesta versao inicial do trabalho, a classe NEI foi removida para
focar na verificagdo com evidéncias explicitas. O conjunto de dados FEVER possui apro-
ximadamente 185.445 claims, rotuladas em uma das trés classes: SUPPORTS, REFUTES
ou NOT ENOUGH INFO (NEI). Para este trabalho, utilizamos apenas os exemplos com
evidéncias validas, ou seja, aqueles rotulados como SUPPORTS ou REFUTES resultando
em:

Conjunto SUPPORTS REFUTES Total Observacao
Treinamento (TRAIN) 79.551 29.584 109.135 Dataset desbalanceado
Validacdo (DEV) 6.615 6.614  13.229 Dataset balanceado

Tabela 1. Distribuicao das classes SUPPORTS e REFUTES nos conjuntos de
treinamento e de validacao.

Ou seja, enquanto o conjunto de treinamento estd desbalanceado (SUPPORTS:
aproximadamente 72.9%, REFUTES: aproximadamente 27.1%), o conjunto de validacao
foi propositalmente balanceado para permitir uma avaliacdo mais justa e imparcial do
modelo.

3.2. Pré-processamento

Foi utilizado o modelo DistilBERT, uma versdao compacta do BERT, com entrada no
formato [CLS] afirmagdo [SEP] evidéncias [SEP]. Essa estrutura permite
que o modelo processe a relagdo entre a afirmacdo e a evidéncia em conjunto. O trunca-
mento foi aplicado para respeitar o limite de 512 tokens do modelo.
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Figura 1. Esquema de entrada para o modelo transformer.

As afirmagdes (claims) e suas respectivas evidéncias (evidences), extraidas da
Wikipedia, sdo combinadas em uma tunica sequéncia formatada como “[CLS] afirmac¢do
[SEP] evidéncia [SEP]” e alimentadas no modelo para classificagao.

As classes textuais foram transformadas em inteiros por meio de codificacao
(LabelEncoder). O conjunto de validacdo (dev) apresenta, originalmente, propor¢des
equivalentes entre as classes SUPPORTS e REFUTES, conforme definido pelos organiza-
dores do benchmark FEVER. O conjunto de treinamento também manteve sua distribui¢ao
original, com predominancia da classe SUPPORTS. A classe NOT ENOUGH INFO foi
excluida desta fase inicial, de forma a focar exclusivamente em exemplos com evidéncia
explicita.

3.3. Arquitetura do Modelo

O modelo empregado neste estudo foi o DistilBERT-base-uncased, uma versao compacta e
eficiente da familia BERT, escolhida por oferecer um bom equilibrio entre desempenho e
custo computacional. Sobre ele, foi acoplado um cabecalho de classificacdo construido
com a classe AutoModelForSequenceClassification, configurado originalmente com trés
unidades de saida, correspondentes as classes SUPPORTS, REFUTES e NOT ENOUGH
INFO do benchmark FEVER.

Contudo, nesta etapa do trabalho, somente as classes SUPPORTS e REFUTES
foram utilizadas efetivamente no treinamento, uma vez que o conjunto de dados empregado
Jé excluia exemplos rotulados como NEI. Por esse motivo, embora a arquitetura mantivesse
trés logits para testes futuros, apenas dois deles contribuiam para esta etapa de otimizacao.
Para converter esses logits em probabilidades, foi aplicada a fun¢do de ativacdo softmax
na camada final, permitindo estimar a distribui¢cdo de probabilidade sobre as classes
consideradas. Dessa forma, o modelo pdde aprender a distinguir de maneira robusta entre
afirmacgdes suportadas e refutadas com base nas evidéncias fornecidas.
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Figura 2. Arquitetura do modelo de verificacao de fatos baseado em DistilBERT.

A entrada consiste nos tokens da afirmac¢ao (claim) e da evidéncia (evidence),
separados pelos tokens especiais [CLS] e [SEP]. Esses tokens sdo processados pelo
modelo DistilBERT, seguido por uma camada de classificacdo e uma funcdo Softmax
para determinar se a afirmac¢do € SUPPORTS (suportada) ou REFUTES (refutada) pela
evidéncia fornecida.

3.4. Configuracoes de Treinamento

O treinamento foi realizado com o framework PyTorch, em conjunto com a biblioteca
Hugging Face Transformers. O otimizador adotado foi o AdamW, com taxa de aprendizado
(learning rate) definida em 2 x 107°. O tamanho do lote (batch size) foi fixado em 16,
e o numero total de épocas de treinamento foi 3. A funcdo de perda utilizada foi a
CrossEntropyLoss, sem aplica¢do de pesos para balanceamento entre classes. A principal
métrica de avaliacdo considerada foi a acurécia.

O treinamento foi realizado com o conjunto desequilibrado, refletindo a distribui¢ao
real das evidéncias no corpus. Esta decisdo buscou expor o modelo a distribui¢do natural
dos dados que ele encontraria em cendrios praticos de verificacao de fatos, onde afirmacoes
suportadas por evidéncias tendem a ser mais frequentes que as refutadas. No entanto,
reconhece-se que este desbalanceamento pode induzir vieses no classificador, fazendo que
ele tenda a favorecer a classe majoritaria.

A validagao, no entanto, utilizou um conjunto balanceado, o que ajuda a garantir



que a avaliacdo do modelo ndo seja enviesada pela classe majoritaria. Esta abordagem
hibrida, treinamento com dados desbalanceados e validacdo com dados balanceados,
permite que o modelo aprenda a distribuicdo real dos dados enquanto possibilita uma
avaliacdo justa de sua capacidade de generalizacdo para ambas as classes. A matriz de
confusdo apresentada posteriormente confirma essa estratégia, revelando como o modelo
lidou com o desafio do desbalanceamento durante o treinamento.

4. Resultados e Discussoes

Os resultados obtidos pelo modelo proposto foram comparados aos de trabalhos relevantes
da literatura que atuam na tarefa de verificacdo de afirmagdes com base no dataset FEVER.
E importante destacar que, neste trabalho, assumimos que as evidéncias relevantes ji foram
fornecidas, com foco exclusivo na etapa de verificagao da veracidade.

Durante o treinamento do modelo, foi possivel observar uma redugdo consistente
na training loss ao longo das épocas, o que indica que o modelo foi capaz de aprender
padrdes relevantes para a tarefa de classificacdo binaria entre as classes SUPPORTS e
REFUTES. Esse comportamento pode ser visualizado no gréfico a seguir, que ilustra a
evolucdo da fungdo de perda ao longo das trés épocas de treinamento. A convergéncia da
curva sugere que o modelo ndo sofreu de sobreajuste prematuro e que os hiperparametros
adotados foram adequados ao cenério proposto.
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Figura 3. Evolucao da training loss durante o treinamento do modelo DistilBERT.

A convergéncia estavel observada na fungdo de perda indica que o modelo assimilou
efetivamente os padroes de relacdo entre afirmagdes e evidéncias. No entanto, para avaliar
qualitativamente o tipo de aprendizado desenvolvido pelo classificador, € essencial analisar
sua performance preditiva de forma mais granular. A matriz de confusdo, apresentada na
figura 4a seguir, permite identificar ndo apenas a acurécia global do modelo, mas também
padroes especificos de acertos e erros entre as classes SUPPORTS e REFUTES.
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Figura 4. Matriz de confusao do modelo DistilBERT no conjunto de validacao
balanceado.

A andlise da matriz de confusao revela um desempenho geral robusto, porém com
um padrdo assimétrico interessante entre as classes. O modelo demonstrou excelente
capacidade de identificar afirmacdes SUPPORTS, alcan¢ando 6.364 acertos (96,2% de
recall) com apenas 251 falsos negativos (3,8%). Por outro lado, embora a performance na
classe REFUTES também seja sélida com 5.834 acertos (88,2% de recall), observa-se uma
taxa de erro significativamente maior nesta classe, com 780 falsos positivos (11,8%), casos
onde afirmacdes refutadas foram erroneamente classificadas como suportadas.

Esta assimetria sugere que o modelo desenvolveu um viés conservador, tendendo
a classificar afirmagdes ambiguas ou de dificil verificacdo como “suportadas”. Esse
comportamento pode ser atribuido a distribuicio desbalanceada do conjunto de treinamento,
onde a classe SUPPORTS € majoritaria (= 73%), influenciando o modelo a preferir esta
classe em casos de maior incerteza. Os erros residuais concentram-se provavelmente em
casos que exigem inferéncias linguisticas complexas, conhecimento de mundo externo ou
onde a relagdo entre a afirmacgao e a evidéncia apresenta nuances semanticas dificeis de
capturar.

Os resultados indicam que, mesmo com uma arquitetura mais leve, € possivel
alcancar altos niveis de acurdcia. O balanceamento do conjunto de validacdo garante



que as métricas reflitam adequadamente o desempenho em ambas as classes. O uso de
DistilBERT proporciona ganhos de eficiéncia computacional, tornando o modelo atraente
para aplicacdes em larga escala. Alguns dos trabalhos listados abaixo incluem tanto a
recuperacao automatica de evidéncias quanto a verificagdo, o que pode prejudicar suas
métricas globais. Outros, assim como este estudo, realizam a verificacdo assumindo
evidéncias previamente selecionadas, o que permite uma comparacao mais direta dos
classificadores em si.

A Tabela 2 resume a acurdcia reportada por cada modelo. Observa-se que o modelo
proposto, baseado em DistilBERT, alcanca desempenho competitivo, com acuricia de
91,98%, superando a maioria dos trabalhos anteriores, mesmo sendo uma arquitetura mais
leve.

Modelo Acuracia (%)
Este trabalho (DistilBERT, sem recuperacao) 91,98
[Thorne et al. 2018] (DA, com recuperacio') 88,00
[Hanselowski et al. 2018] (ESIM, com recuperagio?) 68,49
[Nie et al. 2019] (vNSMN, com recuperagio?) 69,90
[Soleimani et al. 2020] (BERT(Large), com recuperacio ) 74,59
[Casillas et al. 2022] (BERT-Based, com recuperacao) 88,73

Tabela 2. Comparacao de acuracia com outros trabalhos na tarefa de verificacao
de afirmacoes utilizando o dataset FEVER.

Diversos trabalhos t€ém explorado modelos baseados em transformers para a tarefa
de verificacdo de fatos. Por exemplo, [Liu et al. 2019] utilizou 0 modelo RoBERTa,
alcancando alta acuricia, porém com maior custo computacional. Outros trabalhos, como
[Thorne et al. 2018] e [Hanselowski et al. 2018], exploram tanto a recuperagdo automatica
de evidéncias quanto a classificacdo da veracidade, o que torna a tarefa mais complexa.
Nosso trabalho foca na etapa de classificagdo assumindo evidéncias previamente fornecidas,
similar a [Nie et al. 2019] (este, porém, também faz recuperacdo, mas fornece dados com
as chamadas Golden Evidences, assumindo o caso em que todas as evidéncias sao as
melhores e mais corretas), porém, com a vantagem do uso de uma arquitetura mais leve.

Outros trabalhos recentes também utilizam o FEVER com evidéncias previamente
fornecidas, concentrando-se exclusivamente na etapa de classificacao. Por exemplo, o es-
tudo de [Casillas et al. 2022] propde uma arquitetura baseada em BERT, com ateng¢do inter-
pretavel, voltada a afirmacdes sobre COVID-19, mas avalia a capacidade de generalizacao
do seu modelo usando o FEVER como benchmark. Nesse caso, as evidéncias ja sdo forne-
cidas no par entrada (afirmagdo + evidéncia), sem envolvimento da etapa de recuperagao
automdtica. Essa abordagem € similar a adotada neste trabalho, refor¢cando a viabilidade
do uso de arquiteturas mais enxutas em cendrios em que as evidéncias sao previamente
selecionadas.

5. Conclusao

Neste trabalho, apresentamos um modelo baseado em DistilBERT para a tarefa de
verificacao de afirmagdes utilizando o dataset FEVER. O foco foi na etapa de classificagao



da veracidade com base em afirmacdes e evidéncias fornecidas. Os resultados obtidos,
com acurdcia de 91,98%, destacam a eficdcia do modelo e sua competitividade em relacdo
a literatura existente.

A acurécia de 91,98% obtida em validacao reflete a efetiva capacidade do modelo
em distinguir entre afirmagdes suportadas e refutadas, uma vez que a avaliacao foi realizada
em um conjunto balanceado entre essas duas classes. Esse balanceamento, definido pelos
criadores do benchmark FEVER, assegura que a métrica de acuricia seja representativa e
nao distorcida por uma distribuicdo enviesada de rétulos.

Apesar dos resultados promissores apresentados, este trabalho ainda ndo aborda
plenamente todos os aspectos da verificagdo automatica de fatos. Uma importante direcao
para trabalhos futuros € a inclusdo da terceira classe Not Enough Information (NEI) no
modelo, o que permitird uma classificagdo terndria mais realista e alinhada ao desafio
proposto pelo benchmark FEVER. A incorporacdo dessa classe permitird ao sistema
distinguir melhor entre afirmacdes para as quais ha evidéncias claras e aquelas para as
quais a informagdo disponivel € insuficiente, aprimorando a precisdo e a utilidade pratica
do modelo.

Além disso, a adaptacdo do modelo para uso como verificador (checker) no bench-
mark RefChecker [Hu et al. 2024] representa uma oportunidade significativa para ampliar
a aplicabilidade do sistema. Essa integracdo permitira avaliar o desempenho do modelo
em um cendrio diferente, com dados e requisitos especificos do RefChecker, contribuindo
para a validacdo e generalizacdo da abordagem em contextos mais amplos. A combinacao
dessas duas melhorias, a inclusdo da classe NEI e a adaptacdo para o RefChecker, tem
o potencial de tornar o sistema mais robusto e versitil para aplicacdes reais na area de
verificacao de fatos.
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