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Abstract. This work proposes a feature-engineering-based approach for detecting persuasive strategies in political
memes. Four groups of meta-features were designed: (i) rhetorical, (ii) sentiment and hate speech, (iii) structural, and
(iv) contextual features. Experiments used the SemEval-2024 Task 4 dataset with 7,000 training and 1,000 testing
instances. Random Forest and Logistic Regression were evaluated with and without SMOTE to handle class imbalance
present on the training dataset. The best result, with a macro-F1 value of 0.698, was achieved by combining rhetorical
and structural features. The proposed approach offers a computationally efficient and interpretable alternative to
neural-based models.
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1. INTRODUCAO

A constante e acelerada evolucdo da era digital causou uma profunda transformacido em todos os
aspectos da sociedade, principalmente na forma com que nos comunicamos [Weiss 2019]. Neste cendrio,
0s memes, com sua esséncia caracterizada pela combinacdo de informacoes visuais e textuais com
humor e uma linguagem adaptével, se consolidaram como uma das mais populares formas de linguagem
na internet [Dimitrov et al. 2024]. Com o volume e velocidade proporcionados pelas redes, sua rapida
disseminacao e capacidade de sintetizar ideias complexas de maneira acessivel os tornam poderosas
ferramentas de comunicacdo em massa. Assim, muitos memes sdo instrumentalizados para além do
humor ou critica: tornam-se dispositivos de persuasio, capazes de influenciar opinides e ideologias de
forma muitas vezes sutil, porém eficaz [Halversen and Weeks 2023].

Considerando a magnitude e amplitude do impacto potencial, a pesquisa cientifica das mais diversas
areas do conhecimento sobre esta questao intensificou-se. Um exemplo foi a competicao SemEval
2024 Task 4 — Detecgdo Multilingue de Técnicas de Persuasdo em Memes [Dimitrov et al. 2024]. Os
organizadores da competigao forneceram uma base de dados de treinamento composta por 7.000 memes
politicos em inglés (além de 3 “bases surpresa” em arabe, bulgaro e macedonio, disponibilizadas apenas
na ultima fase da competicao), que poderiam ou ndo conter técnicas de persuasdo embutidas. O desafio
era dividido em diferentes subtarefas, sendo as subtarefas 1 e 2a focadas em classificagao multirrétulo
hierarquica (identificar o conjunto de técnicas de persuasdo presentes em memes persuasivos) e a 2b
voltada para classificagdo binaria (identificar se 0 meme ¢é persuasivo ou nao). O presente trabalho
tem por foco a subtarefa 2b em inglés.

Dos sistemas vencedores da subtarefa 2b [Anghelina et al. 2024; Li et al. 2024; Yu et al. 2024|, todos
adotaram uma solu¢do multimodal (ou seja, o treinamento envolveu tanto o uso da imagem como o
texto do meme) e basearam-se em modelos de redes neurais profundas — como CLIP [Radford et al.
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2021] e BERT [Devlin et al. 2019] — para extrair embeddings das imagens e textos. Tais sistemas
sdo poderosas ferramentas e produzem resultados impressionantes, entretanto, possuem conhecidas
desvantagens [Ferreira and Paraboni 2024; Navigli et al. 2023], como a falta de interpretabilidade, o
grande volume de dados necessarios para treinamento e o alto custo computacional. Sendo a tarefa
proposta no SemEval-2024 um novo e moderno desafio por si s6, é impossivel conter a curiosidade
que surge neste preciso meio: como o modelo chegou a uma conclusao? Quais férmulas linguisticas
proporcionam esse efeito? A literatura na area destaca a identificacdo de variaveis que influenciam a
percepcao do publico alvo como sendo etapa fundamental do desenvolvimento de sistemas persuasivos
e que responderiam estas questoes [Braca and Dondio 2023].

Com o0 objetivo de cobrir essa lacuna, o presente artigo investiga o poder preditivo de diferentes
grupos de meta-variaveis [Carvalho and Plastino 2021] que podem ser extraidas do contetido textual
dos memes para a classificacdo de memes persuasivos. O trabalho investiga quatro diferentes grupos
de meta-variaveis. O primeiro grupo é baseado na triade retérica aristotélica que correspondem ao uso
de apelos a logica (logos), ética (ethos) e emocdo (pathos) nos textos. O segundo grupo é composto
por meta-variaveis tradicionalmente utilizadas nos problemas de anélise de sentimentos e deteccao de
discurso de 6dio, com o intuito de identificar se as mesmas também sao uteis para a classificagao de
persuasao. O terceiro abrange meta-varidveis que capturam a estrutura lexical e estatisticas basicas
do texto. Por fim, o quarto grupo busca capturar o uso de recursos linguisticos que influenciam
o tom da mensagem do texto, como negacdes e advérbios intensificadores. Diferente dos sistemas
propostos para a competicao SemEval-2024 — que foram projetados para maximizar o desempenho
preditivo, mas sao modelos caixa-preta — o presente trabalho tem por objetivo contribuir para o melhor
entendimento do fenémeno da persuasao em memes, através da anélise de modelos construidos com o
uso de aprendizado de maquina tradicional e atributos interpretaveis.

O restante do artigo estd dividido da seguinte maneira. Os trabalhos relacionados sao discutidos
na Secdo 2. A metodologia é apresentada na Secdo 3 e os resultados na Se¢do 4. Finalizando com as
conclusoes e ideias para trabalhos futuros na Secao 5.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secao apresenta os trabalhos sobre classificagdo com meta-varidveis mais diretamente relacionados
ao método proposto no presente artigo (Subsecdo 2.1) e os sistemas das trés equipes com o melhor
desempenho na competicdo SemEval-2024 (Subsecao 2.2).

2.1 Analise de Persuasio, Sentimentos e Discurso de Odio com Meta-Variaveis

[Mohamad 2022] propoe um modelo integrado de anéalise retorica dos apelos aristotélicos (logos, ethos
e pathos) de acordo com trés dominios psicolinguisticos (pensamento analitico, influéncia, tom emo-
cional) e seus niveis de escrita: lexical, sentencial e textual. O estudo aplica esse modelo, composto por
nove dispositivos retéricos,  resumos académicos, onde demonstraram existir correlagdes significativas
entre os trés dispositivos identificados para cada apelo.

[Cruz et al. 2019] utilizaram meta-variaveis estruturais, como nimero médio de caracteres por
sentenca e frequéncia de letras maitsculas combinadas com embeddings seméanticos para identificar
artigos de noticias com conteudo persuasivo. Tanto as meta-variaveis de [Mohamad 2022] como as de
[Cruz et al. 2019] foram originalmente aplicadas de forma isolada em textos maiores e de natureza
académica e jornalistica, respectivamente. Neste artigo, investiga-se o desempenho das mesmas quando
combinadas e aplicadas aos textos curtos e informais dos memes.

[Carvalho and Plastino 2021] abordaram o problema da classificacdo de sentimentos utilizando 130
meta-varidveis, sendo 70 delas obtidas a partir de 1éxicos de sentimentos. Em experimentos realizados
em 22 bases de dados, classificadores Floresta Aleatoria (Random Forest) treinados com meta-variaveis
obtiveram desempenho superior aos treinados com embeddings estaticos e n-gramas.

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, KDMiLe 2025.

146



Procs. of the 13rd Symp. on Knowledge Discovery, Mining and Learning October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

KDMilLe - Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning : 3

[Vargas et al. 2025] discutem os desafios para a detec¢do de discurso de 6dio e as limitagdes dos
recursos disponiveis para linguagens como portugués, e introduzem o léxico MOL (Moral Offensive
Lexicon), composto por expressoes e termos ofensivos, voltado para a detec¢do de linguagem ofensiva
em contextos digitais. O MOL foi originalmente construido a partir de mensagens em portugués
coletadas no Instagram, relacionadas ao contexto politico brasileiro, e posteriormente traduzido para
o inglés, francés, espanhol e turco, com o apoio de tradutores nativos a fim de manter os sentidos
morais e ofensivos das expressoes para o idioma final.

2.2 Trabalhos com Melhor Desempenho no SemEval-2024 Task 4

Esta subsecao destaca os trés sistemas com melhor desempenho na subtarefa 2b do SemFEval-2024 Task
4. [Li et al. 2024] obtiveram o melhor resultado de F1-macro (0,810) — a métrica oficial da competicao
— utilizando um sistema em duas etapas. Na primeira, um modelo de linguagem decoder-only (LLaMA
2 7B) é utilizado para gerar um texto maior do que o texto original do meme, contendo uma explicagao
dada pela LLM sobre o seu significado. Na segunda etapa, os embeddings desse texto expandido sao
combinados em embeddings CLIP [Radford et al. 2021] extraidos da imagem e do texto originais do
meme para o aprendizado do modelo de classificagao final.

A proposta de [Anghelina et al. 2024] resultou em um sistema que também alcangou valor de 0,810
para a Fl-macro. Esse sistema utiliza um modelo em que embeddings BERT [Devlin et al. 2019]
produzidos com o texto do meme sdo concatenados com embeddings ViT [Dosovitskiy et al. 2020]
extraidos das imagens e entdo passados para uma camada neural responsavel por gerar a classificagao
de persuasao.

O sistema com o terceiro melhor desempenho (Fl-macro de 0,809) foi proposto por [Yu et al.
2024] e utiliza o modelo CLIP para extrair os embeddings das imagens e um ensemble de modelos
pré-treinados (BERT, RoBERTa e outros) para gerar os embeddings dos textos (combinados em um
processo de pooling). Os embeddings do texto e da imagem sdo entdo concatenados e submetidos a
uma rede de 3 camadas responsével por realizar a classificacdo da persuasio.

Os trés sistemas descritos acima sao modelos caixa-preta voltados para maximizar o desempenho
preditivo, sem qualquer preocupagao com questoes relacionadas ao entendimento do fenémeno ou &
interpretabilidade do processo de classificacdo. Além disso, todos utilizaram uma abordagem multi-
modal, extraindo embeddings das imagens e dos textos dos memes. Este artigo visa contribuir para
o melhor entendimento do fenémeno da persuasao em memes através do uso de modelos treinados
com diferentes grupos de meta-varidveis interpretaveis extraidas apenas dos textos dos memes. A
metodologia do trabalho é apresentada na se¢ao a seguir.

3. METODOLOGIA

Esta secao tem como principal objetivo descrever as meta-variaveis utilizadas para treinar os clas-
sificadores de persuasdo propostos neste trabalho (Subsegdo 3.3). Além disso, realiza-se uma breve
apresentagao da base de dados (Subsegdo 3.1) e das operagoes de pré-processamento (Subsegdo 3.2).

3.1 Base de Dados

As bases de dados para o treinamento e teste utilizadas nos experimentos foram providas pela equipe
organizadora da competi¢do SemEval-2024 Task 4 [Dimitrov et al. 2024], que extrairam os textos das
imagens e 0s pré-processaram manualmente para a remocao de erros gramaticais e para que frases em
diferentes areas da imagem fossem separadas por quebras de linhas. A base de treino é composta por
7.000 instancias e a de teste por 1.000 instancias. Cada uma possui uma id tnica, o texto extraido
da imagem, os rotulos de persuasdo pré-definidos e a URL fonte do meme (de onde é possivel obter
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a imagem). Um exemplo de meme anotado como persuasivo na base é mostrado na Figura 1. Neste
caso, a persuasao ¢ feita com o intuito de de questionar a reputagdo de uma instituicdo (o governo).

¥ ' “nw I sl[EP

Fig. 1. Um exemplo de meme persuasivo

E importante salientar que quase 82% da base de treino é composta por memes persuasivos. O
apelo é o ethos é o mais recorrente (72%), seguido pelo logos (60%) e, por fim, o pathos (44%) (a
soma é superior a 100% porque trata-se originalmente de um problema de classificagdo multirrétulo).

3.2 Pré-processamento

O pré-processamento textual constituiu na limpeza das quebras de linha indesejadas a fim de padronizar
os dados para a etapa subsequente de extracdo de meta-variaveis. Apos a limpeza, os textos foram
processados utilizando a pipeline treinada en_core_web_lg da biblioteca spaCy'. Essa pipeline, foi
responsavel por converter cada texto em um objeto do tipo Doc, que encapsula anotagoes linguis-
ticas como tokens, lemas, entidades nomeadas e relagoes de dependéncia sintatica. KEssa estrutura
foi fundamental para a extracdo posterior de caracteristicas linguisticas e retéricas. Além da spaCy,
a biblioteca NLTK? foi utilizada para segmentacdo de frases, por meio da funcio sent tokenize,
que apresentou desempenho superior ao do spaCy nessa tarefa especifica. Também foi empregado
o analisador de sentimentos VADER? para a obtencdo de escores de polaridade afetiva dos textos.
Importante destacar que o texto lematizado néo foi utilizado na anéalise de sentimentos, pois 0 VADER,
considera a morfologia verbal como parte de seu critério de classificagao.

Tendo em vista que a base de dados fornecida pela competicdo é desbalanceada, com mais de 80%
dos memes da classe “persuasivo”, apos a geracao das meta-variaveis, a técnica SMOTE [Chawla et al.
2002] foi aplicada na base de treinamento para criar dados sintéticos da classe minoritaria (textos ndo
persuasivos) até que esta representasse 50% dos objetos da base.

3.3 Descricao das Meta-Variaveis

Para treinar os classificadores de persuasdo, foram elaborados quatro conjuntos distintos de meta-
varidveis para compor a representacao vetorial dos textos. Sdo elas (i) baseadas na triade aristotélica,
(ii) baseadas em léxicos de analise de sentimentos e discurso de 6dio, (iii) meta-variaveis estruturais e
estatisticas e (iv) meta-varidveis contextuais.

Thttps://spacy.io/
’https://www.nltk.org/
Shttps://pypi.org/project/vaderSentiment/
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3.3.1 Grupo 1: Meta-Varidveis da Retorica Aristotélica. Para detectar o uso da triade aristotélica
no texto, a extragao foi realizada seguindo as referéncias do modelo proposto por [Mohamad 2022]
e adaptadas ao contexto do problema. As caracteristicas foram agrupadas segundo seus respectivos
niveis linguisticos (lexical, sentencial e textual). A seguir, descrevem-se os critérios adotados:

Pathos

—Frases emotivas: frequéncia de lemas positivos e negativos (gerais, substantivos e adjetivos), com
base no léxico de sentimentos de [Hu and Liu 2004].

—TUso da voz passiva: avaliagdo binéria da presenca de sujeitos passivos (etiqueta nsubjpass) em
verbos no participio (VBN) com verbos auxiliares como dependentes.

—Sentimento: scores positivos, neutros, negativos e compostos obtidos via analise do VADER.
Ethos

—Uso de pronomes: detecgdo de frases cujo sujeito seja um pronome, a partir das etiquetas nsubj e
PRP.

—Tempo verbal futuro: presenga de estruturas com sujeito (nsubj), verbo principal e verbo auxiliar
futuro como filhos do mesmo nicleo verbal.

—Personalismo: avaliacao binéria da presenca de interrogacoes, advérbios e conjungdes subordinati-
vas, como marcadores de subjetividade.

Logos

—Dados numérico-nominais: detecgdo de tokens com etiqueta CD (ntumero cardinal) seguidos direta-
mente por tokens nominais (NN, NNS etc.), assim como citagOes a pessoas e organizagoes.

—Frases complexas e longas: presenca de oragdes compostas, com estruturas sintaticas envolvendo
sujeito, verbo, adjuntos adverbiais e conectores subordinativos ou coordenativos, identificadas via
DependencyParser.

—PFormalidade: caracterizada pelo uso de voz passiva, construcdo em terceira pessoa e frases declar-
ativas ou imperativas.

3.3.2 Grupo 2: Meta-Varidveis Geradas por Léxicos de Andlise de Sentimentos e Detecgio de
Discurso de Odio. O segundo conjunto foi composto por 16 meta-variaveis frequentistas utilizando o
léxico de sentimentos de [Hu and Liu 2004] e o léxico MOL [Vargas et al. 2025] para a identificacdo
de linguagem de 6dio. O principal objetivo em avaliar esse grupo foi identificar se meta-variaveis
tradicionalmente utilizadas para a classificacao de de sentimentos e discurso de 6dio também sao
efetivas para a classificacao de persuasao.

Na analise de sentimentos foi computado separadamente o total de palavras e classes gramaticais
(substantivos, adjetivos, advérbios e verbos) presentes no texto de acordo com o léxico proposto por
[Hu and Liu 2004]. Cada palavra foi reduzida para o seu lema para uma contagem mais precisa.

Para gerar as meta-variaveis relacionadas ao discurso de 6dio, dividiu-se o léxico MOL em termos
e expressoes conforme a categoriza¢do dos proprios autores. Feito isso, identificou-se a presenca dos
elementos lexicais no texto por meio dos unigramas, bigramas e trigramas extraidos de cada texto.
Dos unigramas identificados como ofensivos, suas classes gramaticais foram contadas.

3.3.3 Grupo 3: Meta-Varidveis Estruturais e Estatisticas. Este grupo é composto por 9 variaveis
frequentistas e estatisticas, como total de frases e frequéncia de pontuacdo, utilizadas por [Cruz et al.
2019] para a deteccao de persuasdo textos de artigos de noticias. E importante ressaltar que algumas

varidveis apresentam potencial correlacao entre si como, por exemplo, o total de frases e a frequéncia de
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pontuacdo. Apesar disso, optou-se por manté-las no experimento para manter a abordagem empregada
por [Cruz et al. 2019].

3.3.4 Grupo 4: Meta-Varidveis Contextuais. Para o ultimo grupo, foram adotadas variaveis de-
scritas em [Carvalho and Plastino 2021], escolhidas e adaptadas para o contexto do trabalho atual
pela potencial explicabilidade. Sao elas:

—Total de palavras de negacao: contagem de palavras como “no”, “nothing” e “never”;

—Total de contextos negados: onde um contexto negado é definido pelo segmento de frase iniciado
pela palavra de negagao e finalizado na primeira pontuagao apés a palavra;

—Total de advérbios positivos e negativos: transmite circunstiancias como tempo e intensidade, per-
mitindo ao autor expressar ideias de forma mais precisa e persuasiva.

A relagdo completa de meta-variaveis encontra-se disponivel em https://github.com/edubd/bd/
blob/main/meta_variaveis_persuasao.pdf, sendo os Grupo 1, 2, 3 e 4 compostos por 22, 16, 9 e
4 meta-variaveis, respectivamente. Algumas pertencem a mais de um grupo, como é o caso do “total
de palavras positivas”, que pertence aos Grupos 1 e 2.

4. RESULTADOS

Esta secao reporta os resultados de dois experimentos realizados para a avaliagao dos grupos de meta-
variaveis. No primeiro, apresenta-se o desempenho preditivo de modelos de classificacdo treinados
com os algoritmos Floresta Aleatoria (FA) e Regressdo Logistica (RL) para cada grupo isoladamente,
com o objetivo de identificar qual deles é o mais eficaz para a classificacdo de persuasdao. No segundo
experimento, os modelos foram treinados combinando os grupos de meta-varidveis. As implementacoes
de FA e RL avaliadas no experimento sio as disponibilizadas pelo pacote scikit-learn* da linguagem
Python e os modelos foram treinados com os hiperparametros padrao.

A Tabela I apresenta os resultados de Fl-macro obtidos pelos modelos treinados com cada grupo
de meta-varidveis isoladamente (F1l-macro foi o critério utilizado na competicdo SemEval 2024 Task
4). Sédo apresentados resultados obtidos sem e com o balanceamento de classes através do SMOTE.
Conforme mostra a tabela, em geral os modelos FA obtiveram desempenho superior ao dos modelos
RL (exceto para o Grupo 4, que é composto por um nimero muito reduzido de variaveis). Os melhores
valores de F1-macro foram obtidos pelos modelos FA treinados com o Grupo 1 (Retorica Aristotélica)
e com o Grupo 3 (Meta-Variaveis Estruturais) com F1 acima de 60%. O melhor desempenho geral foi
obtido pelo modelo treinado com o Grupo 1 e FA + SMOTE (F1l-macro de 0,647). Por outro lado,
é possivel observar que o modelo treinado com as meta-varidveis do Grupo 2 — geradas por léxicos
de analise de sentimentos e discurso de 6dio — obteve desempenho inferior. Esse resultado sugere que
meta-varidveis tradicionalmente utilizadas nestes dois problemas podem nao ser boas preditoras para
classificadores de persuasao, ao menos quando utilizadas isoladamente.

Grupo de Meta-Variaveis FA RL FA + SMOTE | RL + SMOTE
Grupo 1 (22 meta-variaveis) 0,624 0,558 0,647 0,604
Grupo 2 (16 meta-variaveis) 0,458 0,458 0,561 0,559
Grupo 3 (9 meta-variaveis) 0,612 0,531 0,605 0,602
Grupo 4 (4 meta-variaveis) 0,458 0,458 0,403 0,403

Table I. Desempenho dos modelos treinados com os grupos de meta-variaveis isolamente (F1-macro)

A Tabela IT apresenta os resultados obtidos por modelos treinados com pares de grupos de meta-
variaveis combinados. A tabela mostra que os modelos treinados com o algoritmo FA superaram os
4

www.scikit-learn.org

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, KDMiLe 2025.

150



Procs. of the 13rd Symp. on Knowledge Discovery, Mining and Learning October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

KDMilLe - Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning . 7

modelos RL em todas as situacgoes. O classificador que obteve o melhor resultado geral (F1-macro de
0,698) utilizou as meta-variaveis dos Grupos 1 e 3 combinadas (Retorica Aristotélica + Meta-Variaveis
Estruturais) e foi treinado com o algoritmo FA utilizando o SMOTE. Esses mesmos grupos ja haviam
se destacado individualmente no primeiro experimento. E interessante ainda observar que as meta-
variaveis do Grupo 2 (léxicos de anélise de sentimentos e discurso de 6dio), quando combinadas com
as dos Grupos 1 e 3 levaram a modelos com desempenho preditivo superior aos dos classificadores
treinados com esses grupos isoladamente. Por exemplo, o Fl-macro do modelo treinado utilizando
as meta-variaveis do Grupo 3 isoladamente com RA + SMOTE subiu de 0,605 para 0,672 quando as
meta-variaveis do Grupo 2 foram acrescentadas. Por fim, é importante reportar que também foram
realizados experimentos combinando trés grupos e os quatro grupos, porém os resultados nao foram
superiores aos obtidos pelos modelos relacionados na Tabela II.

Grupo de Meta-Variaveis FA RL FA + SMOTE | RL + SMOTE
Grupos 112 (32 meta-variaveis) 0,625 0,558 0,651 0,610
Grupos 143 (31 meta-variaveis) 0,644 0,590 0,698 0,629
Grupos 1+4 (26 meta-variaveis) 0,622 0,558 0,653 0,599
Grupos 243 (25 meta-variaveis) 0,620 0,557 0,672 0,630
Grupos 2-+4 (20 meta-variaveis) 0,463 0,458 0,582 0,550
Grupos 3+4 (13 meta-variaveis) 0,590 0,514 0,641 0,605

Table II. Desempenho dos modelos treinados combinando pares de grupos de meta-variaveis (F1-macro)

O modelo proposto neste artigo teria obtido a 15* colocag¢do na subtarefa 2b do SemEval-2024 Task
4, com resultado um pouco acima da média de 0,691 para o Fl-macro, computada considerando o
resultado de todas as equipes que participaram do desafio. J& a diferenca de F1-macro em relagdo ao
resultado dos modelos vencedores ¢ de cerca de 11% (os resultados completos podem ser consultados
em [Dimitrov et al. 2024]). Entretanto, é importante observar que ndo apenas as equipes campeas,
mas todos os competidores propuseram modelos que visavam maximizar o desempenho preditivo,
sem se importar em entender o fendmeno da persuasdo (ou seja, nao houve tentativa de identificar as
variaveis que melhor caracterizam um texto de meme persuasivo). Além disso, o classificador proposto
neste artigo possui custo computacional baixo e nem mesmo utiliza a imagem do meme no processo
de treinamento. Dentre todos os competidores, [Takahashi 2024] foi o tnico que também néo utilizou
a imagem, porém em um modelo baseado em redes neurais em grafos (obtendo Fl-macro de 0,714),
o que compromete o custo e interpretabilidade.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho explorou abordagens interpretiveis para a deteccdo de persuasao em textos de memes,
utilizando meta-varidveis como alternativa aos modelos neurais amplamente utilizados pelas equipes
que disputaram a tarefa 4, subtarefa 2b da competicao SemEval-2024. Baseando-se em estudos exis-
tentes, foram definidos 4 grupos de meta-variaveis fundamentadas na retorica classica aristotélica, em
léxicos afetivos e ofensivos, nas caracteristicas linguisticas estruturais e nas caracteristicas linguisticas
contextuais. A combinagdo das varidveis retéricas (Grupo 1) com as varidveis estruturais (Grupo 3)
produziu o melhor desempenho entre os experimentos, em especial apos o balanceamento da base
de treino por meio da técnica SMOTE. Destaca-se também o desempenho superior dos modelos de
Floresta Aleatéria em relacdo & Regressdao Logistica, indicando que, de modo geral, as variaveis nao
seguem uma relagao linear com o rétulo de persuasido. Apesar de ndo alcangar os niveis de desempenho
preditivo dos modelos baseados em redes neurais profundas, a perspectiva proposta oferece maior in-
terpretabilidade e menor custo computacional, tornando-a uma alternativa viavel para contextos com
recursos limitados ou que demandam interpretabilidade nos critérios de decisao.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar uma estratégia de balanceamento de classes baseada
na inclusao da cole¢do de textos politicos ndo persuasivos do léxico de [Guerini et al. 2015]. Também
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pretende-se fazer a andlise da importancia das features no modelo FA e dos pesos do modelo RL
com o objetivo de identificar o subconjunto de meta-varidveis mais relevantes para a classificacao,
idependente do grupo a qual pertencam. Por fim, intenciona-se realizar uma andlise qualitativa dos
erros de classificacdo com o intuito de identificar padroes ou lacunas relevantes, contribuindo para o
avanco do entendimento sobre o problema.
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