Anais Estendidos do 41" Simpésio Brasileiro de Banco de Dados Setembro 2026 — Sao Carlos, SP, Brasil

Além das Palavras: Detectando Técnicas Persuasivas em
Noticias e Artigos de Opiniao da Lingua Portuguesa com
BERT-Tiny

Adriel F. Trajano', Erlon L. Avelino!, Kamily A. de Oliveira', Yuri Almeida®

!Centro de Informatica — Universidade Federal da Paraiba (UFPB)
Joao Pessoa, PB, Brasil

{adriel.ferreira08, erlonlacerdal, kamilyfacul}@gmail.com, yuri@ci.ufpb.br

Abstract. This paper presents an approach for the automatic identification of
persuasion techniques in Portuguese. To this end, a dataset was automatically
labeled using Large Language Models (LLMs) across eight categories, compri-
sing seven persuasion techniques derived from SemEval23-T3 and one neutral
class. Based on this dataset, the BERT-Tiny model was fine-tuned to establish a
compact baseline for the classification task. Preliminary results achieved 86 %
accuracy under limited hardware conditions (NVIDIA T4 GPU), indicating a
viable alternative for developing Portuguese-language resources for the analysis
of persuasive strategies in disinformation.

Resumo. O presente trabalho propée uma abordagem para a identificacdo au-
tomdtica de técnicas de persuasdo em textos da lingua portuguesa. Para isso, foi
construida uma base de dados rotulada com Large Language Models (LLMs) em
oito categorias, sendo sete técnicas de persuasdo derivadas da SemEval23-T3 e
uma classe neutra. A partir da base, foi realizado o fine-tuning do modelo BERT-
Tiny, visando estabelecer uma baseline compacta para a tarefa de classificagcdo.
Os resultados preliminares alcancaram 86% de acurdcia em ambiente de hard-
ware limitado (GPU NVIDIA T4), indicando uma alternativa vidvel para o desen-
volvimento de recursos de andlise de estratégias persuasivas em desinformagdo
para a lingua portuguesa.

1. Introducao

A disseminacdo da desinformacdo tornou-se um dos principais desafios contem-
poraneos, representando risco social, politico e a saide publica em escala global
[World Economic Forum 2024]. No Brasil, esse fendmeno € especialmente relevante no
campo politico-eleitoral, impulsionado pelo uso intenso de redes sociais e pela polarizacao
do debate publico [Resende et al. 2019]. Esse contexto favorece a circulacdo de boatos e
contetidos enganosos, além de ampliar preocupagdes com a confianga nas noticias digitais,

como aponta o Digital News Report 2024 [Newman et al. 2024].

Grande parte das pesquisas sobre desinformacdo trata o problema como
classificacdo bindria, distinguindo conteudos apenas como falsos ou verdadeiros
[Oshikawa et al. 2020]. Essa abordagem, porém, é limitada: fake news abrange informacao
incorreta, desinformacio e ma-informacao [Wardle and Derakhshan 2017], além de ndo
indicar quais recursos discursivos favorecem a adesdo do leitor. Por isso, é essencial
analisar técnicas de persuasdo para compreender como o conteddo influencia o leitor
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[Da San Martino et al. 2019, Piskorski et al. 2023], ja que apelos emocionais, exageros e
ataques pessoais podem tornar convincente uma narrativa distorcida ou manipulada.

Diante desse cenario, este trabalho propde uma abordagem acessivel para identifi-
car automaticamente estratégias persuasivas em textos jornalisticos em lingua portuguesa.
Neste estudo, a nocao de baixo custo refere-se a trés dimensoes: a redu¢io do custo com-
putacional, por meio do uso de um modelo compacto; a reducao do custo de infraestrutura,
ao realizar os experimentos em ambiente com GPU NVIDIA T4; e a redugao do custo de
anotagao, ao empregar um LLM para rotular automaticamente as sentencas. Desenvolvida
inicialmente como um projeto da disciplina de Processamento de Linguagem Natural
(PLN), do Bacharelado em Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial da UFPB, a pesquisa
envolveu a constru¢do de uma base de dados rotulada em sete categorias derivadas da
Tarefa 3 da SemEval 2023 (SemEval23-T3) [Piskorski et al. 2023], além de uma categoria
destinada a sentencas neutras. Em seguida, realizou-se o fine-tfuning do modelo BERT-Tiny
como baseline para a classificagdao dessas técnicas em portugués. Assim, as principais
contribui¢des do estudo sdo a criacdo de um recurso em portugués e uma estratégia meto-
doldgica de baixo custo para anotacao e classificacdo automatica, visando apoiar novas
pesquisas voltadas ao enfrentamento da desinformacao.

2. Trabalhos Relacionados

A identificagdo automatica de técnicas de persuasdo tem sido explorada em PLN em
espagos como o SemEval23-T3 [Piskorski et al. 2023] onde foram definidas 23 técnicas
para deteccdo de persuasdo em noticias multilingues. Trabalhos anteriores também
destacam que esse tipo de andlise torna a deteccdo de propaganda mais interpretavel
[Da San Martino et al. 2019].

No Brasil, pesquisas como o Fake.Br Corpus investigam a classificagdo de noticias
falsas em portugués [Monteiro et al. 2018], mas ainda se concentram exclusivamente na
distin¢do entre falso e verdadeiro. O presente estudo avanca nessa lacuna ao trazer uma
abordagem focada em classificar as técnicas persuasivas de casos com viés politico em
portugués do Brasil.

3. Dados e Metodologia

Esta secdo apresenta o percurso metodolégico adotado no estudo, abrangendo a composicao
da base de dados a partir de diferentes fontes jornalisticas, os procedimentos de coleta e
pré-processamento dos textos, a rotulacdo automadtica das sentencas e o treinamento do
classificador BERT-Tiny.

3.1. Conjunto de dados

Para compor o conjunto foram reunidos quatro fontes, cobrindo noticias falsas, checagem
de fatos, artigos de opinido e um recurso multilingue usado como referéncia:

* Conexao Politica: 1882 artigos de opinido sobre politica e economia;

* FakeTrueBr: 1747 noticias em portugués rotuladas como falsas e com as suas respecti-
vas noticias verdadeiras atreladas a elas;

G1 Fato ou Fake: 3668 noticias coletadas via web scraping da se¢do de checagem de
fatos do portal G1;

SemEval23-T3: 529 textos em inglés rotulados com 23 técnicas de persuasio, utilizados
exclusivamente como referéncia para a constru¢dao do prompt de rotulacao automaética.
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3.2. Pré-processamento e rotulacao

Coleta. A coleta dos textos foi conduzida conforme as caracteristicas de cada fonte. No
portal Conexao Politica, foi realizado a raspagem das secdes de andlise e opinido, com
identificag@o dos links das matérias, extracdo do contetudo e recuperagdo de metadados.
No Portal G1, a coleta partiu do sitemap contendo os links de prefixo Fato ou Fake,
seguida da captura das péaginas e da extracao dos elementos textuais. Enquanto os con-
juntos FakeTrueBr e SemEval23-T3 foram coletados a partir do [Monteiro et al. 2018],
[Piskorski et al. 2023], respectivamente.

Pré-processamento. Apos a coleta, as noticias foram segmentadas em sentengas,
dado que as técnicas de persuasdo tendem a aparecer mais especificamente em trechos. O
corpus final contém 19.581 sentencas. Como os dados em portugués nao possuiam rétulos
de persuasio, foi realizada uma rotulagcdo automética com gpt-4. I-nano, seguindo estudos
recentes sobre LLMs como anotadores [Tan et al. 2024, Kasner et al. 2025]. O prompt
incluiu instrucdes, descri¢do das categorias e exemplos few-shot do SemEval23-T3, usados
apenas para orientar o rotulador.

Rotulacao. Cada sentenca foi associada a uma das oito categorias, além de rece-
ber uma justificativa gerada pelo gpt-4.1-nano para a atribuicdo do rétulo. Para manter
compatibilidade, os rétulos foram armazenados em inglés e sdo descritos no texto em
portugués: Loaded _Language como Palavras fortes, isto é, termos com alta carga emocio-
nal; Name_Calling-Labeling como Imposi¢ao, uso de rétulos ou julgamentos categéricos;
Doubt como Descredibilidade, questionamento da credibilidade de pessoas, instituicdes
ou fontes; Repetition como Repeticao, recorréncia de termos ou ideias; Appeal_to_Fear-
Prejudice como Apelo ao medo, uso de ameacas ou riscos; Flag_Waving como Apelo pa-
triotico, mobilizacao de identidade nacional ou coletiva; Exaggeration-Minimisation como
Exagero ou minimizacao, amplificacao ou reducdo da gravidade de fatos; e No_Label
como Neutro, aplicado a sentencas que nao apresentam nenhuma das técnicas persuasivas,
incluindo, em geral, sentencas predominantemente informativas ou descritivas.

Sentenca Rotulo Justificativa

“O presidente Jair Bolsonaro teria | Exagero ou | A expressdo valor absurdamente

economizado ‘um valor absurda- | minimizacdo maior sugere uma comparagao exa-

mente maior’ em viagem a Davos, gerada para enfatizar a diferenca de

em relacdo a ex-presidente Dilma gastos.

Rousseff.”

“Se esses dois desgracados que ci- | Palavras fortes | O termo desgracados evoca forte

tei tivessem sido executados no pri- reacdo emocional negativa, visando

meiro crime, duas criancas estariam influenciar a percepg¢ao do leitor so-

vivas em sua plenitude.” bre as pessoas descritas.

“Nao vamos cair na esparrela, na ar- | Apelo ao medo | O texto insinua uma conspiracio

madilha que o pessoal td armando af contra os eleitores, utilizando termos

para fraudar as urnas.” como armadilha e fraudar as urnas
para gerar desconfianca e medo em
relacdo ao processo eleitoral.

Tabela 1. Exemplos de sentencas com rétulos e justificativas
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3.3. Treinamento do classificador

O treinamento foi conduzido por meio do fine-tuning do BERT-Tiny, uma variante compacta
do modelo BERT [Devlin et al. 2019]. A escolha desse modelo se justifica pelo objetivo
do trabalho de estabelecer uma baseline para a classificacdo de técnicas persuasivas,
priorizando uma arquitetura mais leve e adequada a cendarios com restricao de hardware.

A tarefa foi formulada como um problema de classificacdo multiclasse, no qual
cada sentenca tenha que ser associada a uma das oito categorias de persuasio definidas
na etapa de rotulag@o. A base de dados foi dividida em 70% para treinamento, 15% para
validacdo e 15% para teste, preservando a distribuicdo das classes em cada particdo. O
conjunto de treinamento foi utilizado para o ajuste dos parametros do modelo, o conjunto
de validag@o para acompanhar o comportamento durante as épocas e o conjunto de teste
para a avaliacdo de métricas.

Os experimentos foram executados no Google Colab com GPU NVIDIA T4. O
modelo foi treinado por 20 épocas, com taxa de aprendizado de 5 x 10~°, warmup de 0,1
e weight decay de 0,01. Esses hiperparametros foram adotados para manter o processo de
treinamento estdvel e compativel com a proposta computacionalmente acessivel.

4. Resultados

Os resultados preliminares foram avaliados por meio das curvas de perda, matriz de
confusdo, relatorio de classificacdo e exemplos qualitativos. No conjunto de teste, o
modelo alcangcou 86% de acuracia indicando desempenho consistente entre as diferentes
categorias. A Figura 1 mostra que o modelo reduziu a perda nas épocas iniciais e estabilizou
ao final do treinamento, especialmente entre as épocas 19 e 20. Embora exista diferenca
entre treino e validag¢do, o comportamento geral indica convergéncia sem instabilidade nas
ultimas épocas.

Curva de loss (treino vs validagao)
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Figura 1. Curvas de perda nos conjuntos de treinamento e validagao.

Pela matriz de confusio (Figura 2) podemos perceber que classes semanticamente
préximas se confundem com frequéncia, como palavras fortes, apelo patridtico e exagero.
Enquanto a tabela de resultados de classificacdao (Tabela 2) sugere que a classe neutro
obteve dificuldade em separar sentencgas sem persuasao explicita de trechos com marcas
discursivas sutis, diminuindo sua precisao.
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Matriz de confusdo — conjunto de teste

No_Label 496 158 12 77 27 8 61 175

Loaded_Language | 178 54 59 14 28 55 84

Name_Calling-Labeling

Doubt

True label

Repetition

Appeal_to_Fear-Prejudice

Flag_Waving

Exaggeration-Minimisation

Predicted label

Figura 2. Matriz de confusao no conjunto de teste.

Class Precision Recall F1-score Support
Neutro 0.65 0.51 0.57 1015
Palavras fortes 0.70 0.53 0.60 1015
Imposicao 0.95 1.00 0.97 1015
Descredibilidade 0.90 0.98 0.94 1014
Repeticdo 0.96 1.00 0.98 1014
Apelo ao medo 0.97 0.98 0.97 1015
Apelo patriético 0.89 0.98 0.93 1015
Exagero ou minimizagdo 0.78 0.90 0.84 1014

Tabela 2. Métricas por classe no conjunto de teste.

A andlise qualitativa reforca essas limitacdes. No exemplo 1, a sentenca foi
classificada como apelo patriético, sugerindo que o modelo pode associar referéncias a
eleicdes, poder politico e regimes autoritarios a categorias identitarias, mesmo quando o
rétulo esperado estd ligado a ”Palavras Fortes™.

Exemplo 1: “Mais sério que o desvio foi o propdsito do mesmo: comprar
apoios, bancar elei¢Oes e se perpetuar no poder, além de ajudar a ditaduras
amigas.”

Rotulo esperado: Palavras fortes —> Predi¢ao: Apelo patridtico

No exemplo 2, uma sentenca originalmente neutra foi classificada como exagero ou
minimizacdo. Esse caso indica que expressdes relacionadas a duracao de um governo ou a
continuidade politica podem ser interpretadas pelo modelo como intensificacdo discursiva,
mesmo quando aparecem em contexto informativo.
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Exemplo 2: “Isso ndo significa que as negociacdes estejam concluidas e
que Israel em breve obterd um novo governo que encerrard o reinado de 10
anos de Netanyahu.”

Rétulo esperado: Neutro — Predi¢ao: Exagero ou minimizagio

Também houve casos em que o modelo identificou corretamente a técnica persua-
siva. No exemplo 3, a mencao ao periodo eleitoral e ao contexto de mobilizacdo politica
foi classificada como Flag Waving, categoria associada ao apelo patridtico.

Exemplo 3: “O periodo de segundo turno das elei¢des gerais...”
Rétulo esperado: Apelo patriético — Predi¢ao: Apelo patriético

No exemplo 4, outro acerto ocorreu em uma sentenca com rotulacdo depreciativa
explicita. O uso de termos como “bandido € lixo” caracteriza Name Calling-Labeling, pois
atribui um rétulo negativo para produzir julgamento moral e reagao emocional.

Exemplo 4: “Sera que € preciso que vocé passe por isso pra entender que
bandido € lixo e deve ser extirpado da face da terra?”
Rétulo esperado: Imposicio — Predi¢ao: Imposicio

Em sintese, modelos compactos conseguem aprender padrdes associados as técnicas
de persuasdo mesmo com rotulagdo automatica, mas categorias proximas e sentengas
neutras continuam sendo os principais desafios. Esses exemplos também indicam que a
tarefa exige mais do que reconhecer palavras isoladas: € necessario considerar o contexto
discursivo e a func¢ao retdrica de cada trecho.

5. Conclusao

Este trabalho apresenta uma abordagem de baixo custo para a identificacao automatica
de técnicas de persuasao em portugués. Para isso, foi construida uma base de dados com
19.581 sentencas rotuladas em oito categorias, incluindo sete técnicas persuasivas derivadas
da SemEval23-T3 e uma classe neutra. Além disso, foi documentado um procedimento de
anotacdo automadtica com justificativas geradas pelo gpt-4.1-nano e realizado o fine-tuning
do BERT-Tiny como baseline compacta para a tarefa.

Ainda assim, os resultados desse estudo devem ser interpretados como explo-
ratorios, pois a dependéncia de rétulos gerados por LLM's pode introduzir inconsisténcias,
especialmente em categorias semanticamente proximas € em sentencgas neutras.

Para trabalhos futuros, sugere-se realizar a validagao humana das anotag¢des, com-
parar diferentes estratégias de rotulacdo e modelos de linguagem, além de investigar
abordagens multilabel para identificacao de maltiplas técnicas persuasivas nas sentencas.

6. Declaracao de uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial

Durante a preparagao deste trabalho, foi utilizado o ChatGPT com a finalidade de auxiliar
na revisao gramatical do texto, na organizacao das ideias e no aprimoramento da clareza da
redacdo. Apos a utilizacdo, o conteddo foi revisado e editado pelos préprios autores, que
assumem total responsabilidade por todas as informagdes apresentadas no artigo publicado.
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