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Abstract. This paper presents an intelligent triage pipeline to pre-process infor-
mal texts for Natural Language Processing (NLP) tasks. The pipeline scores text
utility based on linguistic clues from the rhetorical dimension of argumentation
(clarity, credibility, emotional appeal, and organization). An intrinsic evalu-
ation compared the proposed pipeline with a Large Language Model (LLM)
against a human-annotated gold standard. Results show the pipeline excels in
objective features, while subjective elements require deep contextual models.
These results indicate that a hybrid architecture may be the most effective stra-
tegy for textual data curation.

Resumo. Este artigo apresenta um pipeline de triagem inteligente para pré-
processamento de textos informais em tarefas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN). O pipeline pontua a utilidade textual usando pistas linguisticas
fundamentadas na dimensdo retorica da argumentagdo (clareza, credibilidade,
apelo emocional e organizagcdo). Uma avaliagdo intrinseca comparou o pipe-
line proposto com um Large Language Model (LLM) utilizando um padrdo ouro
humano. Os resultados mostram que o pipeline obteve maior precisdo em carac-
teristicas objetivas, enquanto elementos subjetivos exigem modelos contextuais.
Esses resultados indicam que uma arquitetura hibrida pode ser uma estratégia
mais eficaz para a curadoria de dados textuais.

1. Introducao

As midias sociais, particularmente o Twitter/X, consolidaram-se como fontes de da-
dos relevantes para a compreensao de dindmicas sociopoliticas. O volume continuo de
informacodes nessa plataforma estabelece um ecossistema textual de processamento com-
plexo, onde a sele¢cdo de contetidos adequados para tarefas de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) representa um desafio técnico significativo. Embora a drea de PLN
forneca a base metodoldgica para a andlise desses textos [Caseli et al. 2024], a eficicia
das aplicagdes depende da qualidade dos dados de entrada. No dominio politico brasileiro
— contexto no qual este trabalho se insere —, as publicacdes caracterizam-se por discurso
polarizado e informalidade, exigindo curadoria prévia para atenuar o ruido e assegurar a
precisao de tarefas como sumarizagdo e andlise de sentimentos.

Este artigo propde um pipeline de triagem inteligente para pré-processamento que
pontua pistas linguisticas retdricas para ranquear a utilidade de cada tweet, ou seja, sua
adequacdo a tarefas especificas de PLN. Por exemplo, tweets ricos em autoridades e ter-
mos técnicos favorecem a sumarizagao, enquanto o uso de emojis e caixa alta beneficia a



andlise de sentimentos. Essa curadoria baseada em utilidade pode melhorar a qualidade do
dataset, gerando modelos mais precisos € promovendo explicabilidade [Bowman 2024].
A metodologia € validada contrastando o pipeline baseado em heuristicas com um Large
Language Model (LLM) frente a um gold standard humano.

2. Fundamentacao teorica

A avaliacdo automdtica da qualidade da argumentacdo quantifica a eficdcia de um dis-
curso em linguagem natural. A base tedrica deste trabalho apoia-se na taxonomia de
[Wachsmuth et al. 2017], focando na dimensao retdrica, que demonstra maior viabilidade
computacional em textos curtos por abranger caracteristicas de superficie extraiveis de
forma sistematica por ferramentas de PLN.

A adaptacdo dessa taxonomia para a politica brasileira [Silva 2023] definiu pis-
tas linguisticas observaveis para os aspectos retéricos de [Wachsmuth et al. 2017]. Este
trabalho implementa a extracdo dessas pistas no seguinte mapeamento: (i) Credibili-
dade: presenca de dados quantitativos ou temporais, termos técnicos e autoridades; (ii)
Apelo emocional: emojis, caixa alta, hashtags, pronomes em 1* pessoa e repeticdes
de pontuacdo (!/?); e (iii) Clareza: penalizada por desvios ortogréficos e complexidade
sintética.

A Inteligéncia Artificial Centrada em Dados (Data-Centric Al) enfatiza que o
desempenho em PLN depende da melhoria continua dos datasets [Chen 2022], onde
a filtragem estratégica reduz custos e mitiga vieses [Albalak et al. 2024]. E essencial,
contudo, distinguir o “ruido prejudicial” do “ruido 1til”, que carrega intencionalidade
semantica (como pontuacgdes de sentimento) [Al Sharou et al. 2021]. Ao avaliar critérios
isolados para mensurar a relevancia global [Pinto et al. 2017], o pipeline proposto gera
uma pontuagdo objetiva, consolidando a curadoria como etapa indispensavel para ade-
quar os textos as tarefas subsequentes de IA.

3. Metodologia
3.1. Corpus de estudo

Utilizou-se uma amostra de 100 tweets do Interfaces Twitter Elections Dataset (ITED-
Br), composto por cerca de 282 milhdes de tweets coletados nas elei¢cdes presidenciais
brasileiras de 2022 [lasulaitis et al. 2025]. A escolha justifica-se pela presenca de disputas
narrativas que geram linguagem polarizada, dificultando o processamento automatico por
modelos de PLN treinados em textos formais.

3.2. Pipeline de filtragem inteligente

Com base na fundamentacgao tedrica [Wachsmuth et al. 2017, Silva 2023], desenvolveu-
se um pipeline implementado em Python que inicializa os scores retéricos em zero e os
atualiza iterativamente. Para os aspectos de credibilidade e apelo emocional, soma-se 1
ponto a cada ocorréncia isolada de suas respectivas pistas (Tabela 1). A clareza, por sua
vez, é calculada por meio de acréscimos e penalidades, como detalhado a seguir.

Na prética, o pipeline emprega a biblioteca spaCy' (modelo pt _core news_1g)
para a marcacdo morfossintitica e o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER),

"https://spacy.io



Tabela 1. Relacao das pistas linguisticas com os scores dos aspectos.

Pistas linguisticas Credibilidade | Apelo emocional | Clareza
Autoridade/Dado, Hashtag, Termo técnico +1 — —
Emojis, Caixa alta, Repeticao de pontuacio — +1 —
Primeira pessoa/Relato pessoal +1 +1 —
Erros de lingua portuguesa — — -1
Métricas textuais (NILC-Metrix) — — +la-2

em que as entidades validas extraidas computam diretamente a pista de autoridade/dado.
Para a identificacdo de termos técnicos, as palavras do tweet sdo filtradas e contrastadas
com o léxico geral PortiLexicon-UD? [Lopes et al. 2022] e as palavras ortograficamente
corretas que estdo ausentes nesse mapeamento de uso cotidiano sdo classificadas como
vocabulério especializado.

O célculo da clareza engloba processamento sintdtico e semantico adicional. Os
erros de lingua portuguesa sio detectados via pyspellchecker®, e cada desvio subtrai 1
ponto da pontuacdo. Em paralelo, a API do NILC-Metrix* [Leal et al. 2024] extrai 11
métricas sintdticas e semanticas do texto (incluindo indices de complexidade e legibili-
dade). Tais métricas sdo submetidas a limiares empiricos no algoritmo que penalizam o
texto (subtraindo até 2 pontos em casos de alta prolixidade ou baixa coesao) ou o bonifi-
cam (41 ponto).

4. Resultados e discussao

A avaliacdo intrinseca comparou o pipeline proposto com predi¢cdes de um LLM (GPT).
O prompt forneceu definicdes e exemplos das pistas, exigindo a extragao dos trechos
exatos em CSV. Como gold standard, dois avaliadores anotaram a saida ideal para uma
amostra aleatéria de 100 tweets (balanceados entre os candidatos), extraidos do corpus
original sem filtros prévios por usudrio ou periodo. A avaliagdo consistiu em verificar
qual abordagem (heuristica ou generativa) mais se aproximou dessa referéncia humana.

Para mitigar a subjetividade de pistas como autoridade e termo técnico, 20
instancias foram analisadas em intersec¢do. As divergéncias geraram regras estritas: ex-
cluiram-se siglas e inicios de sentencas da caixa alta, classificaram-se neologismos e girias
como erros ortograficos e validaram-se como autoridades apenas figuras publicas, siglas
partidarias e coletivos no sujeito. As 80 instancias restantes foram anotadas independen-
temente sob essas métricas.” Os resultados (Tabela 2) evidenciam vantagens distintas
conforme a natureza da pista.

Nas pistas objetivas, o pipeline igualou ou superou o LLLM. Destaca-se a eficicia
na identificacdo de caixa alta, onde o modelo generativo falhou ao ignorar maitdsculas
acentuadas. O pipeline também mostrou maior aderéncia metodoldgica nas repeticoes
de sinais de pontuagdo, limitando-se a interrogacdo e exclamacao, enquanto o LLM in-

https://github.com/Lucelenel/Portilexicon-UD

Shttps://github.com/barrust/pyspellchecker

“https://github.com/nilc-nlp/nilcmetrix

SDevido ao foco na resolucdo de divergéncias por consenso para a construgio do gold standard, nio
houve célculo formal de métricas de concordancia interanotadores.



Tabela 2. Comparativo de performance entre pipeline e LLM por pista linguistica.

Pistas linguisticas Categoria | Método de maior performance
Emojis, Hashtags, Pronomes em 1* pessoa | Objetiva Empate
Caixa alta, Repeticdo de pontuacdo Objetiva Pipeline
Autoridades, Termos técnicos Subjetiva Empate
Erros de lingua portuguesa Subjetiva Pipeline

cluiu erroneamente sinais sem apelo emocional intenso, como reticéncias. Além disso, o
pipeline identificou um volume superior de abreviagdes informais e erros ortograficos.

As pistas de cardter subjetivo expuseram limitacdes em ambas as abordagens. Na
identificacdo de autoridades, observou-se um empate com perfis complementares: o LLM
foi mais eficaz em entidades institucionais formais (e.g., “TSE” e “for¢as armadas”), en-
quanto o pipeline destacou-se em referéncias informais e geograficas com uso politico
(e.g., “América Latina” e “nine”). A deteccdo de termos técnicos foi a mais complexa: o
LLM demonstrou permissividade ao classificar palavras comuns como especializadas, ao
passo que o pipeline gerou falsos positivos com girias politicas.

5. Conclusao e trabalhos futuros

O pipeline de triagem inteligente apresentado demonstrou ser uma etapa de pré-
processamento eficaz para mensurar objetivamente a utilidade de rweets para PLN, fun-
damentado em pistas linguisticas retdricas. A andlise revelou que o emprego de uma
arquitetura hibrida (unindo regras explicitas a interpretacdes contextuais) pode ser a abor-
dagem mais promissora para a curadoria de textos informais.

Como trabalhos futuros, propde-se a integracdo de recursos complexos,
como vetores de palavras (word embeddings), especificamente o modelo Wang2Vec
[Hartmann et al. 2017], para deteccdo semantica de fatos histéricos, e o uso do Toxic
Language Dataset for Brazilian Portuguese (ToLD-Br) [Leite et al. 2020] para treinar
classificadores que aprimorem a medi¢dao do apelo emocional negativo, ampliando a co-
bertura do sistema. O cédigo-fonte do pipeline encontra-se disponivel publicamente em:
https://github.com/LALIC-UFSCar/ic-triagem-tweets—-politica.
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