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Resumo

Este artigo investiga como o Community Notes opera no recorte luséfono a partir do snapshot
publico de 7 de abril de 2026, do qual extraimos um corpus de 142.448 notas em lingua portu-
guesa. Articulando filtragem linguistica com fastText, embeddings multilingues, modelagem
de t6picos com BERTopic, reconhecimento de entidades nomeadas e classificagao interpretavel
de utilidade via SHAP, o trabalho mostra que 82% das notas em portugués permanecem em
NEEDS__ MORE__RATINGS e que essa suspensao se distribui de modo sistematicamente desigual
entre tépicos. A andlise sustenta a tese de que a utilidade no Community Notes é mais bem
entendida como aceitabilidade algoritmica do que como acuracia factual, e o sistema, como

infraestrutura de governanga algoritmica da verdade publica.

Palavras-chave: Community Notes, moderacao de conteudo, bridging-based ranking, PLN,

modelagem de tépicos, SHAP, desinformagcéao, Brasil.

Abstract

This article investigates how Community Notes operates in the Portuguese-language context
using the public snapshot from April 7, 2026, from which we extract a corpus of 142,448
notes in Portuguese. Combining language filtering with fastText, multilingual embeddings,
topic modeling with BERTopic, named entity recognition, and interpretable helpfulness
classification via SHAP, the study shows that 82% of Portuguese-language notes remain in
NEEDS__MORE_ RATINGS and that this suspension is distributed unevenly across topics. The
analysis argues that helpfulness in Community Notes is better understood as algorithmic
acceptability than as factual accuracy, and that the system operates as an infrastructure for

the algorithmic governance of public truth.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, as grandes plataformas de midia social passaram a redistribuir uma parte do
trabalho de moderacdo que historicamente cabia a equipes internas e a parceiros de fact-checking.
O movimento mais visivel dessa transigdo é o Community Notes (antigo Birdwatch), implementado
pelo X — anteriormente Twitter — como infraestrutura de checagem colaborativa: usudrios
voluntarios escrevem notas que adicionam contexto a publicagoes potencialmente enganosas,
outros usudrios avaliam essas notas, e um algoritmo decide quais delas se tornam publicas. A
decisdo ndo é tomada pela maioria. E tomada por um modelo de fatoracio de matrizes que estima
posicoes latentes de avaliadores e de notas, e prioriza aquelas que conseguem aceitacdo ampla
mesmo entre grupos com perspectivas distintas — uma familia de algoritmos hoje conhecida
como bridging-based ranking (Wojcik et al., 2022; Ovadya e Thorburn, 2023).

Esse desenho transforma o Community Notes em algo que excede a categoria fact-checking.
Trata-se de uma infraestrutura de governanca algoritmica da verdade publica: um sistema em
que a publicagdo de uma correcado depende ndo apenas de sua acuracia factual, mas de sua
capacidade de atravessar divisdes entre avaliadores. Como mostraram Allen, Martel e Rand
(2022), a partidarizagao incide pesadamente sobre as proprias avalia¢oes; como mostraram Chuai
et al. (2024), o sistema tende a chegar tarde demais para conter a viralizagao inicial. As notas
que conseguem ser publicadas formam, portanto, um subconjunto bastante especifico — e o
que fica do lado de fora desse subconjunto, mantido em estado de NEEDS_ MORE__RATINGS, é
frequentemente mais informativo do que o que entra.

H& uma chave interpretativa til para enquadrar o que se segue. Se a verdade publica é, em
termos praticos, aquilo que sobrevive ao confronto livre entre perspectivas divergentes — como
propde uma tradicao liberal de filosofia politica (Rorty, 2007) —, entdo o Community Notes pode
ser lido como uma tentativa de institucionalizar exatamente esse processo. A pergunta empirica
que organiza este trabalho é mais modesta e mais precisa: como esse mecanismo funciona, quem
participa efetivamente, o que ele aprova — e o que ele mantém em suspensao.

A literatura empirica sobre o mecanismo concentra-se quase inteiramente no contexto an-
gléfono e no eixo bipartidario norte-americano. H& boas razoes para isso: foi nesse contexto
que o sistema foi concebido, e foi nele que circularam os primeiros dados piblicos de magnitude
analisdvel. Mas esse recorte deixa em aberto uma pergunta de natureza empirica que importa para
qualquer agenda comparativa de governanga algoritmica: como o mesmo desenho se comporta
quando submetido a um ecossistema politico, linguistico e institucional distinto daquele em que
foi pensado? O Brasil oferece um caso particularmente forte para essa pergunta. E um pafs com
polarizacao afetiva intensa e com um sistema multipartidario cujo eixo de divisdo nao se reduz a
oposi¢ao binaria assumida pelos modelos formais de bridging. E também um espaco em que a
desinformagao politica tem ocupado lugar central no debate ptublico sobre integridade eleitoral,
plataformas e responsabilidade institucional.

Este artigo investiga, sobre essa base, como o Community Notes opera no recorte luséfono. A
andalise é construida sobre o snapshot publico de 7 de abril de 2026, do qual extraimos — apds
deteccao de idioma com fastText 1id.176.bin aplicada ao texto da nota e threshold de confianca
de 0,80 — um corpus de 142.448 notas em lingua portuguesa, cerca de 5,7% do universo global

no momento da coleta. A esse corpus articulamos os ratings correspondentes (/9,9 milhoes), o
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status mais recente de cada nota e uma amostra hidratada de 839 tweets-fonte recuperados via
API do X em um desenho estratificado por controvérsia, batSignals e amostragem aleatéria. As
decisoes de filtragem, a integridade referencial dos joins e os critérios de validacdo da deteccao
de idioma estdo documentados em pipeline reprodutivel. Sobre esse corpus, executamos ainda o
algoritmo oficial de fatoragao de matrizes do X, produzindo as coordenadas latentes de notas e
avaliadores que tornam a polarizagao diretamente observavel como quantidade calculada.

Trés angulos empiricos articulam a analise. O primeiro é modal: 82% das notas em portugués
permanecem em NEEDS MORE__RATINGS — apenas 11,2% atravessam o filtro de consenso e sao
publicadas como uteis (CRH). A imagem resultante é a de um sistema cujo estado predominante
nao é a decisdo, mas a suspensao dela. Curiosamente, essa taxa de publicacdo supera a observada
no recorte angléfono (8,7%), o que sugere que o sistema brasileiro produz consenso com mais
frequéncia relativa, ainda que sobre um volume ordens de magnitude menor. O segundo angulo é
tematico: a taxa de publicacdo varia de forma pronunciada entre assuntos. Tépicos de dominio
operacional bem delimitado — apostas online, golpes financeiros, videos gerados por inteligéncia
artificial — atravessam o filtro com relativa fluidez; controvérsias politicamente carregadas
acumulam notas em suspensao em proporgoes sistematicamente acima da média do corpus. O
terceiro angulo, e talvez o mais revelador, emerge das matrizes de polaridade produzidas pela
execucao do algoritmo oficial de fatoragio sobre o recorte luséfono: as avaliagoes inscrevem uma
geometria latente que torna observavel, como quantidade calculada, a dimensao de divisdo sobre
a qual o consenso opera — ou ndo. Esses trés planos — suspensao modal, assimetria temética e
polarizagdo latente — sao os eixos por que este artigo examina o Community Notes no Brasil.

As contribuicbes do trabalho organizam-se em trés frentes. Empiricamente, oferecemos a
primeira analise em larga escala do Community Notes em portugués, com cobertura temporal
estendida e magnitude superior a dos estudos sobre o piloto angléfono. Metodologicamente,
descrevemos um pipeline reprodutivel que articula PLN multilingue, modelagem de tépicos
assistida por LLM, NER com correferéncia e classificacdo interpretavel de utilidade via SHAP
— para responder qual forma de evidéncia, de linguagem, de tema e de polarizacdo consegue
atravessar o filtro algoritmico de consenso em portugués. Teoricamente, propomos tratar a
utilidade de uma nota como aceitabilidade algoritmica — distinta, mas relacionada, a acuracia
factual —, o que abre o sistema a andlise como mecanismo concreto de governanca da verdade
online. Os artefatos que permitem reproducdo e inspegao publica dos resultados sdo descritos na
declaracao de disponibilidade de dados de pesquisa.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 situa o trabalho na
literatura sobre Community Notes, bridging-based ranking, governanga de plataformas e PLN
aplicado a desinformacao. A Secdo 3 posiciona o trabalho em relacdo a lacuna identificada. A
Secdo 4 descreve o snapshot, os procedimentos de detecgdo de idioma e a integridade referencial
entre as tabelas. A Secdo 5 apresenta o pipeline analitico. A Secdo 6 reporta os resultados
em trés planos: panorama tematico, infraestrutura de evidéncia e classificador interpretavel de

utilidade. As Segoes 7 e 8 discutem as implicacoes e concluem.
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2 Trabalhos relacionados

A literatura sobre o Community Notes — e seu antecessor imediato, o Birdwatch — comporta duas
leituras. A mais direta enquadra o sistema como uma variante de fact-checking terceirizada para
a multidao, e mede seu desempenho contra verificadores profissionais. A leitura que adotamos
aqui é mais ampla: trata o mecanismo como uma infraestrutura de governanca algoritmica
da verdade piblica, na qual a moderacdo deixa de ser um ato discreto, executado por equipes
internas ou parceiros externos, e passa a depender de um ciclo distribuido em que usudrios
produzem notas, outros usuarios as avaliam, e um algoritmo decide quais delas atravessam o
filtro de consenso entre grupos potencialmente divergentes. Essa segunda leitura organiza o que
se segue: cada bloco da literatura é apresentado ndo como subérea isolada, mas como um angulo

do mesmo objeto sociotécnico.

2.1 Mecanismo, evidéncia e os limites do crowdsourcing

A primeira anélise sistemética do Birdwatch é a de Prollochs (2022), que mapeia o uso da
plataforma ainda em sua fase piloto. O trabalho mostra que as notas serviam predominantemente
para sinalizar conteidos enganosos — por erro factual, auséncia de contexto ou apresentacao de
alegacOes nao verificadas como fato — e que a percepgao de utilidade estava associada ao uso de
fontes confiaveis. Um achado particularmente relevante para nosso caso: tweets de autores com
grande influéncia tendem a produzir menor consenso entre avaliadores, sugerindo que a polémica
em torno do emissor contamina o julgamento da nota antes mesmo do exame da alegacao.

Wojcik et al. (2022) descrevem a pega técnica que sustenta o sistema. O ranqueamento das
notas combina dados de avaliacdo com um modelo de fatoracdo de matrizes que estima, para
cada avaliador e para cada nota, posi¢oes latentes em um espago de baixa dimensionalidade.
Notas selecionadas para publicagdo sdo aquelas cujo intercepto (utilidade) é alto e cujo fator de
polaridade aponta para aceitacdo ampla — uma instancia empirica do que a literatura chamara
de bridging-based ranking. E essa légica que torna possivel observar, em dados ptblicos, nao
apenas qual nota foi publicada, mas em que dimensao de divergéncia ela se inseria.

Saeed et al. (2022) introduzem a tensdo fundamental do modelo. Comparando o Birdwatch
com verificadores especialistas, mostram que a multidao oferece escala e velocidade, mas nem
sempre produz resultados consistentes ou acionaveis. Ha tipos de conteddo em que crowd e
expert convergem; ha outros em que divergem de modo sistematico. Wirtschafter e Majumder
(2023) levam adiante essa avaliagdo cética, apontando limites estruturais do crowdsourcing para
identificar contetdos verdadeiramente nocivos. Borenstein et al. (2025) sintetizam o estado atual
desse debate: as notas comunitdrias, ainda que valiosas, dificilmente substituem o trabalho de
verificadores profissionais, sobretudo nos casos em que a verdade publica depende de dominio

técnico ou acesso a fontes restritas.

2.2 Partidarizacao e o problema do consenso

Se o ranqueamento depende de avaliadores humanos, a identidade politica desses avaliadores
importa. Allen, Martel e Rand (2022) mostram que usudrios do Birdwatch desafiam mais

frequentemente o conteido de adversarios politicos e julgam como menos teis as contribuigoes
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de contrapartidarios. O ponto ndo é trivial: indica que a partidarizacdo ndo opera apenas no
nivel do conteido verificado — opera também no julgamento do julgamento. Bozarth et al.
(2023), em estudo paralelo sobre moderagao no Reddit, encontram padrao coerente: comunidades
online tendem a confiar mais em sinais da prépria base do que em verificadores externos, mesmo
quando essa preferéncia implica reduzir a qualidade epistémica da decisao.

Esses achados tém uma consequéncia metodolégica direta. Nao basta examinar o que esté
escrito numa nota; é preciso examinar quem a avaliou, em que distribuicdo, e em que tépico. E
justamente ai que entram as matrizes de polaridade publicadas pelo X. Elas tornam observavel,
no plano dos dados, aquilo que a literatura sobre partidarizagdao vinha tratando majoritariamente

em escala experimental.

2.3 Bridging systems e o ranqueamento por consenso

A discussao sobre algoritmos que privilegiam aceitagdo cruzada entre grupos vem ganhando
densidade conceitual. Ovadya e Thorburn (2023) propéem o termo bridging systems para
descrever sistemas de alocacao de atencao que premiam contetidos capazes de atravessar divisoes
sociais — uma resposta direta ao modelo dominante, em que o ranqueamento por engajamento
tende a amplificar contetido que reforca identidades de grupo. Thorburn, Polukarov e Ventre
(2024) formalizam o argumento: rankings baseados em engajamento homogéneo produzem, sob
hipéteses razoaveis, sorting social; rankings baseados em engajamento diverso podem mitiga-lo.

A evidéncia empirica mais robusta desse efeito vem de Piccardi et al. (2025), que conduziram
um experimento de campo no X durante a campanha presidencial norte-americana de 2024.
Manipular a presenca de conteudo de animosidade interpartidaria no feed dos participantes alterou
medidas de polarizacio afetiva por margens estatisticamente significativas — demonstracao de
que mudangas no ranqueamento tém consequéncias mensuraveis sobre disposi¢oes politicas.
Em registro complementar, Térnberg et al. (2023) usam simulag¢oes com agentes baseados em
LLMs para mostrar que algoritmos do tipo bridging produzem conversas menos téxicas e mais
cooperativas do que os algoritmos por engajamento.

Para os fins deste trabalho, essa literatura justifica tratar as matrizes de polaridade do
Community Notes ndo como artefato técnico, mas como objeto empirico privilegiado: nelas, o

consenso cross-partisan deixa de ser um ideal normativo para se tornar uma quantidade calculada.

2.4 Eficacia, lentidao e a janela da viralizacao

Chuai et al. (2024) examinam, com Difference-in-Differences e Regression Discontinuity Design,
se a implantacdo do Community Notes reduziu o engajamento com tweets enganosos no X/ Twitter.
O resultado é prudente: embora o volume de notas tenha crescido, ndo ha evidéncia robusta de
reducdo significativa no engajamento com contetidos enganosos, sugerindo que o sistema atua
tarde demais em relacdo a janela inicial de viralizacdo. Esse achado dialoga diretamente com a
observacao central deste trabalho: a maior parte das notas brasileiras permanece em suspensao
de consenso, e a lentiddao do sistema nao é apenas operacional — é estrutural ao desenho de
bridging-based ranking, que exige acumulo de avaliagoes cruzadas para produzir uma decisdo de

visibilidade.
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2.5 Plataformas como infraestrutura de governanca

Um quarto eixo da literatura, mais amplo, oferece o enquadramento tedrico para o que vem
a seguir. Gillespie (2018), Klonick (2018), Gorwa (2019) e Gorwa, Binns e Katzenbach (2020)
firmaram a leitura das plataformas como institui¢coes privadas de governo da fala publica —
entidades que produzem regras, decidem excec¢Oes e operam infraestruturas de visibilidade que se
tornaram constitutivas da esfera ptblica contemporénea. Nessa chave, o Community Notes nao
desfaz o poder da plataforma: redistribui o trabalho avaliativo, mas mantém a decisao final de
visibilidade dependente de critérios proprietarios e escolhas de design que continuam internas a
empresa. Estudos comparados, como o de Zhao e Hu (2025) sobre o sistema do Weibo, mostram
que arquiteturas de moderacado distribuida assumem formatos muito distintos em diferentes
contextos politicos e regulatérios — reforgcando a importancia de ndo assumir o desenho do

Community Notes como universal.

2.6 PLN aplicado a desinformacgao: do que detecta ao que se explica

A literatura de PLN sobre desinformacio, embora tangencial ao nicleo do nosso argumento,
é metodologicamente relevante. Trabalhos como Ayoub, Yang e Zhou (2021), Men e Mariano
(2024) e Patel et al. (2025) mostram que arquiteturas baseadas em BERT, DistilBERT e Ro-
BERTa, combinadas com técnicas de explicabilidade como SHAP e LIME, oferecem desempenho
competitivo em tarefas de deteccdo de fake news sem abrir mao da interpretabilidade local. Esse
é o terreno em que se apoia parte do nosso pipeline — em particular, a classificacdo de utilidade
das notas e a inspecao dos sinais que pesam nessa decisao.

H&, porém, uma diferenca importante de escopo. A maior parte da literatura de deteccao
opera em torno de uma classificacdo bindria (verdadeiro/falso) sobre o contetido do post. Aqui,
a tarefa nao é detectar desinformacao, mas prever a aceitabilidade algoritmica de uma nota —
quais tracos linguisticos, de fonte e de contexto fazem com que ela atravesse o filtro de consenso.
E uma desloca¢do que retira do PLN o papel de arbitro da verdade e o coloca como ferramenta

de inspec¢ao da proépria infraestrutura de decisdo.

2.7 A lacuna brasileira

H& literatura abundante sobre desinformacio no Brasil, com forte concentracdo em ciclos
eleitorais e na atuacdo de agéncias brasileiras de fact-checking. O que ainda é escasso é a
evidéncia sistematica sobre o Community Notes em portugués: nao dispomos, até onde sabemos,
de andlises em larga escala sobre quais disputas factuais mobilizam o sistema no Brasil, sobre as
entidades politicas e institucionais que reaparecem nas notas, sobre os formatos de evidéncia que
circulam, ou sobre como o consenso cross-partisan opera num ambiente politico multipartidario

marcado por uma polarizacdo afetiva que ndo se reduz ao eixo bipartidario norte-americano. E

nessa lacuna que o presente artigo se insere.
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3 Posicionamento

A literatura existente explica como o Community Notes funciona, como a partidarizagao afeta
a avaliacdo das notas, e por que o sistema tende a chegar tarde demais para conter a virali-
zacdo. O que ela ndo endereca é o que acontece quando esse mecanismo é submetido a um
ecossistema politico, linguistico e institucional distinto daquele em que foi desenhado. Em vez
de tomar o Community Notes como intervencio contra desinformacao, este artigo o examina
como infraestrutura de governanca algoritmica da verdade: um sistema em que a publicagdo de
uma correcdo depende nao apenas de sua acuricia factual, mas de sua capacidade de atravessar
divisbes entre avaliadores com perspectivas distintas. A pergunta que organiza o trabalho — que
formas de verdade publica conseguem se tornar consensuais num pais politicamente polarizado e
com sistema multipartidario? — desloca o debate de “o sistema funciona?” para uma leitura do
que o sistema bloqueia, do que publica, e do que mantém em suspensao.

A novidade nao estd em aplicar PLN a uma nova base, mas em usar essa base para observar,
no concreto, quais formas de evidéncia, de linguagem, de tema e de polarizagdo conseguem
atravessar o filtro algoritmico de consenso no Brasil. Essa combinacdo torna as decisGes de
modelagem observaveis e auditaveis sem deslocar o foco do artigo: explicar como o filtro de

consenso opera no recorte brasileiro.

4 Dados

4.1 O sistema Community Notes e o snapshot analisado

O Community Notes é o sistema de moderacao colaborativa do X. Quando um usuario considera
que uma publicacdo é potencialmente enganosa, pode escrever uma nota contextual indicando o
problema e, se possivel, apontando uma fonte. Outros usudrios avaliam essa nota como HELPFUL,
SOMEWHAT__HELPFUL ou NOT _HELPFUL. Um algoritmo de fatoragdo de matrizes — descrito em
detalhe por Wojcik et al. (2022) — combina os ratings em duas estimativas latentes por nota.

Para cada par (nota n, avaliador r), o modelo estima uma nota de utilidade prevista:
Gy = i+ by + br + £, £, (1)

onde p é a média global, b, e b, sdo os interceptos de nota e avaliador, e f,, f. € R? sdo os
vetores de polaridade. Uma nota é publicada quando b, > 7, e ||f,|| < 7, — isto é, quando
sua utilidade percebida é alta e sua posicdo no espago de divisdo é central o suficiente para nao
receber avaliagOes sistematicamente opostas de grupos diferentes. As demais notas permanecem
em NEEDS_ MORE_ RATINGS (NMR), sdo marcadas como CURRENTLY__RATED__NOT_ HELPFUL
(CRNH), ou recebem outros estados intermediarios.

O snapshot publico, divulgado pelo X em formato TSV particionado, contém cinco ta-
belas relacionais: notes (notas escritas pelos colaboradores), ratings (avaliagoes individuais),
note__status__history (histérico de status algoritmico), user__enrollment (cadastro dos avaliadores)
e note_requests (pedidos de nota — batSignals). Os dados nao trazem coluna de idioma, e a
granularidade temporal é dada por timestamps em milissegundos. Para este trabalho, utilizamos

o snapshot de 7 de abril de 2026, que contém aproximadamente 2,6 milhdes de notas globais e
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190 milhdes de ratings.

4.2 Pipeline de ingestao e integridade referencial

A ingestdao dos dados foi feita em trés camadas. A camada raw preserva os arquivos TSV
originais com checksums MD5 e SHA-256, sem qualquer transformacio. A camada bronze faz
a leitura em DuckDB com union_by_name=true e mantém todos os campos como VARCHAR.
A camada silver aplica conversoes tipadas e remove registros 6rfaos — ratings e eventos de
status que referenciam notelId ausentes da tabela notes. No snapshot analisado, registros érfaos
representavam 11,36% dos ratings e 12,66% dos eventos de status, reflexo do fato de que o
dump publico ndo cobre a totalidade das notas que ja existiram no sistema. Essa limitacdo estd

registrada em metadata/orphan_analysis.parquet, integrante do dataset publico.

4.3 Detecgao de idioma e construcao do recorte lus6fono

Como o dump néo inclui anotagao de idioma, o recorte em portugués foi construido por classificagao
automatica do texto da nota. Antes da inferéncia, o texto passou por limpeza implementada
diretamente em DuckDB: remocao de URLs por expressao regular, normalizacao de whitespace e
truncamento em 2.000 caracteres. A detec¢ao usou o modelo fastText 1id.176.bin da Meta
(Joulin et al., 2016a, 2016b), capaz de classificar 176 idiomas em escala de milhdes de notas em
poucos minutos.

A selegao do recorte portugués aplicou threshold de confianga de 0,80, calibrado por amos-
tragem manual estratificada em trés faixas (0,80-0,90, 0,90-0,95, 0,95-1,00), com 100 exemplos
por faixa anotados quanto ao idioma efetivo. O recorte resultante contém 142.448 notas em
portugués, aproximadamente 5,7% do universo global no snapshot — propor¢ao compativel com
a participagdo de outras linguas romanicas no corpus, mas varias ordens de magnitude inferior

ao volume do inglés.

4.4 Acoplamento dos ratings e do estado mais recente

Os 10 shards de silver__ratings foram lidos diretamente do Hugging Face via protocolo hf://, com
SEMI JOIN contra os 142.448 noteId em portugués executado shard a shard em DuckDB — man-
tendo o pico de meméria em torno de 1,5 GB e permitindo retomada por shard em caso de falha. O
resultado sdo 9,9 milhoes de ratings associados ao recorte lusdfono. Para o histérico de status, apli-
camos ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY noteId ORDER BY timestampMillisOfCurrentStatus

DESC) sobre o subconjunto portugués, produzindo o estado mais recente de cada nota.

4.5 Hidratacao amostral dos tweets-fonte

O snapshot publico registra apenas o tweetId da publicacio alvo da nota; o texto do tweet nao
estéd disponivel. Para uma fracdo do corpus, recuperamos o texto via endpoint GET /2/tweets
da API v2 do X em um desenho estratificado: 400 tweets com maior nimero de notas (estrato
A — controvérsia), 300 presentes na tabela note_requests (estrato B — batSignals) e 250
selecionados aleatoriamente (estrato C — base de comparagao). Dos 950 IDs solicitados, 839

tweets foram recuperados (88,3%); os 111 restantes retornaram erro de acesso, sinalizando tweets
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deletados, suspensos ou de contas privadas. A amostra hidratada é, por construcao, enviesada
para controvérsia — o que é desejavel para o argumento do trabalho, dado que justamente as

notas associadas a esses tweets concentram a tensdo analitica do sistema.

4.6 Documento analitico

Para a etapa de modelagem temética, cada nota foi convertida em um documento composto pela
concatenacao do texto da nota e do texto do tweet-fonte (quando hidratado), no formato [NOTA]
{summary} [TWEET] {tweet_text}. Esse formato preserva os dois lados da disputa factual e
melhora a coesdo semantica dos embeddings em casos em que o texto da nota, isoladamente, é
breve ou alusivo. Documentos com menos de 30 caracteres foram descartados. Apds esse filtro,
restaram 142.051 notas validas para andlise. A distribuicdo de status é fortemente assimétrica:
116.741 notas em Pendente (NMR, 82,2%), 15.857 Publicadas (CRH, 11,2%), 4.423 Nao publicadas
(CRNH, 3,1%) e 5.427 em outros estados (3,8%).

5 Meétodos

O pipeline analitico organiza-se em torno de quatro tarefas que se articulam progressivamente.
A Tarefa 1 (modelagem de tépicos) distribui o corpus em estruturas temdticas interpretaveis,
revelando a assimetria de consenso entre assuntos. A Tarefa 2 (reconhecimento de entidades
nomeadas) mapeia os atores, instituigoes e fontes presentes nas notas; seu pipeline é descrito
junto com os resultados na Secao 6.3. A Tarefa 3 (classificacdo de utilidade e interpretabilidade)
treina e inspeciona modelos que aprendem o que a comunidade chama de utilidade — e onde
essa aprendizagem diverge do rétulo. A Tarefa 4 (artefatos de dados e infraestrutura publica)
produz os recursos que tornam a pesquisa reprodutivel e auditével; sua documentacao esta na

Secao 4 e nos artefatos publicos. Esta secao detalha as Tarefas 1 e 3.

Ferramentas e modelos de PLN. As referéncias técnicas centrais sdo explicitadas aqui para
evitar ambiguidade metodoldgica: a detecgao de idioma usa fastText 1id.176.bin (Joulin et al.,
2016a, 2016b); os embeddings semanticos usam intfloat/multilingual-e5-large-instruct,
com vetores de 1024 dimensoes (Wang et al., 2024); a modelagem temética é implementada com
BERTopic (Grootendorst, 2022), articulando UMAP, HDBSCAN e ¢-TF-IDF; o reconhecimento
de entidades combina GLiNER multilingue (Zaratiana et al., 2024) com expressoes regulares
deterministicas para padrdes formais; e a rotulagem dos tépicos usa Marco-Mini-Instruct, citado

como modelo da familia Marco-MoE (Jiang et al., 2026).

Tarefa 1 — Modelagem tematica

A modelagem segue o pipeline esquematizado na Figura 1, organizado em seis etapas: representa-
¢ao textual, calibragdo de hiperparametros, clustering, reducao de outliers, rotulagem estruturada

com LLM e macroagregacao hierarquica.
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i UMAP +
Embeddings
E5-Large-Instruct }—> HDBSCAN

Corpus bruto
N = 142.051 .
clustering
Macroagregacao Rotulagem LLM Reducao de
hierarquica Marco-Mini outliers

Figura 1: Pipeline de modelagem tematica: do corpus bruto a anélise final em seis etapas encadeadas —
representagio por embeddings multilingues, redugdo UMAP/ clustering HDBSCAN, reducao de outliers,
rotulagem estruturada por LLM local e macroagregacao hierarquica.

5.0.1 Representacao textual

Os documentos analiticos foram convertidos em vetores semanticos de 1024 dimensées pelo modelo
intfloat/multilingual-e5-large-instruct (Wang et al., 2024) — um encoder multilingue
de 560 M de parametros, treinado por contrastive learning e capaz de receber instru¢des no
estilo Instruct: ...\n Query: .... Em nosso caso, a instrucdo adotada foi: “Identifique
o assunto factual em disputa neste texto, ignorando aspectos procedurais sobre a plataforma ou
sobre como as notas funcionam.” A escolha ndo é estética: parte significativa do corpus contém
formulagoes que descrevem o préprio Community Notes (“esta nota nao acrescenta contexto”, “o
tweet nao precisa de nota”) — material que, sem essa orientacdo, formaria clusters artificiais em
torno de meta-comentéarios sobre a plataforma. A instrucdo desloca o vetor para o assunto da
disputa, nao para a forma do julgamento.

A inferéncia foi feita em GPU (Tesla T4) com batches de 32 documentos, comprimento maximo
de 512 tokens, mean pooling mascarado pela attention mask e normalizacdo L2. Os vetores

R142051 x1024

resultantes formam a matriz E € , persistida em disco para evitar recomputacio nas

etapas seguintes.

5.0.2 Calibragao de hiperparametros

Antes do fit definitivo, executamos um grid search sobre os principais hiperpardmetros do par
UMAP/HDBSCAN, avaliando cada configuracdo por trés métricas: o Density-Based Clustering
Validation (DBCV), a fracdo de outliers e o tamanho do maior cluster. A calibracdo tem
proposito especifico: evitar a formacao de megaclusters espirios — clusters que absorvem
dezenas de milhares de documentos e correspondem, na pratica, a ruido agregado e ndo a um
tépico real. A configuracgdo escolhida foi n_neighbors = 15, n_components = 10, min_dist
= 0,0 e métrica cosseno para o0 UMAP; min_cluster_size = 30 e min_samples = 5 para o
HDBSCAN. Os parametros do UMAP estao acima dos defaults do BERTopic (n_components
= 5) por estabilizarem o espago reduzido para o volume do corpus; os do HDBSCAN foram
escolhidos para que topicos de baixa frequéncia ainda atravessem o limiar de deteccdo sem inflar

excessivamente a contagem total.
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Tabela 1: Hiperparametros do pipeline de modelagem temética. As escolhas foram orientadas pelo grid
search descrito em 5.0.2, com inspecao visual da hierarquia para o corte em macrotemas (5.0.6).

Componente Parametro Valor Observagao

UMAP n__neighbors 15 balanceia estrutura local e global
UMAP n__components 10 acima do default (5) — mais estabilidade
UMAP min_ dist 0,0 favorece adensamento de clusters
UMAP metric cosseno coerente com embeddings normalizados
HDBSCAN min_ cluster_size 30 piso para topico valido

HDBSCAN min_ samples 5 conservador a outliers

Count Vectorizer ngram_ range (1,2) uni- e bigramas

Count Vectorizer min_ df 5 termo presente em > 5 documentos
KeyBERTInspired top_n_ words 10 palavras-chave por tépico

MMR diversity 0,3 diversificagdo moderada
reduce_outliers threshold 0,975 similaridade minima para realocar
Linkage hierarquico method average sobre cosseno entre tépicos

Corte do dendrograma t 0,05 escolhido por inspecdo visual

5.0.3 Clustering e representagao dos tdpicos

A fase de clustering foi implementada com a biblioteca BERTopic (Grootendorst, 2022) na
configuracdo modular: redugdo dimensional pelo UMAP calibrado, agrupamento por HDBSCAN,
vetorizagao por CountVectorizer com stopwords combinadas (lista padrao do nltk para por-
tugués, acrescida de termos genéricos do dominio como “nota”, “tweet”, “usuario”, “post”, e
dos marcadores [nota]/[tweet]), e calculo do ¢-TF-IDF para representagao por palavras. Para
mitigar o efeito conhecido de o ¢-TF-IDF privilegiar termos extremos, adicionamos duas repre-
sentagoes secundarias: KeyBERTInspired, que reordena as palavras candidatas por similaridade
com o embedding do t6pico, e Mazximal Marginal Relevance (MMR) com diversity = 0,3.

O resultado dessa fase, antes da redugdo de outliers, foi uma particdo em 898 tépicos validos e
57.509 documentos nao atribuidos (40,5% do corpus marcados como —1) — percentual compativel
com o que a literatura tem reportado para corpora curtos e linguisticamente heterogéneos, mas
que exige intervengdo para ndo introduzir viés sistematico na estimativa de relagdo entre tépico e

status de publicacgao.

5.0.4 Reducgao de outliers

A reducao foi feita pelo método reduce_outliers da BERTopic na estratégia embeddings, que
recalcula, para cada documento previamente classificado como outlier, a similaridade cosseno
com o centroide de cada topico, realocando-o ao tépico mais préoximo desde que a similaridade
ultrapasse 0,975. Esse limiar favorece realocagoes conservadoras: documentos de fronteira s sao
reabsorvidos se houver alta proximidade seméantica com o topico de destino. Apds a reducao,
os outliers cairam de 57.509 (40,5%) para 47.162 (33,2%), com 10.347 documentos recuperados.
O numero de tépicos ativos permaneceu em 898 — sinal de que a reducao nao fundiu clusters,

apenas absorveu fronteiras sub-representadas.
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5.0.5 Rotulagem estruturada com LLM local

A rotulagem dos 898 tépicos foi feita pelo modelo Marco-Mini-Instruct, da familia Marco-
MoE (Jiang et al., 2026), em quantizagdo Q6_K, executado localmente via 1lama.cpp com
contexto de 8.192 tokens. Para cada tdpico, o modelo recebeu suas dez palavras-chave principais
(KeyBERTInspired e MMR concatenadas), trés documentos representativos truncados em 200
caracteres, e um prompt em portugués orientando para o contexto sociopolitico brasileiro.

Duas escolhas de design merecem registro. A primeira é a insercao, no prompt, de uma restri¢ao
explicita contra rétulos genéricos do tipo “desinformacao”, “manipulacao” ou “verificacdo” —
termos que descrevem a tarefa do Community Notes mas ndo o assunto da nota; sem essa
restrigdo, o LLM tende a homogeneizar a saida. A segunda é o uso de uma gramatica GBNF
que forga a saida a um JSON estruturado com trés campos: contexto_central (uma frase
descrevendo a dindmica entre tweet e nota), categoria_ampla (uma categoria de alto nivel,
escolhida de um conjunto fixo) e rotulo_curto (rétulo legivel de até seis palavras). A gramética
elimina por construgdo a possibilidade de saida malformada e dispensa rotinas de retry.

A titulo de exemplo: o tépico T9, agrupando documentos sobre repercussao de turné
internacional, recebeu o rétulo Turné de Taylor Swift na categoria Entretenimento; o T7, sobre
alegagOes relativas a eleicdo venezuelana, recebeu Maduro ditador na categoria Politica; o T2,
sobre cotas e mudancas de admissdo no ensino superior, foi rotulado Cotas e Cortes no Ensino
Superior em Educagdo. A inspecdo qualitativa de 50 t6picos selecionados aleatoriamente indica

coeréncia semantica entre rétulo, palavras-chave e documentos representativos em 47 casos.

5.0.6 Macroagregacgao hierarquica

Os 898 tépicos individuais oferecem granularidade fina, mas dificultam a leitura agregada do
corpus. Para sintetizar, agregamos os topicos em macrotemas via linkage aglomerativo aplicado as
distancias cosseno entre os embeddings de topico calculados pelo BERTopic (centroides ponderados
pelo ¢-TF-IDF). O método de ligacao adotado foi o average, que tende a produzir agrupamentos
balanceados em volume. O dendrograma resultante foi inspecionado visualmente, e o corte
foi fixado em distancia 0,05 — limiar propositalmente conservador, para preservar tépicos de
pequeno porte semanticamente distintos como macrotemas autéonomos; um corte alternativo em
0,5 produziria 14 macrotemas mais agregados, a custo de perda de granularidade. O resultado
520 38 macrotemas, dos quais os 15 maiores concentram cerca de 85% dos documentos atribuidos.

A rotulagem dos macrotemas foi feita por uma segunda passagem do mesmo LLM, recebendo
como entrada os campos contexto_central e rotulo_curto produzidos na etapa anterior —
nao as palavras-chave brutas. Esse desenho — alimentar o segundo passo com a interpretacdo do
primeiro — evita que cada estagio re-derive do zero o significado do cluster, perdendo o contexto
construido anteriormente. A gramatica GBNF do segundo LLM exige dois campos: rotulo_macro
(até quatro palavras) e categoria_dominante (uma de treze categorias predefinidas, com adi¢ao

da categoria Procedural para macrotemas centrados na prépria plataforma).
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Tarefa 3 — Classificagao de utilidade e interpretabilidade
5.0.7 Classificagao de utilidade — desenho experimental

Para complementar a leitura temética do corpus, treinamos um classificador binario cujo objetivo
é prever, a partir do texto de uma nota, se ela seria considerada 1til pela comunidade — isto é,
se atravessaria o filtro de consenso e atingiria o estado CURRENTLY RATED HELPFUL (CRH). O
alvo nao é qualidade editorial nem acuracia factual, e sim aceitabilidade algoritmica: o que o
modelo aprende é o que uma amostra de avaliadores dispostos em diferentes posicoes ideoldgicas
tipicamente concordou em rotular como util. Essa disting¢do é central para qualquer leitura dos
resultados e é retomada na Secdo 6.5. Uma segunda tarefa operacional — prever se a nota
seria publicada ou nfo, incluindo notas ainda em NEEDS_ MORE_ RATINGS — ¢é tratada como

referéncia comparativa ao fim desta secao.

Definicao das duas tarefas. Dois problemas foram tratados separadamente. A tarefa
central — helpful vs. not__helpful — opera sobre o subconjunto de 19.843 notas em portugués
que chegaram a um status definido (CRH ou CRNH), com classe positiva de 78,3% e 17.542
tweets inicos como grupos. A pergunta é condicional: dado que a comunidade chegou a uma
decisdo, ela considerou a nota 1til? Uma tarefa operacional de referéncia — publicada vs.
nao publicada — opera sobre as 142.051 notas validas, com classe positiva de 10,9%; aqui o
estado NEEDS_ MORE__RATINGS ¢ tratado como negativo, misturando no rétulo dois fenémenos
distintos (rejeicdo e auséncia de avaliagdo). O desenho cuidadoso de validacdo, a andlise de
interpretabilidade e o estudo de casos foram reservados a tarefa central; a tarefa operacional é
mantida como referéncia comparativa e como mecanismo de ranqueamento de notas ainda sem

decisdo.

Engenharia de variaveis tabulares. A representagao de cada nota inclui, além do texto,
um vetor de 20 varidveis tabulares construido por pareamento entre nota e tweet-fonte. As
variaveis se dividem em trés familias. As estruturais capturam propriedades superficiais do texto:
numero de caracteres, tokens e sentencas da nota e do tweet, comprimento médio por sentenca,
quantidade de URLs, niimeros, exclamacoes e interrogacoes, e a razao entre comprimento da
nota e do tweet. As lexicais marcam padroes discursivos por expressdes regulares: presenca
de abertura notarial (“é falso”, “néo é verdade”, “na verdade”), de marcadores de opinido, de
declaragao de desnecessidade (“nenhuma nota necessaria”), de mengao a figuras politicas — Lula,
Bolsonaro, Moraes, Trump, Maduro, entre outros — e de mengao a instituicbes — STF, TSE, PF,
Banco Central, Anvisa, IBAMA, INSS, entre outras. As semdnticas leves medem proximidade
entre nota e tweet via similaridade de Jaccard sobre tokens e razao de novidade lexical. Uma 217

variavel categorica, tema_modelo, registra o macrotema atribuido pelo pipeline da Secao 5.0.6.

Validacao cruzada e métricas. A validagao foi feita por k-fold cruzado com agrupamento
por tweet_id — uma escolha ndo negociavel para este corpus, dado que miltiplas notas fre-
quentemente cobrem o mesmo tweet-fonte, e dividi-las entre treino e teste produziria vazamento
por concordancia tematica. Para as trilhas de baseline lexical, utilizou-se GroupKFold(5); para

os modelos contextuais, StratifiedGroupKFold(5, shuffle=True, random_state=42), que
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adicionalmente preserva a propor¢ao de classes em cada dobra. Como os dois conjuntos de
trilhas partem das mesmas notas mas usam splits diferentes, a comparacao direta exige cautela —
conforme explicitado na Tabela 6.

As métricas reportadas seguem o conjunto consolidado em estudos de classificacdo desbalan-
ceada: ROC-AUC para discriminagao geral, PR-AUC para discrimina¢ido com énfase na classe
positiva, PR-AUC da classe minoritaria para deteccio de notas nao tteis, F'1 e balanced accuracy
em threshold 0,5, e Matthews Correlation Coefficient (MCC) como métrica robusta a desbalanco.

Para cada métrica, reportamos a estimativa OOF global e o desvio entre as cinco dobras.

5.1 Quatro familias de modelos

Trilha 1 — TF-IDF + Regressao Logistica (baseline lexical). A trilha 1 é deliberada-
mente simples e serve como referéncia. O texto da nota é vetorizado por TF-IDF com unigramas
e bigramas (min_df=5), concatenado as 20 varidveis tabulares e a codificagdo de tema_modelo.
O classificador é uma regressao logistica com class_weight=’balanced’. Trés variantes foram
avaliadas: Al (Nota apenas), A2 (Explicativa), que adiciona o TF-IDF do tweet-fonte, e A3
(Operacional), que adiciona as colunas coreNoteIntercept e coreNoteFactorl extraidas do
proprio algoritmo do X. A variante A3 contém target leakage deliberado e existe apenas como
teto operacional: ela responde o quanto o sistema do X é redutivel ao seu préprio output, ndo o

quanto o texto da nota prevé o resultado.

Trilha 2 — Empilhamento com Qwen frozen. A trilha 2 usa o modelo Qwen/Qwen3-Embedding-4B
como gerador de embeddings semanticas sem ajuste a tarefa. As notas passam pelo Qwen com
instrugao em inglés e last-token pooling; o vetor resultante, de 2.560 dimensdes, é normalizado e
tratado como feature densa. Trés sinais alimentam um meta-classificador de regressao logistica:
a probabilidade de uma regressao sobre TF-IDF, a probabilidade de uma regressao sobre os
embeddings Qwen e o vetor tabular. As probabilidades dos base learners sao geradas por validagao

cruzada interna de trés dobras, agrupada por tweet, antes de alimentarem o meta-modelo.

Trilha 3 — Fine-tuning do Qwen via LoRA (FT-Solo). A trilha 3 adapta o Qwen3-
Embedding-4B a tarefa via LoRA, com hiperpardmetros r=16, alpha=32, dropout=0,05 e
target_modules="all-linear" — totalizando aproximadamente 33 milhoes de parametros
treindveis sobre os 4 bilhoes do backbone. O treino seguiu trés épocas com batch_size=16, taxa
de aprendizado le—4, weight_decay=0,01, warmup ratio 0,1, precisdo mista em bfloat16 na
A100 e gradient checkpointing. A perda foi BCEWithLogitsLoss com pos_weight calculado por
dobra. Uma parti¢do interna via StratifiedGroupKFold(10) monitorou validacgio e reteve o
melhor checkpoint por val_auc. Ao fim, para cada uma das cinco dobras externas obteve-se um
adapter LoRA, uma cabeca linear, probabilidades OOF e embeddings OOF de 2.560 dimensoes —

todos persistidos em disco para inspecao e reuso.

Trilha 4 — GBDT sobre probabilidades OOF. A trilha 4 testa se um modelo ndo-linear
consegue combinar sinais textuais, semanticos e tabulares melhor do que uma regressao logistica.

O classificador é o XGBoost, que captura interagdes entre varidaveis — por exemplo, casos em que
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o efeito de uma nota curta depende simultaneamente da presenca de URL, do macrotema e da
probabilidade atribuida pelo FT-Solo. Todas as variaveis foram construidas de modo fold-safe:
as tabulares dependem apenas do texto; tema_modelo_te ¢é recalculado em cada dobra; e as
probabilidades OOF sao sempre previsoes fora da dobra da observacao correspondente.

As embeddings densas do FT-Solo foram deliberadamente excluidas como features diretas do
GBDT. Como foram produzidas por adapters diferentes em cada dobra, podem carregar parte
da identidade do adapter — um vazamento sutil que arvores sao particularmente capazes de
explorar. A probabilidade proba_ft_oof, por sua vez, ja resume o sinal supervisionado extraido
dessas embeddings pela cabeca linear, com menor risco de exploracao indevida. Duas variantes
foram avaliadas: Min, com tabulares + proba_ft_oof; e Full, com tabulares + proba_e2_oof,

proba_es_frozen_oof e proba_ft_oof.

6 Resultados

6.1 Estrutura geral do corpus

O fit final do pipeline produziu 898 tépicos, 47.162 documentos nao atribuidos (33,2%) e 94.889
documentos atribuidos a algum tépico (66,8%). O niimero de macrotemas, apds o corte hierdrquico
em 0,05, foi de 38. Essa estrutura — quase 900 tépicos finos agregados em 38 blocos amplos —
é coerente com a hipétese de que o corpus comporta uma camada de eventos (tOpicos) e uma
camada de agendas (macrotemas), e é nessa segunda camada que a leitura sociopolitica se torna
mais legivel. A Tabela 2 lista os 15 maiores macrotemas por volume de documentos.

Tabela 2: Quinze maiores macrotemas do corpus em portugués, ordenados por volume de documentos.

A coluna Tépicos indica quantos tépicos finos foram aglutinados em cada macrotema. Os percentuais sdo
calculados sobre o total de 142.051 documentos validos.

ID Macrotema Categoria Tépicos Documentos %
0  Sétira clara Humor 73 12.090 8,5%
1 Crise politica Politica 123 9.833  6,9%
2 Satira de humorista Humor 74 7552  5.3%
3 Economia e politica Economia 72 6.864 4,8%
4 Cultura pop e politica Politica 45 6.400 4,5%
5  Cotas e cortes no ensino superior Educacao 47 6.370 4,5%
6  Esporte e arbitragem Esporte 48 5474  3,.9%
7  Apostas online Golpes/fraudes 61 4.700 3,3%
8  Videos gerados por TA Tecnologia 32 4.344  3,1%
9  Crimes contra a mulher Seguranca 35 3.525 2,5%
10  Vacinacédo e satude publica Saude 37 2.856  2,0%
11 Conflitos no Oriente Médio Politica 24 2.729 1,9%
12 Geopolitica internacional Politica 19 2.618 1,8%
13 Clima e meio ambiente Meio Ambiente 25 2.339 1,6%
14  Fraude no INSS e beneficios Economia 19 2.037 1,4%

Trés observagoes merecem registro. Primeiro, os dois macrotemas mais volumosos do corpus
(Satira clara e Sétira de humorista) totalizam quase 14% do material e indicam que parte
significativa do uso brasileiro do Community Notes ocorre em torno de contetido cémico ou
irébnico — frequentemente sobre comentarios satiricos sinalizados por usudrios que leram o tweet

ao pé da letra. Esse achado, embora lateral a agenda principal de combate a desinformacao, é
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informativo sobre os limites empiricos do que conta como fato em disputa no sistema. Segundo,
a tematica propriamente politica se distribui por pelo menos quatro macrotemas (Crise politica,
Cultura pop e politica, Conflitos no Oriente Médio, Geopolitica internacional), totalizando cerca
de 15% do corpus. Terceiro, agendas de satide ptblica — historicamente centrais na literatura
sobre desinformagao no Brasil — aparecem com volume relativamente modesto (2,0%), o que
pode sinalizar tanto deslocamento de plataforma para essas disputas quanto reflexo do recorte

temporal do snapshot.

6.2 Topicos x status de publicacao

Cruzar macrotemas com a distribuicdo de status finais revela que a assimetria em favor de
NEEDS__MORE_ RATINGS nao é uniforme: é geograficamente concentrada no espacgo semantico.
Apostas online, golpes financeiros e videos gerados por IA atravessam o filtro com regularidade
acima da média — a estrutura da alegacdo admite ancoragem objetiva, verificivel contra registros
de regulacdo, metadados de imagem ou bases publicas de entidades. Crise politica e Cultura
pop e politica acumulam taxas acima de 85%, com varios topicos finos ultrapassando 90%; notas
factualmente solidas reprovam. A Figura 2 torna esse padrao visivel como geometria: topicos de
alta densidade politica aglutinam-se num bloco denso; dominios operacionais derivam para as
bordas do espago, semanticamente isolados. Separagao espacial que coincide, ponto a ponto, com
separacao de taxas de consenso.

O eixo temporal (Figura 3) revela o que o corte transversal nao captura. Volume de notas
nao é constante: topicos emergem, tém picos, decaem. Participante do BBB, VAR e mao no gol
— janelas de atencdo circunscritas a episédios mididticos pontuais, que se dissolvem tao rapido
quanto aparecem. Diferente de Identificar videos de IA, que a partir de 2024 exibe crescimento
continuo, sem pico discreto, sem declinio: tendéncia. Quando o dominio é objetivamente

delimitado e retorna com regularidade, o sistema aprende a produzir consenso.

Mapa intertépico — Macrotemas Substantivos

Evolugdo temporal dos principais topicos

Global Topic Representation
00 Participante do BBB

Falsa
o de movimentages

46 —— Contexto adicional
s erradas
dor
300 0 da manifestacio

Frequency

e Taylor Swift

506 1a Gerada
\ —— VAR e méo no gol

Jan2022 w2022 Jan2023 Jul2023 Jan2024 Jul2024 Jan2025 Jul 2025 Jan 2026

Figura 2: Mapa intertépico apds reducao de outli-

ers. Tépicos de alta densidade politica aglutinam-se Figura 3: Evolucao temporal do volume de notas
na metade superior do espago; dominios operacionais por tépico (agregado mensal). Picos isolados como
(apostas, tecnologia) ocupam as bordas — padrao Participante do BBB contrastam com o crescimento
que coincide com a assimetria de taxas de publica- sustentado de Identificar videos de IA a partir de
¢ao. 2024.
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6.3 Infraestrutura de evidéncia — entidades, atores e fontes

Tépicos descrevem sobre o que as notas falam. O que segue descreve quem é nomeado dentro delas
— quais figuras, quais instituig¢oes, quais fontes externas aparecem como ancoras de evidéncia.
Nao é a mesma operacao: tépicos agregam padroes semanticos; entidades agregam padroes
referenciais. Operam sobre unidades distintas — documentos versus mengoes — e a combinagio
das duas camadas é o que torna possivel, na Secao 7, discutir o sistema como infraestrutura de

governanca, e ndo apenas como mecanismo de checagem.

6.3.1 Pipeline de extracgao

A extracao de entidades segue arquitetura hibrida, combinando o modelo zero-shot GLINER
multilingue (Zaratiana et al., 2024) com expressoes regulares para padroes formais. GLINER
tem boa performance em classes semanticas abertas (pessoa, organizacao, programa publico,
veiculo de midia), mas sub-detecta padroes com sintaxe regular (URL, data, valor monetéario,
texto de lei). Regex tem precisao préxima de um em padroes formais, mas ndo capta categorias
seméanticas. A combinacao trata cada classe pelo método em que é mais confidvel.

A taxonomia define 21 tipos de entidade, dos quais 15 sdo extraidos por GLINER e 6 por
regex. Cada tipo recebe um threshold especifico, calibrado por inspe¢do qualitativa de amostras
estratificadas, variando de 0,40 (programas publicos) a 0,55 (eventos politicos, processos judiciais,

fontes citadas), sobre um piso global de 0,35.

Tabela 3: Taxonomia de entidades. Os tipos extraidos por GLiINER recebem limiar especifico calibrado
por amostragem; os extraidos por regex sao considerados deterministicamente validos. O papel padrdo
distingue entre mengdes (objetos do enunciado) e fontes ou evidéncias (referéncias externas que ancoram
a checagem).

Tipo (PT) Categoria (en, GLINER) Limiar Papel padrao
ATOR_ POLITICO politician 0,45 mencao
PESSOA person 0,45 mencao
PESSOA_PUBLICA public figure 0,45 mencao
PARTIDO political party 0,50 mencao
ORGANIZACAO organization 0,45 mencao
ORGAO_PUBLICO government agency 0,45 mengao
ORGAO__JUDICIARIO court 0,50 mencao
ORGAO_SEGURANCA police or security force 0,50 mencao
PROGRAMA_ PUBLICO government program 0,40 mencao
LOCAL location 0,45 mencao
EVENTO_POLITICO political event 0,55 mengao
OPERACAO_POLICIAL police operation 0,55 mencao
VEICULO_MIDIA news media outlet 0,45 fonte ou evidéncia
PLATAFORMA_DIGITAL digital platform 0,45 mencao
FONTE CITADA cited source 0,55 fonte ou evidéncia
URL__DOMINIO (regex) — fonte ou evidéncia
DATA (regex) — fonte ou evidéncia
VALOR_MONETARIO (regex) — fonte ou evidéncia
ESTATISTICA (regex, percentuais) — fonte ou evidéncia
LEI NORMA (regex) — fonte ou evidéncia
PROCESSO__ JUDICIAL (reger) — fonte ou evidéncia

Trés detalhes técnicos do pipeline merecem registro. Primeiro, notas com mais de 1.500
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caracteres sao processadas via sliding window com sobreposicdo de 200 caracteres, evitando
truncamento silencioso de mengdes no fim do texto — uma fonte conhecida de viés em pipelines de
NER aplicados a corpora heterogéneos. Segundo, quando uma entidade GLiNER e uma entidade
regex coincidem em mais de 50% de seus spans (IoU > 0,5), prevalece a regex. Terceiro, para
cada mencao o pipeline produz um campo texto_canonico que normaliza varia¢Ges ortograficas,
permitindo agregacao correta de mencoes equivalentes. A extracio processou as 142.051 notas
validas em aproximadamente 100 minutos sobre GPU Tesla T4. O resultado bruto foi de 536.373
entidades; ap6s a camada de curadoria descrita a seguir, o corpus consolidado contém 510.845

mengoes distribuidas por 126.805 notas tnicas, média de 4,0 mengdes por nota.

6.3.2 Curadoria pés-extragao: correferéncia e limpeza

A extracdo bruta apresenta dois tipos de ruido sistematico. O primeiro é a fragmentagao por
aliases: o mesmo ator politico aparece em formas distintas (“Lula”, “Lula da Silva”, “Luiz Inicio”,
“presidente Lula”), e cada forma é contabilizada separadamente. O segundo é a presenca de
descritores genéricos classificados como entidades (“o presidente”, “a ministra”, “o brasileiro”),
que inflam a contagem sem corresponder a referentes especificos.

Para tratar esses dois problemas, o pipeline aplica uma camada de pds-curadoria construida
em oito rounds iterativos de inspecao qualitativa. A camada consolida quatro mecanismos:
dicionarios candnicos para atores politicos e pessoas publicas, reclassificacbes para corrigir tipos
errados, regras contextuais para casos de ambiguidade (por exemplo, “Choquei” como conta no
X versus o adjetivo), e listas de descritores genéricos a remover.

Apoés a curadoria, o corpus consolidado de entidades exibe os indicadores da Tabela 4. As
principais consolidagoes tornam-se observaveis: Lula aparece em 5.679 mencéoes; Jair Bolsonaro,
em 5.750; Donald Trump, em 2.008. Sem a camada de correferéncia, esses referentes apareceriam
fragmentados em dezenas de variantes ortograficas.

Tabela 4: Resumo do corpus de entidades apds a camada de curadoria. As 142.051 notas validas para
analise tematica reduzem-se a 126.805 notas com pelo menos uma entidade extraida — a unidade de

andlise efetiva da camada referencial. As mengoes a pessoas agrupam os tipos PESSOA, ATOR_POLITICO e
PESSOA_PUBLICA.

Indicador Valor Observagao

Notas tnicas com entidades 126.805 unidade de andlise da camada referen-

cial
Entidades extraidas 510.845 apOs correferéncia e limpeza
Tipos de entidade 21 15 via GLINER + 6 via regex
Entidades por nota 4,0 média geral
Mencoes a pessoas 94.099 politica, publica ou genérica
Notas com URL 91,5% evidéncia externa ostensivamente exi-
bida

6.3.3 Estrutura geral do corpus de entidades

Trés padroes se confirmam, um surpreende. URLs: 174.625 mengoes, 34,2% do total — a presenca
de fonte ostensivamente exibida nao é adorno, é traco estrutural, e o classificador da Sec¢ao 6.6

vai confirmar isso na escala preditiva. Atores e institui¢ées: somando PESSOA, ATOR_POLITICO,
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Quais tipos de entidade estruturam o corpus?
174.625 - 34,2%

URL_DOMINIO - ————— X1

LOCAL 48.428 - 9,5%
PESSOA - 46.668 - 9,1%
ORGANIZACAO 43.770 - 8,6%
VEICULO__MIDIA
ATOR_ POLITICO -
PLATAFORMA_ DIGITAL |
ORGAO_PUBLICO ..
13.292 - 2,6%
DATA 1
PESSOAiPUBLICAgf
PARTIDQzé
ESTATISTICA |
EVENTO_POLITICO .
PROGRAMA—PUBLIQ;QQz& - 0,8%
VALORﬁMONETARIS(%S*3 S 0.7%
ORGAOisEGURAN(%AM; 0.5%
ORGAOiJUDICIARIIQS’ - 0,4%

LEI NORMA - ‘ ‘ ‘ ‘
0 50.000 100.000 150.000 200.000

33.405 - 6,5%
27.763 - 5,4%
16.581 - 3,2%

2.266 - 2,4%
44 - 1,8%
19 - 1,5%
67 - 1,4%
73 - 1,1%

Mengoes

Figura 4: Top 18 tipos de entidade por volume de mengoes, apds correferéncia consolidada.

PESSOA_PUBLICA, ORGAO_PUBLICO e PARTIDO, mais de 119 mil mencdes. Veiculos de midia
tradicional: 43.770 — indicagdo de que a infraestrutura de evidéncia das notas brasileiras se
apoia, em parte substancial, no jornalismo institucional.

O menos 6bvio é o contraste nas classes de evidéncia formal. Datas (13.292), estatisticas
(7.519) e valores monetérios (4.224) aparecem com volume consistente; leis (1.789) e érgaos
judicidrios (2.744) ficam uma ordem de magnitude abaixo — embora sejam, conceitualmente,
formas de referéncia mais robustas. A correcao padrao opera por apontamento de ntimero, data

ou fonte de imprensa. Referéncia ao texto de lei ou processo: excegdo, nao regra.

6.3.4 Concentragao de mengoes e topologia de cauda longa

A distribuicdo das mencoes dentro de cada tipo segue um padrao de cauda longa pronunciado.
A Tabela 5 reporta, para os cinco tipos mais densos em entidades distintas, quantos referentes

unicos absorvem 80% das mengoes do tipo — uma operacionalizacdo simples da regra 80/20
aplicada ao corpus de entidades.

Tabela 5: Concentragao das mengoes por tipo de entidade. Cauda concentrada: ATOR_POLITICO,
ORGAO_PUBLICO, VEICULO_MIDIA e PARTIDO tém menos de 11% dos referentes tinicos absorvendo 80% das
mencoes. Cauda longa: em PROGRAMA_PUBLICO, sdo necessarios cerca de um terco dos programas distintos

para alcancar o mesmo limiar.

Tipo Entidades tnicas Que explicam 80% % sobre o total
ATOR_POLITICO 4.179 257 6,1%
VEICULO_MIDIA 3.827 224 5,9%
PARTIDO 1.088 97 8,9%
ORGAO_PUBLICO 2.181 222 10,2%
PROGRAMA_PUBLICO 1.742 588 33,8%

A cauda concentrada em atores politicos, partidos e veiculos de midia é coerente com o que se
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sabe sobre a esfera publica digital: alguns poucos nomes monopolizam a atencgéo, e a checagem
reflete essa monopolizagdo. A cauda mais distribuida em programas publicos conta uma histéria
diferente — sugere que a checagem desce a um nivel de granularidade institucional que a maior
parte dos outros tipos ndo acompanha: notas sobre Bolsa Familia, Auxilio Brasil, Pé-de-Meia,

Minha Casa Minha Vida e dezenas de outros programas circulam com volume comparavel.

6.3.5 Vizinhanca discursiva: o que aparece junto

A analise mais informativa da camada de entidades vem da co-ocorréncia: quais entidades
aparecem juntas em uma mesma nota. Filtrando entidades com pelo menos cinco notas associadas
(5.537 entidades distintas), o pipeline conta 63.587 pares distintos de co-ocorréncia. A leitura
empirica desses pares é o que permite mapear, em escala observacional, as coalizoes discursivas
em torno das quais as notas se organizam.

A leitura agregada do corpus de mengoes (Figuras 5 e 6) ja d4 o desenho geral das centralidades:
na esfera politica propriamente dita, Bolsonaro e Lula dividem a posicao central com volumes
praticamente equivalentes; na esfera nao-politica, a ocupagao se distribui entre figuras empresariais

(Elon Musk), de entretenimento (Taylor Swift, Anitta) e de eventos midiaticos pontuais (caso

Choquet).
Dominio politico nas notas Outras figuras publicas
Jair Bolsonaro 5.750 Elon Musk +# 1.182
Lula = 5.679 Taylor Swift - 932
D. Trump - 2.008 J. Canedo - 640
A. de Moraes - 1.112 @otaviOXI 484
N. Ferreira ! 851 Anitta - 448
Dilma *‘ 541 A. P. Renault - 440
N. Maduro *‘ 424 Jesus Cristo - 423
J. Milei *‘ 343 Neymar - 373
E. Bolsonaro *‘ 325 Beyoncé - 336
Flévio Dino ! 306 Felipe Neto - 305
J. Biden J 305 Papa Francisco - 225
F. Haddad ! 278 Davi (BBB 24) - 213
Tarcisio - 270 Lady Gaga - 209
M. Temer ! 235 Madonna - 209
F. Bolsonaro ! 231 J. Epstein | 206
S. Moro *‘ 228 L. Messi - 206
G. Boulos *‘ 213 Jonas (BBB) - 203
Janja : 191 gl']fg“l‘:{‘) . 189
E. Hilton - 185 A. Grande - 184
R. Zema ! 184 : : : A. Hitler - 181 : :
0 2.500 5.000 7.500 0 500 1.000 1.500
Mencoes Mencoes
Figura 5: Top 20 atores politicos. Figura 6: Top 20 figuras ptblicas nao-politicas.

No plano de atores, Lula lidera (747 co-ocorréncias), seguido por Trump (182), Alexandre de
Moraes (114), Michel Temer (107), Dilma Rousseff (91): a vizinhanga de Bolsonaro no corpus
é composta, quase inteiramente, pelo mesmo eixo polarizador que o cerca no debate publico.
No institucional, STF (239) e PF (230) aparecem com volumes quase idénticos — reflexo da
centralidade das disputas em torno do Estado de Direito no periodo coberto. Na midia, gl

(349), cnnbrasil (228) e estadao (85) sao os veiculos co-citados com mais frequéncia, revelando
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Lula 47
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gl
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cnnbrasil
Donald Trump
PT
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eleicoes

Dilma Rousseff

Adélio Bispo

estadao

Co-ocorréncias

Figura 7: Top 15 entidades que mais co-ocorrem com Jair Bolsonaro nas notas em portugués, ordenadas
por nimero de notas em que aparecem em conjunto. Lula encabega a vizinhanga discursiva (747 co-
ocorréncias), seguido pela mengao de Brasil como localizador (457) e por veiculos de midia tradicional (g1
com 349, cnnbrasil com 228), instituigdes do Estado de Direito (STF com 239, PF com 230) e outros
atores politicos (Donald Trump, Alexandre de Moraes, Michel Temer, Dilma Roussefl).

a arquitetura de evidéncia mobilizada quando se contesta ou contextualiza alegacbes sobre o
ex-presidente.

O padrao é replicavel para qualquer entidade central; Bolsonaro é apenas a entrada de maior
densidade. Combinado com a modelagem temaética da Se¢do 6.1, o mapa de vizinhangas entrega
uma leitura referencial das disputas: tépicos descrevem o eixo da controvérsia, vizinhancas

descrevem o elenco que a constitui.

6.3.6 Dominios e categorizagao de fontes

Os 174.625 spans de URL foram canonicalizados a dominios e classificados em cinco catego-
rias: midia tradicional brasileira, midia internacional, plataformas digitais, fontes oficiais e
governamentais, e outros (residual).

A distribui¢do confirma o que a contagem de VEICULO_MIDIA ja sugeria: a maior parte das
URLs aponta para midia tradicional brasileira, com participagdo menor e consistente de fontes
oficiais e plataformas digitais. A crowdsourced fact-checking brasileira ndo produz evidéncia
priméria — referencia, em larga maioria, a infraestrutura do jornalismo institucional. Nao é uma
critica; é um dado estrutural. Mas tem implicacao direta para qualquer discussdo normativa: a
capacidade do sistema de operar independentemente dessa infraestrutura é, pelos dados, bastante

limitada.
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Quais dominios sustentam as evidéncias?

bbc.com f

X.com -
twitter.com -
instagram.com -
youtube.com -
help.x.com -
youtu.be -
pt.wikipedia.org

2.504

4.324
3.361
2.687
2.640
2.472
2.900

16.746

2.150
2.098
2.371
2.305

pt.m.wikipedia.org
planalto.gov.br
t.co

gov.br
jusbrasil.com.br
gl.globo.com
cnnbrasil.com.br
oglobo.globo.com
poder360.com.br
metropoles.com
noticias.uol.com.br

8.889

2.826
2.702
2.659

gazetadopovo.com.br 2.315

estadao.com.br 2.154
www1.folha.uol.com.br 2.106
ge.globo.com 1.880
veja.abril.com.br 1.769
terra.com.br 421 ; ; } }
0 5.000 10.000 15.000 20.000

URLs citadas

mm midia BR mm  outros mm governo oficial

wikipedia rede social midia intern.

Figura 8: Top 25 dominios mais citados, coloridos por categoria de fonte.

6.3.7 O que essa camada acrescenta ao argumento

A anélise de entidades cumpre trés fungoes no argumento. Primeiro, dé visibilidade empirica
a infraestrutura de evidéncia: URL é trago estrutural, jornalismo institucional ancora a maior
parte da evidéncia externa, referéncia juridica formal é excecdo. Segundo, operacionaliza a
camada referencial das disputas: ao mapear quem é nomeado e em que vizinhanca, oferece uma
leitura concreta das coalizbes em torno das quais o consenso é negociado — ou nao. Terceiro,
fornece a granularidade que as Secbes 7 e 8 vao precisar: quando o classificador de utilidade
penaliza estatisticamente notas que mencionam figuras politicas, a pergunta relevante nao é
se penaliza, mas quais figuras, em que vizinhanga, e com que assimetria — distingdo que sé a

camada referencial torna operavel.

6.4 Comparacao consolidada dos classificadores de utilidade

A Tabela 6 resume os resultados das trilhas sobre o recorte supervisionado de 19.843 notas com
decisao da comunidade (CRH ou CRNH), agregados sobre as cinco dobras de validagio cruzada.
Para A1, A2 e A3, os nimeros vém do mnotebook de baseline, executado com GroupKFold(5).
Para ES frozen, FT-Solo, GBDT-Min e GBDT-Full, vém do notebook contextual, executado com
StratifiedGroupKFold (5, shuffle=True, random_state=42). A comparacdo entre os dois

grupos deve ser lida como referéncia aproximada — os splits ndo sao idénticos.
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Tabela 6: Métricas dos modelos de utilidade. O valor antes do + corresponde a métrica OOF global; o
desvio corresponde a variacdo entre dobras. A3 contém target leakage deliberado e serve apenas como teto
operacional. Em negrito, melhores resultados sem leakage.

Modelo ROC-AUC OOF MCC OOF PR-AUC minoritaria F1

Al — TF-IDF + LR (baseline) 0,8956 + 0,0029 0,5747 £ 0,0057 0,7812 £+ 0,0114 0,8997 + 0,0012

A2 — Explicativa (+ tweet) 0,8957 £ 0,0030 0,5763 £ 0,0070 0,7820 + 0,0110 0,9000

ES frozen — stacking Qwen + TF-IDF + tabular 0,9120 + 0,0035 0,5943 £ 0,0161 0,8158 £ 0,0105 0,8936 £ 0,0030

FT-Solo — Qwen3-4B + LoRA 0,9219 + 0,0060 0,6380 + 0,0375 0,8296 + 0,0171 0,9100 + 0,0182
GBDT-Tabular-Min — XGBoost + proba FT-Solo 0,9194 + 0,0065 0,6320 + 0,0469 0,8320 £ 0,0185 0,9082 £ 0,0225

GBDT-Tabular-Full — XGBoost + 3 probas OOF  0,9251 + 0,0064 0,6260 + 0,0377 0,8408 + 0,0174 0,9042 £ 0,0179

A3 — Operacional (coreNoteIntercept, leakage) 0,9981 + 0,0000 0,9197 £ 0,0080 0,9936 + 0,0020 0,9812

O texto do tweet-fonte ndo adiciona sinal discriminativo relevante ao baseline lexical: Al e
A2 ficam virtualmente idénticos (ROC-AUC 0,8956 vs. 0,8957). A nota ja carrega a maior parte
do contexto necessario para a decisao.

A passagem de TF-IDF para sinais seméanticos do Qwen melhora a ordenacdo de modo
consistente: ES frozen sobe para 0,9120 (+0,0164), FT-Solo para 0,9219 (+0,0263). Ha sinal
contextual além da superficie lexical — estilo de correcdo, formulagdao impessoal, estrutura
argumentativa, marcas de evidéncia.

Qual é o melhor modelo depende da métrica priorizada. Para ranqueamento global: GBDT-
Full, com ROC-AUC 0,9251 e PR-AUC minoritdria 0,8408. Para decisdo binéria no limiar 0,5:
FT-Solo, com MCC 0,6380 e F1 0,9100. Nao ha vencedor tinico. GBDT-Full ordena melhor;
FT-Solo decide melhor no corte padrao.

A diferenca GBDT-Min para GBDT-Full é real mas moderada (40,0057 em ROC-AUC) — os
sinais adicionais contribuem para ranqueamento fino, mas o Min preserva MCC e F1 ligeiramente
superiores, com consideravel reducao de complexidade.

O teto operacional com leakage (ROC-AUC 0,9981) confirma que coreNoteIntercept é, na
pratica, uma varidvel muito préxima da decisdo final do sistema. Isso valida o fluxo de dados
e dimensiona o sinal que permanece inacessivel quando se usa apenas texto, tema e varidveis
derivadas.

Para a tarefa operacional sobre as 142.051 notas (incluindo aquelas em NEEDS MORE__RATINGS),
o baseline TF-IDF atinge ROC-AUC 0,8228 + 0,004 e PR-AUC 0,3840 — acima do baseline
trivial de proporgao (0,11), mas sensivelmente abaixo dos valores do classificador central. A
leitura deve ser cautelosa: o rétulo mistura rejeicdo da comunidade com auséncia de avaliacao.
O modelo serve, ainda assim, para ranquear as 122.208 notas em NEEDS__ MORE__RATINGS por
probabilidade prevista de utilidade — uma fila de atencao heuristica que o sistema nao produz

por si sé.

6.5 Variaveis estruturais que mais pesam

Para isolar a contribuicao das varidveis manuais — que tendem a ser dominadas pelo TF-IDF
quando ambos coexistem —, ajustamos uma regressao logistica s6 com as 20 varidveis tabulares
e a codificagdo de tema, e medimos a importancia de cada variavel por permutacado sobre o
conjunto de validagdo. Esse modelo s6-tabular atinge ROC-AUC de 0,8164 ¢ MCC de 0,4321,
indicando que uma parte substancial do desempenho do baseline TF-IDF ¢é atingivel sem nenhum

sinal lexical fino.
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Tabela 7: Permutation importance das 15 varidveis tabulares mais relevantes no classificador sé-tabular.
As importancias representam o decréscimo médio em ROC-AUC quando os valores da varidvel sdo
permutados aleatoriamente.

#  Variavel Importancia média Desvio
1 tema_modelo 0,1079 0,0024
2 tem_url 0,0466 0,0011
3 n_chars_tweet 0,0316 0,0013
4 n_words_nota 0,0166 0,0013
5 qtd_links_nota 0,0121 0,0021
6 n_chars_nota 0,0111 0,0014
7 ratio_nota_tweet_chars 0,0073 0,0010
8 qtd_evidencia_v3 0,0068 0,0024
9 n_words_tweet 0,0062 0,0013

10 tem_evidencia_v3 0,0059 0,0006

11 menciona_figura_polit 0,0059 0,0010

12 mean_words_per_sentence 0,0040 0,0010

13 nota_desnecessaria 0,0023 0,0006

14 menciona_instituicao 0,0014 0,0005

15 qgtd_numeros_nota 0,0012 0,0005

O macrotema é, de longe, a variavel mais importante — carrega cerca de duas vezes mais sinal
preditivo do que a segunda colocada. Isso é coerente com o que a Secdo 6.2 mostrou: apostas
online e crise politica ndo sdo apenas temas distintos, sdo regimes de consenso distintos. A URL
é o segundo sinal: notas com fonte ostensivamente exibida sdo muito mais propensas a atingir
utilidade, diferenca que o modelo captura mesmo sem qualquer modelagem do conteido da fonte.
Marcadores discursivos importam na terceira posicdo — abertura notarial, linguagem factual,
evidéncia citada discriminam de notas que declaram a publicacdo desnecessaria ou a tratam
como mera opiniao.

menciona_figura_polit tem taxa de utilidade inferior & das notas sem mencéao a politicos.
A diferenga bruta é moderada; o que ndo é moderado é sua interpretagdo. O classificador nao
introduz esse padrao: aprende o que ja estd no rétulo. E o rétulo reflete uma propriedade do
sistema — quando a utilidade depende de aceitabilidade transversal entre avaliadores divergentes,
temas que ativam clivagens partidarias pagam um pedégio sistemético que nenhuma qualidade

editorial elimina.

6.6 Interpretabilidade — o que o classificador aprende, e o que isso revela

sobre o sistema

A anélise de interpretabilidade foi construida em trés camadas, escolhidas para responderem a
perguntas distintas e mutuamente irredutiveis. A primeira examina o que o GBDT-Full usa, no
agregado: que variaveis pesam, em que direcdo e com que magnitude, ao longo das 19.843 notas
do recorte supervisionado. A segunda examina a geometria do espaco aprendido pelo FT-Solo:
como as 2.560 dimensoées do encoder fine-tunado organizam as notas, e se essa organizagao guarda
relagdo com o rétulo. A terceira examina quais palavras puxam a decisdo local: que tokens,
dentro de cada nota, contribuiram com mais peso para a probabilidade prevista. As trés camadas

conversam — e a tensao entre elas é o achado mais informativo do estudo.
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6.6.1 O caso que motiva a analise

Antes da descricdo metodoldgica, o caso que melhor sintetiza a leitura final dos resultados. A

nota a seguir recebeu probabilidade 0,852 de utilidade pelo FT-Solo. Seu rétulo real é nao-util.

“Ndo existe nenhuma relacio entre o encontro do Embaizador de Israel com o ex-
presidente Bolsonaro e a liberacio de brasileiros da Faira de Gaza. A propria
Embaizada informou que nao convidou o ex-presidente Jair Bolsonaro a uma reunido

com parlamentares.”

URL de veiculo institucional (g1.globo.com). Abertura notarial: “nao existe nenhuma
relacdo”. Fonte primdaria com voz ativa: “a préopria Embaixada informou”. Em todos os
marcadores estruturais que o classificador aprendeu a associar a utilidade, a nota se comporta
como util. Seus seis vizinhos mais préximos no espago de embeddings do FT-Solo tém rétulo
positivo, todos. O modelo prevé o que o texto sugere. A comunidade decidiu de outra maneira.

Isso ndo é falha do modelo. E evidéncia de uma propriedade do rétulo: utilidade no Community
Notes néo ¢é funcao do texto isolado da nota — ¢é funcao do texto condicionada & composicao
ideoldgica dos avaliadores e ao assunto subjacente. Em casos politicamente carregados, notas
factualmente sélidas podem permanecer em NEEDS__MORE__RATINGS indefinidamente. Nao

porque sejam ruins. Porque a aceitacdo cruzada entre grupos nao se forma.

6.6.2 SHAP global — onde esta o sinal

A primeira camada usa TreeSHAP sobre o GBDT-Tabular-Full retreinado no recorte completo
das 19.843 notas. Para a leitura agregada, calculamos o valor absoluto médio do SHAP por
feature, em todas as notas e em todas as arvores.

proba_ft_solo ocupa o topo com folga. Das dez features mais importantes: uma é a probabili-
dade do FT-Solo, duas séo as outras probabilidades OOF (proba_es_frozen, proba_e2_lexical),
uma ¢é o target encoding do tema, seis sdo varidveis tabulares. Em magnitude, proba_ft_solo
responde por uma fracdo desproporcional do sinal — o GBDT néo estd aprendendo a tarefa do
zero; esta calibrando a probabilidade do FT-Solo com ajustes marginais vindos das variaveis
estruturais.

A consequéncia operacional é direta: a diferenca entre GBDT-Full e FT-Solo isolado é de
0,0032 em ROC-AUC. O GBDT, neste estudo, serve como lente interpretativa sobre o que o
FT-Solo ja produz — nao como aprendiz primario. Em producdo, FT-Solo + cabeca linear

entregaria desempenho equivalente com uma fragdo da complexidade.

6.6.3 Geometria do espaco — o que o FT-Solo organiza

A segunda camada projeta as 19.843 embeddings do FT-Solo (2.560 dimensdes) em duas dimensoes
via UMAP, com métrica cosseno e pardmetros padrao.

As duas projecoes coincidem com folga: regiao central do embedding space concentra notas
de alta probabilidade prevista e alta propor¢ao de utilidade real; regides periféricas — notas
curtas, sem fontes — concentram as nao-uteis. Na inspecao dos seis vizinhos mais préximos para

60 notas amostradas, os vizinhos compartilham o rétulo do né central na maioria dos casos. O
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Figura 9: Top 10 features do GBDT-Full por importancia global (média do valor absoluto SHAP,
calculado via TreeSHAP). proba_ft_solo ocupa o topo do ranking com folga, seguida pelas outras
duas probabilidades OOF (proba_e2_lexical, proba_es_frozen). As varidveis tabulares estruturais
(n_chars_nota, mean_words_per_sentence, n_words_nota, entre outras) ocupam as posigoes interme-
diarias, e o target encoding do tema (tema_modelo_te) aparece em sexto lugar. Cores: verde para
probabilidades de outros modelos, lilds para tema, cinza-azulado para tabulares.

Projecdo UMAP — por label verdadeiro Projecdo UMAP — por probabilidade FT-Solo
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Figura 10: Projecio UMAP das 19.843 embeddings do FT-Solo (2.560 dimensoes reduzidas a 2). A
esquerda, coloragdo pelo label verdadeiro (verde = titil, vermelho = nao-til); & direita, pela probabilidade
prevista pelo FT-Solo (verde escuro = P(1til) — 1, vermelho = P(util) — 0). As duas projegdes coincidem
com folga: regioes periféricas concentram notas nao-titeis com probabilidade prevista baixa, enquanto a
regido central agrega notas tteis com alta probabilidade. A divergéncia sisteméatica se concentra na zona
central de fronteira, onde clusters visualmente coerentes sdo cortados pelo rétulo — assinatura geométrica
da aceitabilidade algoritmica diferencial discutida em 6.6.

FT-Solo aprendeu uma nogao operacional de parecer 4til que tem assinatura geométrica — nao
correlagoes de superficie.

A excecdo é o caso da Secdo 6.6. A nota sobre o embaixador de Israel habita um cluster de
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notas com rétulo positivo; seu proprio rétulo é negativo. O FT-Solo agrupou notas com a mesma
fisionomia textual; a comunidade as separou por critério que o texto nao registra. Divergéncia

sistematica. Com assinatura espacial.

6.6.4 SHAP textual — quais palavras decidem

A terceira camada aplica o PartitionExplainer do SHAP sobre o FT-Solo (carregado a partir
do adapter LoRA do fold 1), com tokenizagdo por palavra e mascaramento padrao. Pelo custo
do método (~12 segundos por nota em GPU A100), amostramos 60 notas em cinco estratos
balanceados: alta confianga 1til (proba > 0,88, label 1), alta confianca nao-ttil (proba < 0,12, label
0), fronteira (proba entre 0,45 e 0,55), falsos positivos (proba > 0,80, label 0) e falsos negativos
(proba < 0,20, label 1).

Agregados sobre o estrato de alta confianca 1til, os tokens mais associados & classe positiva
formam trés grupos. Estrutural: fragmentos de URL (https://, com/, ghtml, 2024/) aparecem
repetidamente no topo. Discursivo: “falso”, “conforme”, “segundo”, “informou” — o estilo
notarial de correcao afirmativa. Temé&tico: nomes de institui¢cbes e termos de dominios em que a
checagem opera com regularidade (antincio, apostas).

Que https:// seja o token de maior peso positivo em varias notas é, ao mesmo tempo,
um achado e uma adverténcia. Confirma que a presenca de fonte externa é sinal confidavel de
utilidade. Mas o modelo aprende a presenca ostensiva de URL, ndo a qualidade do que ela
contém. A triangulagdo com o TF-IDF (Se¢ao 6.6.5) mostra que “falso”, “errado”, “conforme”
tém coeficientes positivos altos mesmo na lente puramente lexical — ha sinal genuino de marcacao
de correcao além do sinal estrutural de presenca de fonte. Mas a adverténcia permanece: para o
sistema, evidéncia é, em parte, fonte ostensivamente exibida; a qualidade dessa fonte fica fora do
escopo do que o classificador — e provavelmente a comunidade — avalia.

Do lado negativo: marcadores de subjetividade (“opinido”, “claramente”, “certo”, “des-
necessaria”) e, em determinados contextos, nomes de figuras politicas. Notas que tratam a
publicacdo-alvo como mera opinido, ou que declaram a nota desnecesséria, sdo consistentemente

rejeitadas. Independentemente do mérito do que observam.

6.6.5 Triangulacao lexical e galeria curada

Para validar os padroes do SHAP textual sobre uma base maior, ajustamos uma regressao
logistica sobre TF-IDF (min_df=5, bigramas, class_weight balanced) no recorte inteiro, e
inspecionamos os 30 termos com maior coeficiente positivo e negativo.

A leitura confirma o padrao do SHAP: termos como “é falso”, “na verdade”, “conforme”,
“segundo”, e nomes de veiculos de imprensa institucional dominam o lado positivo; termos como
“opiniao”, “claramente”, “desnecessaria”, “satira” dominam o lado negativo. A coincidéncia entre
as duas lentes — uma textual contextual (FT-Solo + SHAP), outra lexical exata (TF-IDF +
LR) — sugere que os dois métodos estao capturando o mesmo fendémeno por caminhos distintos,
o que aumenta a confiabilidade da leitura.

A galeria curada — seis casos representativos, um por estrato — acompanha o portal de
resultados como conjunto de cards navegaveis. Cada card apresenta o texto da nota, o score do

FT-Solo, a concordancia entre os modelos, os principais tokens positivos e negativos do SHAP, e
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Figura 11: Coeficientes da regressao logistica sobre TF-IDF (min_df=5, bigramas, class_weight
balanceado), ajustada sobre o recorte supervisionado completo. A esquerda, os 10 termos com maior
coeficiente positivo (pré-itil), ap6s remocgao de stopwords: dominados por marcadores estruturais de
fonte (https, https www), por marcadores discursivos de correcao factual (falso, falsa, original)
e por tokens datais (2023, 2024). A direita, os 10 termos com maior coeficiente negativo em valor
absoluto (pré-nao-itil): dominados por marcadores de subjetividade (opini&o, claramente, 6dio), por
meta-comentérios sobre a plataforma (nota, notas) e por nomes de figuras politicas em determinados
contextos (lula, bolsonaro).

os seis vizinhos seméanticos. A galeria ndo é ornamental: é a unidade interpretativa béasica da
interface publica de inspecdo, onde qualquer usudrio pode submeter o texto de uma nota e obter

a probabilidade prevista, a explicacdo textual e a vizinhanca seméntica em tempo real.

7 Discussao

7.1 O que os achados sustentam — e o que nao sustentam

Os trés eixos empiricos apontam para a mesma direcdo. O estado predominante do Community
Notes em portugués nao é o consenso — ¢é a espera por ele: 82% das notas permanecem em
NEEDS__MORE__RATINGS, € essa suspensio nao é neutra. Distribui-se de forma sistematicamente
desigual entre tépicos. Dominios operacionais (apostas online, golpes financeiros, contetido
gerado por TA) atravessam o filtro com relativa regularidade porque a estrutura da alegagao
admite ancoragem objetiva, reduzindo o espaco de divergéncia entre avaliadores politicamente
distintos. Crise politica acumula suspensao acima de 85%. E o macrotema ¢é, de longe, o sinal
preditivo mais forte sobre a utilidade — acima da presenca de URL, dos marcadores discursivos,
do comprimento da nota. O filtro de consenso nao é apenas sensivel ao contetido: ¢é sensivel ao

campo semantico em que a disputa se insere.
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A interpretabilidade torna esse padrao observavel na geometria do classificador. Notas que
o modelo prevé como tuteis — URL institucional, abertura notarial, fonte priméaria com voz
ativa — podem ser rejeitadas quando o assunto ativa clivagens politicas. O caso da nota sobre o
embaixador de Israel (Segdo 6.6) ndo é anedota: é a assinatura de uma propriedade estrutural
do rétulo. Utilidade no Community Notes nao é fungao do texto isolado; é fungdao do texto
condicionada a composi¢do ideolégica dos avaliadores e ao campo politico ativado. E isso que o
conceito de aceitabilidade algoritmica nomeia — e o que distingue esse sistema de um mecanismo
de verificacao factual.

O artigo descreve esse funcionamento. Nao avalia se o sistema deveria existir, se deveria ser
substituido por verificadores profissionais, ou se a légica de bridging-based ranking é normativa-
mente desejavel em sociedades polarizadas. Qualquer leitura prescritiva extrapola o que os dados

sustentam.

7.2 Limitacoes

Quatro limitagoes merecem registro. Cobertura: o snapshot piblico ndo contém todas as notas
que ja existiram no sistema — cerca de 12% dos registros de ratings e de histérico de status
eram 6rfaos e foram filtrados; os achados se aplicam ao universo observavel, ndo ao histérico
completo. Detecgcdo de idioma: o recorte em portugués depende da classificacao por fastText com
limiar 0,80 validado por amostragem estratificada; ha erro residual documentado, e notas em
variantes luséfonas periféricas podem ter sido excluidas por sub-representacdo no modelo. Recorte
temporal: o snapshot é de 7 de abril de 2026; mudancas posteriores no algoritmo, na regulacao
brasileira ou na composi¢do dos avaliadores ativos ndo sdo capturadas. Interpretabilidade textual:
a andlise via SHAP PartitionExplainer usou o adapter LoRA de uma tnica dobra, dado o
custo computacional do método (~12 segundos por nota); a variabilidade entre os cinco adapters

nao estd quantificada nessa camada.

8 Conclusao

O Community Notes é frequentemente apresentado como alternativa & moderagao centralizada:
uma forma distribuida de produzir verdade publica pelo concurso de avaliadores andénimos e
ideologicamente diversos. O caso brasileiro mostra que essa apresentacao descreve apenas parte
do mecanismo. A operacao efetiva do sistema produz notas publicadas e visiveis, sim — mas
produz, ao mesmo tempo, uma massa muito maior de notas em suspensao: mais de 80% do
material, distribuida de forma sistematicamente desigual, concentrada nos assuntos politicamente
carregados.

As 142 mil notas em portugués, cruzadas com a modelagem temaética, o classificador interpre-
tavel e a geometria do espago de embeddings fine-tunados, sustentam uma leitura especifica: o que
o sistema chama de utilidade é, mais precisamente, aceitabilidade algoritmica entre avaliadores
divergentes. Essa aceitabilidade tem correlacio parcial com qualidade editorial e acuracia factual.
N3ao se reduz a elas. Notas factualmente sélidas, bem fundamentadas, estilisticamente consistentes
podem permanecer indefinidamente em NEEDS__MORE__RATINGS quando o assunto ativa divisoes

partidarias profundas. A evidéncia disso ndo é apenas estatistica agregada — é geométrica,
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observavel no espaco do classificador.

Chamar isso de fact-checking distribuido é impreciso. Chamar de consenso democratico, mais
ainda. O que o sistema faz é governar algoritmicamente a aceitabilidade da verdade publica —
e essa €, a0 mesmo tempo, uma descrigdo técnica e uma distincdo com consequéncias. Para a
literatura empirica sobre desinformacao, a analise oferece uma ancoragem brasileira para um
debate até aqui dominado pelo recorte angléfono. Para a discussdo publica sobre moderacao,
oferece uma linguagem que permite discutir o sistema pelas propriedades que de fato tem: uma
infraestrutura especifica, com comportamentos especificos, sobre a qual perguntas normativas

ganham precisao apenas quando se sabe o que ela realmente faz.
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