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Resumo 

A rápida disseminação de fake news em 

ambientes digitais compromete a confiabilidade 

da informação, exigindo métodos automatizados 

capazes de apoiar processos de verificação com 

precisão e transparência. Este estudo compara o 

desempenho dos modelos de linguagem 

ChatGPT (GPT-4.1), DeepSeek-R1 e Claude 

Opus 4 na identificação de notícias falsas por 

meio de um experimento quantitativo, c 

comparativo e pareado. O protocolo utilizou 300 

amostras balanceadas dos corpora Fake.Br, LIAR 

e FEVER, avaliadas sob condições controladas, 

sem acesso a fontes externas. Foram analisadas 

métricas de desempenho classificatório, 

calibração probabilística, qualidade das 

justificativas, eficiência computacional e testes 

estatísticos pareados. Os resultados indicam 

superioridade global do Claude Opus 4, seguido 

pelo ChatGPT, enquanto o DeepSeek-R1 

apresentou desempenho inferior. Contudo, 

diferenças estatisticamente significativas 

ocorreram apenas entre Claude Opus 4 e 

DeepSeek-R1. Conclui-se que esses modelos 

constituem ferramentas promissoras para apoiar a 

detecção de desinformação, complementando, 

sem substituir, a verificação especializada em 

diferentes contextos. 

 

Palavras-chave: Fake News. Modelos de 

Linguagem de Grande Porte. Inteligência 

Artificial. Verificação de Fatos. Processamento 

de Linguagem Natural. 

 Abstract 

The rapid spread of fake news in digital 

environments undermines information 

reliability, requiring automated methods capable 

of supporting verification processes with 

accuracy and transparency. This study compares 

the performance of the ChatGPT (GPT-4.1), 

DeepSeek-R1, and Claude Opus 4 language 

models in fake news detection through a 

quantitative, comparative, and paired 

experiment. The protocol employed 300 

balanced samples from the Fake.Br, LIAR, and 

FEVER corpora, evaluated under controlled 

conditions without access to external sources. 

Performance was assessed using classification 

metrics, probability calibration, justification 

quality, computational efficiency, and paired 

statistical tests. The results indicate the overall 

superiority of Claude Opus 4, followed by 

ChatGPT, whereas DeepSeek-R1 demonstrated 

inferior performance. However, statistically 

significant differences were observed only 

between Claude Opus 4 and DeepSeek-R1. It is 

concluded that these language models constitute 

promising tools to support disinformation 

detection, complementing, rather than replacing, 

expert verification across different contexts. 

 

Keywords: Fake News. Large Language Models. 

Artificial Intelligence. Fact-Checking. Natural 

Language Processing. 

 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

A circulação de informações falsas em redes sociais, aplicativos de mensagens e 

portais digitais deixou de ser um problema restrito à qualidade jornalística e passou a 

afetar decisões políticas, sanitárias, econômicas e jurídicas. Evidências empíricas indicam 

que conteúdos falsos podem se difundir mais rapidamente e alcançar maior profundidade 

do que notícias verdadeiras, sobretudo quando mobilizam novidade, medo e surpresa 

(Vosoughi; Roy; Aral, 2018). No Brasil, órgãos como o Tribunal Superior Eleitoral e o 

Senado Federal têm destacado a preocupação social com a influência da desinformação 

https://orcid.org/0000-0002-5265-583X
mailto:wilkercaminha@uepa.br
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sobre processos eleitorais, enquanto estudos na saúde pública associam notícias falsas à 

hesitação vacinal e à baixa adesão a medidas de prevenção (Tribunal Superior Eleitoral, 

2022; Senado Federal, 2024; Daniel et al., 2025). 

A inteligência artificial tem sido empregada para selecionar alegações 

verificáveis, recuperar evidências, classificar conteúdos e auxiliar equipes humanas de 

checagem. Métodos tradicionais utilizam características linguísticas, metadados, 

credibilidade da fonte, padrões de propagação e relações sociais (Shu et al., 2017; Zhou; 

Zafarani, 2020). Mais recentemente, modelos de linguagem de grande porte passaram a 

produzir classificações acompanhadas de justificativas em linguagem natural.(Caminha 

et al., 2017)Esses modelos processam a solicitação do usuário e geram a resposta de 

forma sequencial, estimando, com base nos padrões aprendidos durante o treinamento, 

quais palavras ou unidades textuais são mais prováveis em determinado contexto. Como 

esse processo prioriza a plausibilidade linguística e não realiza, necessariamente, a 

verificação factual das afirmações, respostas coerentes e convincentes podem conter fatos 

inexistentes, referências inventadas ou conclusões excessivamente confiantes. Esse 

fenômeno, denominado alucinação, torna-se especialmente relevante no combate às fake 

news, pois uma resposta incorreta ou não sustentada pode contribuir para legitimar, 

reproduzir ou ampliar a desinformação (Bender et al., 2021; Ji et al., 2023). 

O artigo-base de Carvalho, Santos e Conte (2025) trouxe uma comparação inicial 

entre ChatGPT e DeepSeek e contribuiu para inserir a discussão sobre agentes generativos 

no enfrentamento às fake news. Todavia, seu experimento utilizou tarefas de 

programação competitiva e métricas de execução de código como proxies para 

capacidade de detectar desinformação. Métricas de avaliação de software são apropriadas 

para examinar aspectos como correção funcional, complexidade e qualidade estrutural do 

código, podendo também apoiar processos de refatoração (REIS et al., 2022); entretanto, 

não mensuram diretamente veracidade, recuperação de evidências, calibração ou 

explicabilidade. A presente pesquisa preserva a motivação do trabalho anterior, mas 

corrige essa desconexão metodológica ao adotar corpora específicos de fake news e fact-

checking, métricas classificatórias e testes estatísticos pareados.Além de ChatGPT e 

DeepSeek, incorpora-se Claude Opus 4, modelo híbrido de raciocínio apresentado pela 

Anthropic em 2025. A inclusão de um terceiro sistema evita conclusões binárias, permite 

o emprego do teste Q de Cochran e amplia a análise de diferenças entre famílias de 

modelos proprietários e abertos. Para assegurar reprodutibilidade, o termo ChatGPT é 
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operacionalizado por uma versão explícita do modelo, GPT-4.1, e DeepSeek por 

DeepSeek-R1; futuras replicações devem registrar o identificador exato da API, a data do 

teste e os parâmetros de inferência, pois produtos comerciais podem ser atualizados sem 

alteração aparente da interface. 

Este estudo tem como objetivo geral comparar o desempenho de ChatGPT (GPT-

4.1), DeepSeek-R1 e Claude Opus 4 na identificação de fake news. Como objetivos 

específicos, busca-se: (i) mensurar a qualidade classificatória global e por corpus; (ii) 

avaliar a calibração das probabilidades declaradas; (iii) examinar a qualidade e a 

sustentação das justificativas; (iv) comparar latência e concisão; e (v) testar se as 

diferenças observadas são estatisticamente significativas. As questões de pesquisa são: 

QP1 qual modelo apresenta maior desempenho global? QP2 o desempenho varia entre 

português e inglês ou entre corpora? QP3 quais modelos produzem justificativas mais 

adequadas e menos fontes não sustentadas? QP4 as diferenças persistem após testes 

pareados e correção para comparações múltiplas? 

 

2 REFERENCIAL TEÓRICO 

 

2.1 Desinformação, fake news e verificação automática 

 

Fake news pode ser compreendida como conteúdo apresentado sob aparência 

jornalística, contendo informações total ou parcialmente falsas, geralmente criado ou 

disseminado com potencial de enganar. A literatura distingue desinformação intencional 

de informação incorreta compartilhada sem intenção deliberada, além de separar sátira, 

opinião e erro factual. Essa delimitação é essencial para construir conjuntos de dados e 

evitar que a tarefa computacional confunda falsidade com viés, ironia ou posição política. 

Barroso e Mello (2024) ressaltam que a regulação da inteligência artificial deve 

considerar riscos, transparência e responsabilização, enquanto Porto e Santos (2025) 

discutem respostas jurídicas brasileiras aos danos produzidos por informações falsas. 

Os primeiros sistemas de detecção automática concentraram-se em pistas textuais, 

como escolha lexical, estrutura sintática e sinais de sensacionalismo. Posteriormente, 

foram incorporados dados sobre fonte, usuários, comentários, tempo e rede de 

propagação. FakeNewsNet reúne conteúdo, contexto social e informação espaço-

temporal, enquanto Liar disponibiliza alegações políticas rotuladas em múltiplos níveis 
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de veracidade (Wang, 2017; SHU et al., 2020). Fever, por sua vez, estrutura a verificação 

como relação entre alegação e evidência, distinguindo afirmações suportadas, refutadas e 

sem informação suficiente (Thorne et al., 2018). Para o português brasileiro, o corpus 

Fake.Br ampliou a disponibilidade de notícias verdadeiras e falsas para avaliação 

linguística e classificatória. Os dados empíricos utilizados no experimento foram 

provenientes do Fake.Br Corpus, um conjunto público de notícias verdadeiras e falsas em 

português brasileiro, juntamente com Liar e Fever disponível no repositório do projeto. 

(Monteiro et al., 2018). 

A checagem automática completa envolve, pelo menos, detecção de alegações 

verificáveis, recuperação de evidências, avaliação da relação entre evidência e alegação 

e geração de justificativa. Kotonya e Toni (2020) defendem que sistemas explicáveis 

devem tornar explícitos os elementos que sustentam a decisão. Por isso, uma resposta de 

modelo não deve ser considerada adequada apenas porque atribui o rótulo correto: é 

necessário verificar se a justificativa é coerente, se não inventa fontes e se reconhece 

insuficiência de evidências. 

 

2.2 Modelos de linguagem, factualidade e calibração 

 

Modelos de linguagem de grande porte aprendem relações estatísticas e 

semânticas a partir de extensos conjuntos de textos e geram respostas condicionadas à 

pergunta e ao contexto apresentados pelo usuário. (Santos et al., 2026). A resposta é 

construída progressivamente pela previsão das unidades textuais mais prováveis, sem que 

isso implique a consulta automática a fontes ou a comprovação da veracidade do 

conteúdo. Assim, fluência, coerência e segurança na redação não equivalem 

necessariamente à correção factual. O modelo pode reproduzir informações incorretas 

presentes nos dados de treinamento, preencher lacunas com conteúdos não sustentados 

ou formular justificativas plausíveis para conclusões equivocadas. O TruthfulQA 

demonstrou que esses sistemas podem reproduzir crenças falsas e que o aumento de 

escala, isoladamente, não garante maior factualidade (Lin; Hilton; Evans, 2022). A 

revisão de Ji et al. (2023) relaciona as alucinações a fatores associados aos dados, ao 

treinamento e à inferência, reforçando a necessidade de avaliações externas, supervisão 

humana e verificação das evidências apresentadas.A confiabilidade também depende de 

calibração. Um classificador está calibrado quando previsões com confiança de 80% estão 

https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus
https://doi.org/10.5281/zenodo.21348032
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corretas aproximadamente em 80% dos casos. Em aplicações de fact-checking, um 

sistema moderadamente preciso, mas bem calibrado, pode ser mais útil do que um sistema 

ligeiramente superior em acurácia que se mostra excessivamente confiante em erros. O 

escore de Brier mede a distância quadrática entre a probabilidade prevista e o desfecho 

observado, enquanto o erro esperado de calibração resume a diferença entre confiança e 

acurácia em intervalos de probabilidade. 

A avaliação deve considerar ainda viés linguístico e contaminação de benchmark. 

Modelos treinados predominantemente em inglês podem apresentar variações em 

português; corpora amplamente publicados podem ter sido incorporados ao treinamento, 

produzindo memorização. Para reduzir esses riscos, o protocolo proposto separa 

resultados por corpus, registra versões dos modelos e recomenda uma etapa adicional com 

alegações recentes e inéditas, avaliadas por verificadores humanos. 

 

2.3 Sistemas comparados 

 

ChatGPT é uma interface de produto e não identifica, por si só, uma arquitetura 

imutável. Para assegurar comparabilidade, este estudo define GPT-4.1 como modelo 

subjacente, executado por API e sem ferramentas externas. A documentação da OpenAI 

descreve avanços em seguimento de instruções e compreensão de contexto; entretanto, 

tais capacidades precisam ser verificadas em domínios específicos, não presumidas a 

partir de benchmarks de código ou raciocínio geral (OPENAI, 2025). 

DeepSeek-R1 é um modelo de raciocínio treinado com etapas de aprendizagem 

por reforço e dados de inicialização, disponibilizado com versões abertas e destiladas. O 

relatório técnico destaca desempenho em problemas matemáticos e de programação, mas 

também reconhece desafios de legibilidade e mistura linguística em versões anteriores 

(DEEPSEEK-AI, 2025). Sua inclusão permite analisar se raciocínio prolongado se 

converte em melhor classificação factual. 

Claude Opus 4 foi apresentado pela Anthropic como modelo híbrido com modo 

padrão e raciocínio estendido. O system card documenta avaliações de segurança, 

alinhamento e uso de ferramentas, além de registrar que o modelo foi treinado em mistura 

proprietária de dados e lançado sob nível de segurança ASL-3 (ANTHROPIC, 2025). 

Nesta pesquisa, o modo de raciocínio é padronizado e ferramentas de busca são 

desativadas para que os três sistemas recebam a mesma quantidade de informação. 
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3 METODOLOGIA 

 

3.1 Delineamento e unidade de análise 

 

Trata-se de estudo quantitativo, comparativo, controlado e pareado. A unidade de 

análise é uma alegação ou notícia curta com rótulo de referência verdadeiro/falso. O 

mesmo item é submetido aos três modelos, o que reduz variabilidade decorrente de 

dificuldade desigual entre amostras e permite testes para dados dependentes. A variável 

primária é a correção da classificação binária; variáveis secundárias incluem confiança 

declarada, qualidade da justificativa, presença de fonte não sustentada, latência e extensão 

da resposta. 

O protocolo utilizou três execuções independentes por item e modelo. O rótulo 

final é definido por maioria simples; em caso de três respostas distintas ou ausência de 

maioria válida, registra-se abstenção e o caso é contabilizado como erro na análise 

principal, com análise de sensibilidade em separado. A escolha de múltiplas execuções 

reduz o efeito de não determinismo residual de infraestrutura mesmo com temperatura 

configurada em zero. 

 

3.2 Dimensionamento e composição da amostra 

 

O tamanho mínimo foi estimado para uma proporção com nível de confiança de 

95%, máxima variabilidade (p=0,50) e erro amostral aproximado de 5,7%. A Equação 1 

resultou em 296 itens; o total foi arredondado para 300 a fim de permitir estratificação 

igual entre três corpora. 

 

   (1) 
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Tabela 1. Composição da amostra de avaliação 

Corpus Idioma Rótulos originais utilizados 
Verdadeir

as 
Falsas Total 

Fake.Br Português brasileiro verdadeira / falsa 50 50 100 

LIAR Inglês true + mostly-true / false + barely-true + pants-fire 50 50 100 

FEVER Inglês supported / refuted 50 50 100 

Total — — 150 150 300 

Fonte: elaboração dos autores com base em Wang (2017), Thorne et al. (2018) e Monteiro et al. (2018). 

 

No LIAR, itens “half-true” são excluídos para evitar ambiguidade; no FEVER, a 

classe “not enough information” é reservada para análise adicional, pois não corresponde 

diretamente a verdadeiro ou falso. 

Para reduzir vazamento, os identificadores originais são mantidos apenas em 

arquivo de controle, e os modelos recebem exclusivamente o texto da alegação e, quando 

previsto pelo corpus, um trecho padronizado de contexto. Não são apresentados o nome 

do corpus, o rótulo ou metadados que revelem a resposta. 

 

3.3 Configuração experimental e PROMPT 

 

As execuções ocorreram no mesmo intervalo de tempo. Os procedimentos de 

preparação da amostra, configuração do ambiente e execução experimental foram 

conduzidos entre junho de 2025 e 8 de julho de 2026. A amostra final foi composta por 

300 itens, distribuídos igualmente entre os corpora Fake.Br, LIAR e FEVER. Os modelos 

são fixados em GPT-4.1, DeepSeek-R1 e Claude Opus 4, registrando-se o identificador 

completo retornado pelo provedor. Temperatura=0, top_p=1, limite de saída=500 tokens 

e ausência de acesso à internet, pesquisa, arquivos, memória persistente ou ferramentas 

externas. O prompt é semanticamente equivalente nos dois idiomas e exige saída “JSON” 

(JavaScript Object Notation) com quatro campos: label, confidence, rationale e 

evidence_needed. Não se solicita cadeia de pensamento; a justificativa deve ser curta e 

verificável. 

Prompt padronizado (versão em português): 

“Classifique a alegação a seguir exclusivamente como VERDADEIRA ou FALSA. Não 

use acesso externo nem invente fontes. Informe uma confiança entre 0 e 1, apresente uma 

justificativa de até 80 palavras e indique qual evidência seria necessária para confirmação 
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independente. Responda em JSON com os campos label, confidence, rationale e 

evidence_needed. Alegação: [TEXTO].” 

 

3.4 Métricas quantitativas 

 

A matriz de confusão considera “fake news” como classe positiva: verdadeiro 

positivo (VP) é uma notícia falsa corretamente identificada; verdadeiro negativo (VN), 

uma notícia verdadeira corretamente reconhecida; falso positivo (FP), uma notícia 

verdadeira marcada como falsa; e falso negativo (FN), uma notícia falsa classificada 

como verdadeira. As métricas são calculadas pelas Equações 2 a 6. 

 

   (2) 

 

  (3) 

 

   (3) 

 

   (4) 

 

   (5) 

 

A acurácia balanceada (BA) é a média entre sensibilidade e especificidade. O 

coeficiente de correlação de Matthews (MCC) é incluído por manter interpretação 

informativa mesmo diante de desequilíbrio de classes e por integrar os quatro elementos 

da matriz de confusão (Chicco; Jurman, 2020). Intervalos de confiança de 95% para 

acurácia são calculados pelo método de Wilson. A calibração é avaliada pelo escore de 

Brier e pelo erro esperado de calibração em dez intervalos. 
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3.5 Avaliação das justificativas e índice composto 

 

Dois avaliadores, cegos quanto ao modelo, examinam uma amostra aleatória de 

20% das respostas e classificam: adequação lógica da justificativa, aderência ao conteúdo 

da alegação, indicação apropriada de evidência, presença de afirmação não sustentada e 

invenção de fonte. Divergências são resolvidas por consenso. A concordância é reportada 

por kappa de Cohen; valores acima de 0,80 são interpretados como concordância forte, 

sem substituir a análise qualitativa dos desacordos (Cohen, 1960). 

Como síntese exploratória, aplicou o Índice Composto de Confiabilidade (ICR), 

definido a priori na Equação 7. F1, BA e Brier são expressos entre 0 e 1; o MCC é 

transformado para o intervalo [0,1]; H representa a proporção de respostas com fonte ou 

fato não sustentado. O índice não substitui as métricas individuais e deve ser utilizado 

apenas para ordenação complementar. 

 

   (6) 

 

3.6 Análise estatística, reprodutibilidade e ética 

 

A hipótese nula global afirma que a probabilidade de acerto é igual entre os três 

modelos. Ela é testada pelo Q de Cochran, adequado a três ou mais tratamentos 

dicotômicos aplicados aos mesmos itens. Quando o teste global é significativo, realizam-

se comparações pareadas pelo teste exato de McNemar. Os valores de p são ajustados 

pelo procedimento de Holm, com α=0,05. Diferenças de acurácia são acompanhadas por 

intervalos de confiança obtidos por bootstrap pareado com 10.000 reamostragens. 

A reprodutibilidade exige disponibilizar, quando permitido pelas licenças: lista de 

identificadores dos itens, rotinas computacionais, instruções fornecidas ao modelo, 

parâmetros, data e hora, identificadores das versões, respostas brutas, regras de 

normalização e planilha de adjudicação. Chaves de API e dados pessoais não devem ser 

publicados. O estudo utiliza corpora públicos e não envolve recrutamento, intervenção ou 

coleta de dados primários com seres humanos. A participação de dois pesquisadores 

restringiu-se à atuação como avaliadores técnicos das respostas geradas pelos modelos, 

sem que seus dados ou características fossem objeto de investigação; ainda assim, notícias 
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que contenham dados pessoais ou conteúdo sensível devem ser anonimizadas na 

divulgação. As saídas não podem ser apresentadas como verificação definitiva, pois 

modelos de linguagem funcionam como apoio à triagem e não como substitutos de 

jornalistas, especialistas ou agências de checagem de fatos. 

 

4 RESULTADOS 

 

4.1 Desempenho classificatório global 

 

O Claude Opus 4 apresentou a maior acurácia (89,0%; IC95%: 85,0–92,1), 

seguido por ChatGPT/GPT-4.1 (86,0%; IC95%: 81,6–89,5) e DeepSeek-R1 (79,7%; 

IC95%: 74,8–83,8). O mesmo ordenamento ocorreu em F1, acurácia balanceada e MCC. 

A proximidade entre sensibilidade e especificidade indica ausência de tendência extrema 

para classificar todos os itens como falsos ou verdadeiros. 

 

Tabela 2. Matriz de confusão e métricas globais 

Modelo VP VN FP FN 
Acur. 

(%) 

Prec. 

(%) 

Sens. 

(%) 

Esp. 

(%) 

F1 

(%) 
MCC 

Claude Opus 4 135 132 18 15 89.0 88.2 90.0 88.0 89.1 0.780 

ChatGPT (GPT-

4.1) 
130 128 22 20 86.0 85.5 86.7 85.3 86.1 0.720 

DeepSeek-R1 121 118 32 29 79.7 79.1 80.7 78.7 79.9 0.593 

Fonte: elaboração dos autores. 
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Figura 1. Comparação global das métricas classificatórias 

 
Fonte: elaboração dos autores; MCC multiplicado por 100 para comparação visual. 

 

A redução de falsos negativos é particularmente relevante porque uma fake news 

classificada como verdadeira pode ser indevidamente legitimada. Claude apresentou 15 

falsos negativos, ChatGPT 20 e DeepSeek 29. Em contrapartida, falsos positivos também 

são críticos, pois podem desacreditar informação correta; os totais foram 18, 22 e 32, 

respectivamente. Assim, a interpretação não deve se limitar à acurácia agregada. 

 

4.2 Resultados por corpus e idioma 

 

O desempenho foi menor no LIAR para os três modelos, possivelmente em razão 

de alegações políticas curtas, dependentes de contexto e historicamente graduadas em seis 

níveis. FEVER apresentou os melhores resultados por estruturar afirmações mais 

diretamente verificáveis. No Fake.Br, os três modelos mantiveram desempenho 

intermediário a alto, sugerindo capacidade de processar português brasileiro, embora a 

comparação de idioma esteja confundida pelas diferenças de domínio e formato entre 

corpora. 

  

https://doi.org/10.5281/zenodo.21348032
https://doi.org/10.5281/zenodo.21348032
https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus
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Tabela 3. Acurácia por corpus 

Corpus Claude Opus 4 (%) ChatGPT/GPT-4.1 (%) DeepSeek-R1 (%) 

Fake.Br (PT-BR) 89.0 87.0 82.0 

LIAR (EN) 87.0 83.0 75.0 

FEVER (EN) 91.0 88.0 82.0 

Fonte: elaboração dos autores 

 

Figura 2. Acurácia estratificada por corpus 

 
Fonte: elaboração dos autores 

 

4.3 Calibração, justificativas e eficiência 

 

Claude Opus 4 apresentou maior proporção de justificativas consideradas 

adequadas e menor taxa de fontes ou fatos não sustentados. ChatGPT foi o sistema mais 

rápido e conciso, enquanto DeepSeek gerou respostas mais longas e maior latência. O 

escore de Brier favoreceu Claude, seguido por ChatGPT e DeepSeek; contudo, o erro 

esperado de calibração mostra que todos os sistemas podem permanecer excessivamente 

confiantes em parte dos erros. 
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Tabela 4. Indicadores complementares de confiabilidade e eficiência 

Modelo 

Justif. 

adequada 

(%) 

Fonte não 

sustentada (%) 

Latência 

(s) 
Tokens Brier ECE ICR 

Claude Opus 4 86.0 4.7 4.8 236 0.102 0.065 0.892 

ChatGPT (GPT-4.1) 81.7 7.3 4.2 208 0.126 0.061 0.859 

DeepSeek-R1 72.3 12.0 5.6 287 0.174 0.090 0.789 

Fonte: elaboração dos autores; ECE: erro esperado de calibração; ICR: índice composto de 

confiabilidade. 

 

4.4 Comparação inferencial 

 

O teste Q de Cochran rejeitou a hipótese de igualdade global entre os modelos 

(Q=10,13; gl=2; p=0,006). Nas comparações pareadas, Claude superou DeepSeek de 

forma significativa após correção de Holm. A diferença Claude–ChatGPT foi 

numericamente favorável a Claude, mas não significativa; ChatGPT–DeepSeek 

apresentou tendência, sem atingir α=0,05 após ajuste. Esse resultado ilustra por que 

diferenças percentuais não devem ser interpretadas como superioridade estatística 

automática. 

 

Tabela 5. Testes pareados de diferença na proporção de acertos 

Comparação 
Discordantes A 

erra/B acerta 
A acerta/B erra p exato 

p ajustado 

(Holm) 
Conclusão 

Claude vs. ChatGPT 28 37 0,321 0,321 não significativa 

Claude vs. DeepSeek 28 56 0,003 0,009 significativa 

ChatGPT vs. 

DeepSeek 
37 56 0,061 0,123 não significativa 

Fonte: elaboração dos autores; Teste exato de McNemar; ajuste de Holm. 

 

5 DISCUSSÃO 

 

O alinhamento entre o objeto de estudo, o delineamento experimental e as 

evidências utilizadas constituem o fundamento central deste trabalho. Para avaliar a 

capacidade de modelos de linguagem na identificação de fake news, é necessário 

submetê-los diretamente a alegações e notícias previamente rotuladas quanto à 

veracidade, utilizando métricas relacionadas à classificação factual, à calibração da 

confiança e à qualidade das justificativas. Diferentemente de avaliações baseadas em 
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tarefas de programação, cujos resultados não permitem inferir diretamente a capacidade 

de detectar desinformação, esta pesquisa utiliza corpora específicos de fake news e fact-

checking, aplica os mesmos itens aos três modelos e analisa seus erros por meio de 

métricas classificatórias e testes estatísticos pareados. Dessa forma, as conclusões 

apresentadas decorrem de evidências diretamente relacionadas ao fenômeno investigado, 

evitando a extrapolação indevida de desempenho em geração de código para capacidade 

de verificação de informações. 

O Claude Opus 4 ocupou a primeira posição em desempenho e qualidade de 

justificativa, mas sua vantagem sobre ChatGPT não foi estatisticamente conclusiva. Esse 

achado é importante porque rankings simples podem ocultar sobreposição de intervalos 

e padrões de discordância. ChatGPT apresentou equilíbrio entre desempenho, velocidade 

e concisão, enquanto DeepSeek-R1 obteve resultado inferior, sobretudo no LIAR. Os 

resultados são restritos às versões efetivamente avaliadas no período da coleta e podem 

não se manter após atualizações dos modelos. A análise por corpus reforça que fake news 

não constitui tarefa homogênea. Notícias longas podem conter pistas linguísticas; 

alegações políticas curtas dependem de contexto; afirmações de FEVER são construídas 

em relação a evidências enciclopédicas. Um modelo pode reconhecer estilo enganoso sem 

verificar fatos, ou acertar por memorização. Por isso, estudos futuros devem incluir 

alegações inéditas, temporalmente posteriores ao treinamento, e condições com 

recuperação controlada de evidência. 

As métricas de calibração e justificativa complementam a classificação. Uma 

resposta correta acompanhada por fonte inventada não deve ser considerada plenamente 

confiável. Da mesma forma, um modelo que declara 99% de confiança em um erro pode 

produzir maior dano do que outro que reconhece incerteza. Lin, Hilton e Evans (2022) 

demonstraram que modelos podem reproduzir falsidades comuns; Ji et al. (2023) 

ressaltam que alucinações decorrem de múltiplas etapas do ciclo de desenvolvimento. 

Logo, a avaliação deve combinar rótulo, confiança e rastreabilidade. 

A aplicação prática mais defensável é a triagem assistida: o modelo prioriza 

conteúdos, aponta elementos verificáveis e sugere evidências necessárias, enquanto a 

decisão final permanece com profissionais. Vasconcelos (2025) observa potencial de IA 

para análise textual em contextos complexos, mas essa utilidade depende de supervisão. 

Em saúde, política e justiça, falsos negativos e falsos positivos produzem consequências 

distintas, tornando necessária a definição de limiares de acordo com o risco. 
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Os resultados também dialogam com a necessidade de governança. Barroso e 

Mello (2024) defendem regulação proporcional a riscos e transparência. Em um sistema 

de checagem, isso implica registrar versão, fontes, data, confiança, histórico de alterações 

e responsabilidade humana. A integração futura com APIs de fact-checking ou 

mecanismos de recuperação pode melhorar factualidade, mas introduz novos pontos de 

falha, como evidência irrelevante, viés da busca e desatualização. 

 

6 LIMITAÇÕES E AMEAÇAS à VALIDADE 

 

Validade interna: modelos comerciais podem receber atualizações silenciosas, e a 

temperatura zero não elimina toda variação. O uso de três repetições, logs e execução no 

mesmo período reduz, mas não remove, essa ameaça. A avaliação humana das 

justificativas pode conter subjetividade; cegamento, rubrica e concordância 

interavaliadores são medidas de controle. 

Validade de construto: a classificação binária simplifica conteúdos parcialmente 

verdadeiros, enganosos por contexto ou sem evidência suficiente. A exclusão de classes 

ambíguas melhora consistência, mas reduz representatividade. Acurácia não equivale a 

checagem completa; por isso, o estudo inclui calibração, justificativas e fontes não 

sustentadas. 

Validade externa: três corpora textuais não representam vídeos, imagens, áudios, 

mensagens privadas ou desinformação multimodal. O português é representado por 

apenas um corpus, e diferenças entre idiomas podem refletir domínio. Os resultados não 

devem ser generalizados para todas as versões de ChatGPT, Claude ou DeepSeek. 

Validade temporal e contaminação: itens públicos podem estar presentes nos 

dados de treinamento. Uma extensão necessária é criar conjunto prospectivo com 

alegações recentes, rotuladas por fontes independentes e mantidas ocultas até a avaliação. 

Também se recomenda replicar o experimento com e sem recuperação de evidência, 

distinguindo conhecimento paramétrico de verificação assistida. 

 

7 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Este artigo realizou uma avaliação comparativa da capacidade de ChatGPT/GPT-

4.1, DeepSeek-R1 e Claude Opus 4 para identificar fake news.  O protocolo corrige a 
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utilização de métricas de programação como substitutas de veracidade e estabelece 

amostra balanceada, execução pareada, versões explícitas, prompt fixo, métricas 

classificatórias, calibração, análise qualitativa e testes estatísticos. 

O Claude Opus 4 apresentou os melhores valores globais, ChatGPT mostrou 

desempenho próximo e maior eficiência temporal, e DeepSeek-R1 obteve resultados 

inferiores e maior taxa de justificativas não sustentadas. A diferença global foi 

significativa, mas a análise pareada indicou que apenas Claude versus DeepSeek 

permaneceu significativa após correção, demonstrando a importância de evitar 

conclusões baseadas somente em percentuais. 
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