Artigo original http://dx.doi.org/10.18623/rvd.v23.7828

AVALIAQAO~COI\/IPARATIVA DE MODELOS DE LINGUAGEM NA
IDENTIFICACAO DE FAKE NEWS: CHATGPT, DEEPSEEK E CLAUDE
OPUS 4

COMPARATIVE EVALUATION OF LANGUAGE MODELS FOR IDENTIFYING
FAKE NEWS: CHATGPT, DEEPSEEK, AND CLAUDE OPUS 4

Artigo recebido em: 23/03/2026
Artigo aceito em: 20/07/2026

Arleson Jodo Serrdo Carvalho*

*Universidade do Estado do Pard (UEPA), Concordia, Para, Brasil.
Orecid: https://orcid.org/0009-0007-4829-4422
arlesonc85@gmail.com

Rogério Santiago Lopes**

**Centro Universitario Cat6lica do Tocantins, Palmas, Tocantins, Brasil
Orecid: https://orcid.org/0000-0002-1954-6842
rogeriosantiago08@gmail.com

Elzelis Muller da Silva***
***Universidade do Estado do Para (UEPA), Belém Par4, Brasil
Orcid: https://orcid.org/0000-0001-6778-520X

Vitdéria Nazaré Costa Seixas***

***Universidade do Estado do Para (UEPA), Belém Par4, Brasil
Orecid: https://orcid.org/0000-0003-0716-3876
vitdria.seixas@uepa.br

Thiago Yeshua Damasceno Ferreira****

****Universidade Federal do Pard (UFPA), Salinopolis, Pard, Brasil
Orcid: https://orcid.org/0009-0005-4137-7052
thiagoyeshua01l@gmail.com

Thiago Rafael da Silva Moura****

****Universidade Federal do Pard (UFPA), Salindpolis, Par4, Brasil
Orcid: https://orcid.org/0000-0001-8981-979X

trsmoura@ufpa.br

Rosemary Maria Pimentel Coutinho*****
*****|nstituto Federal do Pard (IFPA), Belém, Pard, Brasil
Orcid: https://orcid.org/0000-0002-3444-1248
rosemary.coutinho@ifpa.edu.br

Patricia Danielle Lima de Lima*****

**xxxxUniversidade do Estado do Pard (UEPA), Belém, Par4, Brasil
Orcid: https://orcid.org/0000-0002-1068-2813
patricia.lima@uepa.br

Thiago Nicolau Magalhaes de Souza Conte***
***Universidade do Estado do Para (UEPA), Belém Par4, Brasil
Orcid: https://orcid.org/0000-0002-1288-366X
thiagonconte@uepa.br

Este trabalho esta licenciado sob uma licenga Creative Commons

Veredas do Direito, v.23, e237828 — 2026



https://orcid.org/0009-0007-4829-4422
mailto:arlesonc85@gmail.com
mailto:wilkercaminha@uepa.br
https://orcid.org/0000-0001-6778-520X
https://orcid.org/0000-0003-0716-3876
mailto:vitória.seixas@uepa.br
https://orcid.org/0009-0005-4137-7052
mailto:thiagoyeshua01@gmail.com
https://orcid.org/0000-0001-8981-979X
mailto:trsmoura@ufpa.br
https://orcid.org/0000-0002-3444-1248
mailto:rosemary.coutinho@ifpa.edu.br
https://orcid.org/0000-0002-1068-2813
mailto:patricia.lima@uepa.br
https://orcid.org/0000-0002-1288-366X
mailto:thiagonconte@uepa.br

AVALIACAO COMPARATIVA DE MODELOS DE LINGUAGEM NA IDENTIFICAGAO DE FAKE NEWS: CHATGPT, DEEPSEEK E CLAUDE OPUS 4

Wilker José Caminha dos Santos*******

*xxxxkkUniversidade do Estado do Para (UEPA), Redencéo, Paré, Brasil

Resumo

A rapida disseminacdo de fake news em
ambientes digitais compromete a confiabilidade
da informacéo, exigindo métodos automatizados
capazes de apoiar processos de verificacdo com
precisdo e transparéncia. Este estudo compara o
desempenho dos modelos de linguagem
ChatGPT (GPT-4.1), DeepSeek-R1 e Claude
Opus 4 na identificacdo de noticias falsas por
meio de um experimento quantitativo, ¢
comparativo e pareado. O protocolo utilizou 300
amostras balanceadas dos corpora Fake.Br, LIAR
e FEVER, avaliadas sob condic6es controladas,
sem acesso a fontes externas. Foram analisadas
métricas de  desempenho  classificatdrio,
calibracdo  probabilistica, qualidade  das
justificativas, eficiéncia computacional e testes
estatisticos pareados. Os resultados indicam
superioridade global do Claude Opus 4, seguido
pelo ChatGPT, enquanto o DeepSeek-R1
apresentou  desempenho inferior. Contudo,
diferencas estatisticamente significativas
ocorreram apenas entre Claude Opus 4 e
DeepSeek-R1. Conclui-se que esses modelos
constituem ferramentas promissoras para apoiar a
deteccdo de desinformacdo, complementando,
sem substituir, a verificacdo especializada em
diferentes contextos.

Palavras-chave: Fake News. Modelos de
Linguagem de Grande Porte. Inteligéncia
Artificial. Verificacdo de Fatos. Processamento
de Linguagem Natural.
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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.

A circulacdo de informacges falsas em redes sociais, aplicativos de mensagens e

portais digitais deixou de ser um problema restrito a qualidade jornalistica e passou a
afetar decisdes politicas, sanitarias, econémicas e juridicas. Evidéncias empiricas indicam
que contetdos falsos podem se difundir mais rapidamente e alcangar maior profundidade
do que noticias verdadeiras, sobretudo quando mobilizam novidade, medo e surpresa
(Vosoughi; Roy; Aral, 2018). No Brasil, 6rgdos como o Tribunal Superior Eleitoral e o

Senado Federal tém destacado a preocupacdo social com a influéncia da desinformacao
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sobre processos eleitorais, enquanto estudos na saude publica associam noticias falsas a
hesitacdo vacinal e a baixa adesdo a medidas de prevencdo (Tribunal Superior Eleitoral,
2022; Senado Federal, 2024; Daniel et al., 2025).

A inteligéncia artificial tem sido empregada para selecionar alegacoes
verificdveis, recuperar evidéncias, classificar conteidos e auxiliar equipes humanas de
checagem. Metodos tradicionais utilizam caracteristicas linguisticas, metadados,
credibilidade da fonte, padrdes de propagacéo e relacdes sociais (Shu et al., 2017; Zhou;
Zafarani, 2020). Mais recentemente, modelos de linguagem de grande porte passaram a
produzir classificacbes acompanhadas de justificativas em linguagem natural.(Caminha
et al., 2017)Esses modelos processam a solicitacdo do usuario e geram a resposta de
forma sequencial, estimando, com base nos padrdes aprendidos durante o treinamento,
quais palavras ou unidades textuais sdo mais provaveis em determinado contexto. Como
esse processo prioriza a plausibilidade linguistica e ndo realiza, necessariamente, a
verificacdo factual das afirmacdes, respostas coerentes e convincentes podem conter fatos
inexistentes, referéncias inventadas ou conclusdes excessivamente confiantes. Esse
fendmeno, denominado alucinacgdo, torna-se especialmente relevante no combate as fake
news, pois uma resposta incorreta ou ndo sustentada pode contribuir para legitimar,
reproduzir ou ampliar a desinformacao (Bender et al., 2021; Ji et al., 2023).

O artigo-base de Carvalho, Santos e Conte (2025) trouxe uma comparacao inicial
entre ChatGPT e DeepSeek e contribuiu para inserir a discussdo sobre agentes generativos
no enfrentamento as fake news. Todavia, seu experimento utilizou tarefas de
programacdo competitiva e métricas de execucdo de cOdigo como proxies para
capacidade de detectar desinformacéo. Métricas de avaliacdo de software sdo apropriadas
para examinar aspectos como correc¢do funcional, complexidade e qualidade estrutural do
cddigo, podendo também apoiar processos de refatoracdo (REIS et al., 2022); entretanto,
ndo mensuram diretamente veracidade, recuperacdo de evidéncias, calibragcdo ou
explicabilidade. A presente pesquisa preserva a motivacdo do trabalho anterior, mas
corrige essa desconexdo metodoldgica ao adotar corpora especificos de fake news e fact-
checking, métricas classificatorias e testes estatisticos pareados.Além de ChatGPT e
DeepSeek, incorpora-se Claude Opus 4, modelo hibrido de raciocinio apresentado pela
Anthropic em 2025. A inclusdo de um terceiro sistema evita conclusées binarias, permite
o emprego do teste Q de Cochran e amplia a analise de diferencas entre familias de

modelos proprietarios e abertos. Para assegurar reprodutibilidade, o termo ChatGPT é
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operacionalizado por uma versdo explicita do modelo, GPT-4.1, e DeepSeek por
DeepSeek-R1; futuras replicacGes devem registrar o identificador exato da API, a data do
teste e os parametros de inferéncia, pois produtos comerciais podem ser atualizados sem
alteracdo aparente da interface.

Este estudo tem como objetivo geral comparar o desempenho de ChatGPT (GPT-
4.1), DeepSeek-R1 e Claude Opus 4 na identificacdo de fake news. Como objetivos
especificos, busca-se: (i) mensurar a qualidade classificatoria global e por corpus; (ii)
avaliar a calibracdo das probabilidades declaradas; (iii) examinar a qualidade e a
sustentacdo das justificativas; (iv) comparar laténcia e concisdo; e (v) testar se as
diferencas observadas sdo estatisticamente significativas. As questdes de pesquisa sdo:
QP1 qual modelo apresenta maior desempenho global? QP2 o desempenho varia entre
portugués e inglés ou entre corpora? QP3 quais modelos produzem justificativas mais
adequadas e menos fontes ndo sustentadas? QP4 as diferencas persistem apds testes
pareados e corre¢ao para comparagdes multiplas?

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Desinformacdo, fake news e verificacdo automética

Fake news pode ser compreendida como conteudo apresentado sob aparéncia
jornalistica, contendo informacGes total ou parcialmente falsas, geralmente criado ou
disseminado com potencial de enganar. A literatura distingue desinformagdo intencional
de informacdo incorreta compartilhada sem intencédo deliberada, além de separar satira,
opinido e erro factual. Essa delimitacdo é essencial para construir conjuntos de dados e
evitar que a tarefa computacional confunda falsidade com viés, ironia ou posicéo politica.
Barroso e Mello (2024) ressaltam que a regulacdo da inteligéncia artificial deve
considerar riscos, transparéncia e responsabilizacdo, enquanto Porto e Santos (2025)
discutem respostas juridicas brasileiras aos danos produzidos por informagdes falsas.

Os primeiros sistemas de deteccdo automatica concentraram-se em pistas textuais,
como escolha lexical, estrutura sintatica e sinais de sensacionalismo. Posteriormente,
foram incorporados dados sobre fonte, usuarios, comentarios, tempo e rede de
propagacdo. FakeNewsNet retne conteudo, contexto social e informagdo espaco-

temporal, enquanto Liar disponibiliza alegacGes politicas rotuladas em multiplos niveis
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de veracidade (Wang, 2017; SHU et al., 2020). Fever, por sua vez, estrutura a verificagdo
como relacdo entre alegacao e evidéncia, distinguindo afirmacdes suportadas, refutadas e
sem informacao suficiente (Thorne et al., 2018). Para o portugués brasileiro, o corpus
Fake.Br ampliou a disponibilidade de noticias verdadeiras e falsas para avaliagdo
linguistica e classificatoria. Os dados empiricos utilizados no experimento foram
provenientes do Fake.Br Corpus, um conjunto publico de noticias verdadeiras e falsas em
portugués brasileiro, juntamente com Liar e Fever disponivel no repositério do projeto.
(Monteiro et al., 2018).

A checagem automatica completa envolve, pelo menos, deteccdo de alegacdes
verificaveis, recuperacdo de evidéncias, avaliacdo da relacdo entre evidéncia e alegacédo
e geracdo de justificativa. Kotonya e Toni (2020) defendem que sistemas explicaveis
devem tornar explicitos os elementos que sustentam a deciséo. Por isso, uma resposta de
modelo ndo deve ser considerada adequada apenas porque atribui o rétulo correto: é
necessario verificar se a justificativa € coerente, se ndo inventa fontes e se reconhece

insuficiéncia de evidéncias.
2.2 Modelos de linguagem, factualidade e calibragdo

Modelos de linguagem de grande porte aprendem relagcdes estatisticas e
semanticas a partir de extensos conjuntos de textos e geram respostas condicionadas a
pergunta e ao contexto apresentados pelo usuério. (Santos et al., 2026). A resposta €
construida progressivamente pela previsao das unidades textuais mais provaveis, sem que
isso implique a consulta automatica a fontes ou a comprovacdo da veracidade do
conteddo. Assim, fluéncia, coeréncia e seguranca na redacdo nao equivalem
necessariamente a correcdo factual. O modelo pode reproduzir informacfes incorretas
presentes nos dados de treinamento, preencher lacunas com contetidos ndo sustentados
ou formular justificativas plausiveis para conclusées equivocadas. O TruthfulQA
demonstrou que esses sistemas podem reproduzir crengas falsas e que o aumento de
escala, isoladamente, ndo garante maior factualidade (Lin; Hilton; Evans, 2022). A
revisao de Ji et al. (2023) relaciona as alucinac¢des a fatores associados aos dados, ao
treinamento e a inferéncia, reforcando a necessidade de avaliagGes externas, supervisao
humana e verificagdo das evidéncias apresentadas.A confiabilidade também depende de

calibracdo. Um classificador esta calibrado quando previsdes com confianca de 80% estédo
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corretas aproximadamente em 80% dos casos. Em aplicacdes de fact-checking, um
sistema moderadamente preciso, mas bem calibrado, pode ser mais Util do que um sistema
ligeiramente superior em acuracia que se mostra excessivamente confiante em erros. O
escore de Brier mede a distancia quadréatica entre a probabilidade prevista e o desfecho
observado, enquanto o erro esperado de calibracdo resume a diferenca entre confianca e
acuracia em intervalos de probabilidade.

A avaliacdo deve considerar ainda viés linguistico e contaminacdo de benchmark.
Modelos treinados predominantemente em inglés podem apresentar variagdes em
portugués; corpora amplamente publicados podem ter sido incorporados ao treinamento,
produzindo memorizacdo. Para reduzir esses riscos, 0 protocolo proposto separa
resultados por corpus, registra versdes dos modelos e recomenda uma etapa adicional com

alegacOes recentes e inéditas, avaliadas por verificadores humanos.
2.3 Sistemas comparados

ChatGPT é uma interface de produto e ndo identifica, por si s6, uma arquitetura
imutavel. Para assegurar comparabilidade, este estudo define GPT-4.1 como modelo
subjacente, executado por API e sem ferramentas externas. A documentagdo da OpenAl
descreve avangos em seguimento de instrucGes e compreensdo de contexto; entretanto,
tais capacidades precisam ser verificadas em dominios especificos, ndo presumidas a
partir de benchmarks de cddigo ou raciocinio geral (OPENAI, 2025).

DeepSeek-R1 é um modelo de raciocinio treinado com etapas de aprendizagem
por reforco e dados de inicializacdo, disponibilizado com versdes abertas e destiladas. O
relatorio técnico destaca desempenho em problemas matematicos e de programacdo, mas
também reconhece desafios de legibilidade e mistura linguistica em versfes anteriores
(DEEPSEEK-AI, 2025). Sua inclusdo permite analisar se raciocinio prolongado se
converte em melhor classificacdo factual.

Claude Opus 4 foi apresentado pela Anthropic como modelo hibrido com modo
padrdo e raciocinio estendido. O system card documenta avaliacbes de seguranca,
alinhamento e uso de ferramentas, além de registrar que o modelo foi treinado em mistura
proprietaria de dados e langado sob nivel de seguranca ASL-3 (ANTHROPIC, 2025).
Nesta pesquisa, 0 modo de raciocinio é padronizado e ferramentas de busca séo

desativadas para que os trés sistemas recebam a mesma quantidade de informacao.
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3 METODOLOGIA

3.1 Delineamento e unidade de analise

Trata-se de estudo quantitativo, comparativo, controlado e pareado. A unidade de
analise € uma alegacdo ou noticia curta com rotulo de referéncia verdadeiro/falso. O
mesmo item é submetido aos trés modelos, o que reduz variabilidade decorrente de
dificuldade desigual entre amostras e permite testes para dados dependentes. A variavel
primaria € a correcdo da classificacdo binaria; variaveis secundérias incluem confianga
declarada, qualidade da justificativa, presenca de fonte ndo sustentada, laténcia e extensédo
da resposta.

O protocolo utilizou trés execucdes independentes por item e modelo. O rétulo
final é definido por maioria simples; em caso de trés respostas distintas ou auséncia de
maioria valida, registra-se abstencdo e o caso é contabilizado como erro na anélise
principal, com anélise de sensibilidade em separado. A escolha de mdltiplas execucdes
reduz o efeito de ndo determinismo residual de infraestrutura mesmo com temperatura

configurada em zero.

3.2 Dimensionamento e composicdo da amostra

O tamanho minimo foi estimado para uma proporcéo com nivel de confianca de
95%, méxima variabilidade (p=0,50) e erro amostral aproximado de 5,7%. A Equacao 1
resultou em 296 itens; o total foi arredondado para 300 a fim de permitir estratificacdo

igual entre trés corpora.

2§ _gpp(l-p) 2
No = 1-ap2 —196°%x05%x0.5 _ 296

e? 0.0572 (1)
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Tabela 1. Composicdo da amostra de avaliacdo

Corpus Idioma Ro6tulos originais utilizados ;/Serdadelr Falsas Total
Fake.Br Portugués brasileiro verdadeira / falsa 50 50 100
LIAR Inglés true + mostly-true / false + barely-true + pants-fire 50 50 100
FEVER Inglés supported / refuted 50 50 100
Total — — 150 150 300

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

No LIAR, itens “half-true” sdo excluidos para evitar ambiguidade; no FEVER, a
classe “not enough information” ¢ reservada para analise adicional, pois ndo corresponde
diretamente a verdadeiro ou falso.

Para reduzir vazamento, os identificadores originais sdo mantidos apenas em
arquivo de controle, e os modelos recebem exclusivamente o texto da alegacéo e, quando
previsto pelo corpus, um trecho padronizado de contexto. N&o sdo apresentados o nome

do corpus, o rétulo ou metadados que revelem a resposta.
3.3 Configuracgéo experimental e PROMPT

As execucdes ocorreram no mesmo intervalo de tempo. Os procedimentos de
preparacdo da amostra, configuracdo do ambiente e execucdo experimental foram
conduzidos entre junho de 2025 e 8 de julho de 2026. A amostra final foi composta por
300 itens, distribuidos igualmente entre os corpora Fake.Br, LIAR e FEVER. Os modelos
sdo 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 saida=500 tokens
e auséncia de acesso a internet, pesquisa, arquivos, memoria persistente ou ferramentas
externas. O prompt ¢ semanticamente equivalente nos dois idiomas e exige saida “JSON”
(JavaScript Object Notation) com quatro campos: label, confidence, rationale e
evidence_needed. Nao se solicita cadeia de pensamento; a justificativa deve ser curta e
verificavel.

Prompt padronizado (verséo em portugués):
“Classifique a alegacdo a seguir exclusivamente como VERDADEIRA ou FALSA. Nao
use acesso externo nem invente fontes. Informe uma confianca entre 0 e 1, apresente uma

justificativa de até 80 palavras e indique qual evidéncia seria necessaria para confirmacao

Veredas do Direito, v.23, €237828 — 2026 —



Arleson Jodo Serrdo Carvalho, Rogério Santiago Lopes,Elzelis Muller da Silva, Vitéria Nazaré Costa Seixas, Thiago Yeshua Damasceno Ferreira, Thiago Rafael da
Silva Moura, Rosemary Maria Pimentel Coutinho, Patricia Danielle Lima de Lima, Thiago Nicolau Magalhaes de Souza Conte, Wilker José Caminha dos Santos

independente. Responda em JSON com os campos label, confidence, rationale e
evidence needed. Alegagao: [TEXTO].”

3.4 Métricas quantitativas

A matriz de confusdo considera “fake news” como classe positiva: verdadeiro
positivo (VP) é uma noticia falsa corretamente identificada; verdadeiro negativo (VN),
uma noticia verdadeira corretamente reconhecida; falso positivo (FP), uma noticia
verdadeira marcada como falsa; e falso negativo (FN), uma noticia falsa classificada

como verdadeira. As métricas sdo calculadas pelas Equacdes 2 a 6.

Lo VP + VN
Acuracia = gy 2)
feSa_ VP . __ VP . _ _WN
Precisao =575  Sensibilidade =2 | Especificidade = = (3)

F.=2 Precisdo x Sensibilidade
1 Precisgo + Sensibilidade (3)

MCC = VP x VN — FPx FN
V (VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN) (4)

S ©

A acurécia balanceada (BA) é a média entre sensibilidade e especificidade. O
coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC) é incluido por manter interpretacdo
informativa mesmo diante de desequilibrio de classes e por integrar os quatro elementos
da matriz de confusdo (Chicco; Jurman, 2020). Intervalos de confianca de 95% para
acurécia sdo calculados pelo método de Wilson. A calibracdo é avaliada pelo escore de

Brier e pelo erro esperado de calibragcdo em dez intervalos.
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3.5 Avaliacédo das justificativas e indice composto

Dois avaliadores, cegos quanto ao modelo, examinam uma amostra aleatoria de
20% das respostas e classificam: adequacéo logica da justificativa, aderéncia ao contetdo
da alegacéo, indicacdo apropriada de evidéncia, presenca de afirmacdo ndo sustentada e
invencéo de fonte. Divergéncias séo resolvidas por consenso. A concordancia é reportada
por kappa de Cohen; valores acima de 0,80 sdo interpretados como concordancia forte,
sem substituir a analise qualitativa dos desacordos (Cohen, 1960).

Como sintese exploratoria, aplicou o indice Composto de Confiabilidade (ICR),
definido a priori na Equacdo 7. F1, BA e Brier sdo expressos entre 0 e 1; o MCC ¢
transformado para o intervalo [0,1]; H representa a proporcéao de respostas com fonte ou
fato ndo sustentado. O indice ndo substitui as métricas individuais e deve ser utilizado

apenas para ordenacdo complementar.

ICR =0.30F1 + 0.25BA + 0.20(®5*1) + 0.15(1 — Brier) + 0.10(1 — H)

(6)
3.6 Analise estatistica, reprodutibilidade e ética

A hipétese nula global afirma que a probabilidade de acerto é igual entre os trés
modelos. Ela é testada pelo Q de Cochran, adequado a trés ou mais tratamentos
dicotdbmicos aplicados aos mesmos itens. Quando o teste global é significativo, realizam-
se comparagdes pareadas pelo teste exato de McNemar. Os valores de p sdo ajustados
pelo procedimento de Holm, com 0=0,05. Diferengas de acuracia sdo acompanhadas por
intervalos de confianca obtidos por bootstrap pareado com 10.000 reamostragens.

A reprodutibilidade exige disponibilizar, quando permitido pelas licencas: lista de
identificadores dos itens, rotinas computacionais, instru¢des fornecidas ao modelo,
parametros, data e hora, identificadores das versdes, respostas brutas, regras de
normalizacdo e planilha de adjudicacdo. Chaves de API e dados pessoais ndo devem ser
publicados. O estudo utiliza corpora publicos e ndo envolve recrutamento, intervengdo ou
coleta de dados priméarios com seres humanos. A participacdo de dois pesquisadores
restringiu-se a atuacdo como avaliadores técnicos das respostas geradas pelos modelos,

sem que seus dados ou caracteristicas fossem objeto de investigacao; ainda assim, noticias
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que contenham dados pessoais ou contetdo sensivel devem ser anonimizadas na
divulgacdo. As saidas ndo podem ser apresentadas como verificacdo definitiva, pois
modelos de linguagem funcionam como apoio a triagem e ndo como substitutos de

jornalistas, especialistas ou agéncias de checagem de fatos.

4 RESULTADOS

4.1 Desempenho classificatorio global

O Claude Opus 4 apresentou a maior acuracia (89,0%; 1C95%: 85,0-92,1),
seguido por ChatGPT/GPT-4.1 (86,0%; 1C95%: 81,6-89,5) e DeepSeek-R1 (79,7%;
IC95%: 74,8-83,8). O mesmo ordenamento ocorreu em F1, acuracia balanceada e MCC.
A proximidade entre sensibilidade e especificidade indica auséncia de tendéncia extrema
para classificar todos os itens como falsos ou verdadeiros.

Tabela 2. Matriz de confusdo e métricas globais

Acur. Prec. Sens. Esp. F1

Modelo VP VN FP FN (%) (%) (%) (%) (%)

MCC

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

ChatGPT (GPT-
4.1)

DeepSeek-R1 121 118 32 29 797 79.1 80.7 78.7 79.9 0.593
Fonte: elaboracdo dos autores.

130 128 22 20 86.0 85.5 86.7 85.3 86.1 0.720
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Figura 1. Comparacéo global das métricas classificatorias
100

BN Acurécia B Acuracia balanceada
89.0 89.1 89.0 m F1 mm MCC x 100

79.7 79.9 79.7

Desempenho (%)

Claude Opus 4 ChatGPT DeepSeek-R1
(GPT-4.1)

Fonte: elaboragdo dos autores; MCC multiplicado por 100 para comparacao visual.

A reducdo 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
sdo criticos, pois podem desacreditar informacgdo correta; os totais foram 18, 22 e 32,

respectivamente. Assim, a interpretacdo nao deve se limitar a acuracia agregada.

4.2 Resultados por corpus e idioma

O desempenho foi menor no LIAR para os trés modelos, possivelmente em razéo
de alegac0es politicas curtas, dependentes de contexto e historicamente graduadas em seis
niveis. FEVER apresentou os melhores resultados por estruturar afirmacgdes mais
diretamente verificAveis. No Fake.Br, os trés modelos mantiveram desempenho
intermediéario a alto, sugerindo capacidade de processar portugués brasileiro, embora a
comparacdo de idioma esteja confundida pelas diferencas de dominio e formato entre
corpora.
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Tabela 3. Acuracia 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: elaboracdo dos autores

Figura 2. Acuracia estratificada por corpus
100

80

60 1

Acurécia (%)

40 -

20 A

Fake.Br (PT-BR) LIAR (EN) FEVER (EN)

Fonte: elaboracdo dos autores

4.3 Calibracao, justificativas e eficiéncia

Claude Opus 4 apresentou maior proporcao de justificativas consideradas
adequadas e menor taxa de fontes ou fatos nao sustentados. ChatGPT foi o sistema mais
rapido e conciso, enquanto DeepSeek gerou respostas mais longas e maior laténcia. O
escore de Brier favoreceu Claude, seguido por ChatGPT e DeepSeek; contudo, o erro
esperado de calibragdo mostra que todos 0s sistemas podem permanecer excessivamente

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

Justif. Fonte ndo Laténcia
Modelo adequada da (% Tokens Brier ECE ICR
(%) sustentada (%) (s)
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: elaboragdo dos autores; ECE: erro esperado de calibracdo; ICR: indice composto de
confiabilidade.

4.4 Comparacao inferencial

O teste Q de Cochran rejeitou a hip6tese de igualdade global entre os modelos
(Q=10,13; gl=2; p=0,006). Nas comparacdes pareadas, Claude superou DeepSeek de
forma significativa apds correcdo de Holm. A diferenca Claude-ChatGPT foi
numericamente favoravel a Claude, mas ndo significativa; ChatGPT-DeepSeek
apresentou tendéncia, sem atingir a=0,05 apos ajuste. Esse resultado ilustra por que

diferencas percentuais ndao devem ser interpretadas como superioridade estatistica

automatica.
Tabela 5. Testes pareados de diferenca na proporcdo de acertos
. Discordantes A p ajustado x
Comparagéo erra/B acerta Aacerta/Berra  pexato (Holm) Concluséo
Claude vs. ChatGPT 28 37 0,321 0,321 nao significativa
Claude vs. DeepSeek 28 56 0,003 0,009 significativa
ChatGPT VS g7 56 0061 0123 nio significativa
DeepSeek
Fonte: elaboracdo dos autores; Teste exato de McNemar; ajuste de Holm.
5 DISCUSSAO

O alinhamento entre o objeto de estudo, o delineamento experimental e as
evidéncias utilizadas constituem o fundamento central deste trabalho. Para avaliar a
capacidade de modelos de linguagem na identificacdo de fake news, é necessario
submeté-los diretamente a alegacGes e noticias previamente rotuladas quanto a
veracidade, utilizando métricas relacionadas a classificacdo factual, a calibracdo da

confianca e a qualidade das justificativas. Diferentemente de avaliacbes baseadas em
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tarefas de programacéo, cujos resultados ndo permitem inferir diretamente a capacidade
de detectar desinformacao, esta pesquisa utiliza corpora especificos de fake news e fact-
checking, aplica os mesmos itens aos trés modelos e analisa seus erros por meio de
métricas classificatorias e testes estatisticos pareados. Dessa forma, as conclusdes
apresentadas decorrem de evidéncias diretamente relacionadas ao fenémeno investigado,
evitando a extrapolacdo indevida de desempenho em geracéo de cddigo para capacidade
de verificacdo de informacGes.

O Claude Opus 4 ocupou a primeira posicdo em desempenho e qualidade de
justificativa, mas sua vantagem sobre ChatGPT néo foi estatisticamente conclusiva. Esse
achado é importante porque rankings simples podem ocultar sobreposicdo de intervalos
e padr@es de discordancia. ChatGPT apresentou equilibrio entre desempenho, velocidade
e concisdo, enquanto DeepSeek-R1 obteve resultado inferior, sobretudo no LIAR. Os
resultados s&o restritos as versdes efetivamente avaliadas no periodo da coleta e podem
ndo se manter apods atualizacGes dos modelos. A anélise por corpus reforca que fake news
ndo constitui tarefa homogénea. Noticias longas podem conter pistas linguisticas;
alegacdes politicas curtas dependem de contexto; afirmagdes de FEVER séo construidas
em relacdo a evidéncias enciclopédicas. Um modelo pode reconhecer estilo enganoso sem
verificar fatos, ou acertar por memorizagdo. Por isso, estudos futuros devem incluir
alegacOes inéditas, temporalmente posteriores ao treinamento, e condi¢bes com
recuperacdo controlada de evidéncia.

As métricas de calibracdo e justificativa complementam a classificagdo. Uma
resposta correta acompanhada por fonte inventada ndo deve ser considerada plenamente
confiavel. Da mesma forma, um modelo que declara 99% de confianca 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 alucinagdes decorrem de mdltiplas etapas do ciclo de desenvolvimento.
Logo, a avaliagdo deve combinar rétulo, confianca e rastreabilidade.

A aplicagdo pratica mais defensavel é a triagem assistida: o modelo prioriza
conteudos, aponta elementos verificaveis e sugere evidéncias necessarias, enquanto a
decisdo final permanece com profissionais. Vasconcelos (2025) observa potencial de 1A
para analise textual em contextos complexos, mas essa utilidade depende de superviséo.
Em salde, politica e justica, falsos negativos e falsos positivos produzem consequéncias

distintas, tornando necessaria a definicao de limiares de acordo com o risco.
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Os resultados também dialogam com a necessidade de governanca. Barroso e
Mello (2024) defendem regulacdo proporcional a riscos e transparéncia. Em um sistema
de checagem, isso implica registrar versdo, fontes, data, confianca, histdrico de alteracdes
e responsabilidade humana. A integracdo futura com APIs de fact-checking ou
mecanismos de recuperacdo pode melhorar factualidade, mas introduz novos pontos de

falha, como evidéncia irrelevante, viés da busca e desatualizacao.
6 LIMITAC}@ES E AMEACAS a VALIDADE

Validade interna: modelos comerciais podem receber atualizacGes silenciosas, € a
temperatura zero ndo elimina toda variacdo. O uso de trés repeticdes, logs e execucdo no
mesmo periodo reduz, mas ndo remove, essa ameaca. A avaliagdo humana das
justificativas pode conter subjetividade; cegamento, rubrica e concordancia
interavaliadores sdo medidas de controle.

Validade de construto: a classificacdo binaria simplifica contetdos parcialmente
verdadeiros, enganosos por contexto ou sem evidéncia suficiente. A exclusao de classes
ambiguas melhora consisténcia, mas reduz representatividade. Acurécia ndo equivale a
checagem completa; por isso, o estudo inclui calibragdo, justificativas e fontes néo
sustentadas.

Validade externa: trés corpora textuais ndo representam videos, imagens, audios,
mensagens privadas ou desinformacdo multimodal. O portugués é representado por
apenas um corpus, e diferencas entre idiomas podem refletir dominio. Os resultados ndo
devem ser generalizados para todas as versdes de ChatGPT, Claude ou DeepSeek.

Validade temporal e contaminacdo: itens publicos podem estar presentes nos
dados de treinamento. Uma extensdo necessaria é criar conjunto prospectivo com
alegacOes recentes, rotuladas por fontes independentes e mantidas ocultas até a avaliacao.
Também se recomenda replicar o experimento com e sem recuperacdo de evidéncia,

distinguindo conhecimento paramétrico de verificagdo assistida.
7 CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo realizou uma avaliagdo 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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utilizacdo de métricas de programacgdo como substitutas de veracidade e estabelece
amostra balanceada, execucdo pareada, versdes explicitas, prompt fixo, métricas
classificatdrias, calibracdo, analise qualitativa e testes estatisticos.

O Claude Opus 4 apresentou os melhores valores globais, ChatGPT mostrou
desempenho proximo e maior eficiéncia temporal, e DeepSeek-R1 obteve resultados
inferiores e maior taxa de justificativas ndo sustentadas. A diferenca global foi
significativa, mas a andlise pareada indicou que apenas Claude versus DeepSeek
permaneceu significativa apds correcdo, demonstrando a importdncia de evitar

conclusdes baseadas somente em percentuais.
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