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Deteccao de Viés Ideologico em Artigos de Noticias
Utilizando Aprendizado Métrico Profundo e

Representacoes Contextuais

Resumo

Diante da rapida expansao dos meios de comunicacao digitais e da vasta
disseminacao de informacodes através de plataformas online, os portais de
noticias na Web se estabeleceram como a principal fonte de informacao para
grande parte da populacao. A forma como essas informacoes sao apresentadas
pode exercer uma influéncia significativa sobre a opinidao publica, moldando
o discurso em torno de questoes cruciais e, em ultima instancia, impactando
os processos de tomada de decisao politica. Para aumentar a transparéncia
das informacodes oferecidas ao publico, € essencial desenvolver solucoes que
permitam a caracterizacao automatica da orientacao ideolégica nas publicacoes
de artigos de noticias. No entanto, as abordagens recentes tém se mostrado
parcialmente eficazes nesse sentido, uma vez que frequentemente dependem
de fontes externas e de multiplos processos de geracao de caracteristicas, o
que pode levar a imprecisoes. Nesse cenario, este trabalho propoe métodos
para a classificacao de viés ideologico em artigos de noticias, fundamentados
exclusivamente no seu conteudo. Para isso, exploramos uma abordagem de
aprendizado profundo que integra diferentes formas de representacao textual,
utilizando técnicas de aprendizado métrico profundo. O objetivo € demonstrar
a eficacia dessa estratégia em comparacao com a literatura existente. A abor-
dagem proposta combina aprendizado contextual e semantico com recursos
textuais, validando-os; em um conjunto de dados composto por mais de 30 mil
artigos de noticias de temas variados.

Palavras-chave: Viés Ideologico, Aprendizado Profundo, Aprendizado Métrico,

Processamento de Linguagem Natural, Contrastive Loss, Triplet Loss.
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Utilizando Aprendizado Métrico Profundo e
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Abstract

Given the rapid expansion of digital media and the widespread dissemination
of information through online platforms, web news portals have become the
primary source of information for a large portion of the population. The way
this information is presented and framed can significantly influence public
opinion, shaping the discourse around critical issues and ultimately impacting
political decision-making processes. To enhance the transparency of informa-
tion provided to the public, it is essential to develop solutions that enable the
automatic characterization of ideological orientation in news articles. How-
ever, recent approaches have proven only partially effective in this regard, as
they often rely on external sources and multiple feature generation processes,
which can lead to inaccuracies. In this context, this work proposes methods
for classifying ideological bias in news articles based solely on the content of
the articles from these portals. To achieve this, we explore a deep learning ap-
proach that integrates different forms of textual representation, employing deep
metric learning techniques. The objective is to demonstrate the effectiveness
of this strategy compared to the existing literature. The proposed approach
combines contextual and semantic learning with textual features, validating it
on a dataset composed of over 30,000 news articles covering a wide range of

topics.

Keywords: Ideological Bias, Deep Learning, Natural Language Processing,

Contrastive Loss, Triplet Loss.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, a quantidade de informacées disponiveis online aumentou
exponencialmente, especialmente por meio de portais de noticias. Este cres-
cimento trouxe consigo o desafio de garantir a integridade e a imparcialidade
das noticias disseminadas. O viés ideologico, presente em muitos artigos de
noticias, pode distorcer a percepc¢ao publica dos eventos e influenciar a opiniao
publica de maneira significativa (GENTZKOW; SHAPIRO, 2006).

Pesquisas indicam que o viés presente nas midias pode influenciar a
maneira como os leitores percebem eventos, decisoes politicas e discussoes
sobre diversos topicos, chegando até a afetar os resultados eleitorais (CHIANG;
KNIGHT, 2011; DELLAVIGNA; KAPLAN, 2007). No entanto, a tarefa de identifi-
car o viés politico ou ideologico da midia € complexa, mesmo para os humanos,
devido ao alto grau de subjetividade envolvido (YIGIT-SERT; ALTINGOVDE;
ULUSQY, 2016). Nesse contexto, o desenvolvimento de métodos automati-
cos para abordar esse problema apresenta uma oportunidade de pesquisa
significativa.

A identificacao automatica de viés em noticias € um desafio crucial
no dominio do Processamento de Linguagem Natural (PLN) e aprendizado
de maquina. Diversas pesquisas tém se dedicado a automatizar a deteccao
de viés ideologico em portais de noticias, abordando aspectos variados como
o conteudo textual (KRESTEL; WALL; NEJDL, 2012; SPINDE et al., 2022),
hiperlinks e citacoes (EFRON, 2004; LIN; BAGROW; LAZER, 2011), dados
provenientes de redes sociais (RIBEIRO et al., 2018) e principios da Teoria da
Informacao (AIRES; NAKAMURA; NAKAMURA, 2019).

No entanto, essas abordagens ainda nao fornecem um método sufici-
entemente preciso para a deteccao de viés ideologico, especialmente em um
contexto amplo, pois tendem a focar em caracterizacoes, métricas especificas e
estudos de caso. Além disso, muitas dessas metodologias dependem de fontes

externas, o que dificulta o desenvolvimento de uma solucao capaz de identificar
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automaticamente diferentes tipos de viés em diversos contextos.

Neste estudo, buscamos desenvolver métodos baseados em técnicas
de aproximacao de embeddings para criar espacos de caracteristicas que
minimizem a distancia entre artigos de noticias com o mesmo viés ideologico.
Diferentemente das abordagens que se limitam a classificacao de sentencas,
a similaridade de documentos ou a uma unica representacao de informacao,
nossa pesquisa explora multiplos aspectos textuais, incluindo o conteudo
completo dos artigos, a distribuicao probabilistica de topicos e a classificacao
de documentos inteiros em vez de sentencas individuais.

Além disso, examinamos diferentes niveis de viés politico/ideologico,
incluindo espectros politicos centristas, ultrapassando uma analise meramente
polarizada. Nossos métodos sao projetados para ser independentes de fontes
externas, utilizando apenas o conteudo textual fornecido pelos portais de
noticias para realizar essa classificacdo. Mostramos que essa abordagem resulta
em um meétodo mais eficaz do que as abordagens tradicionais da literatura,
possibilitando o desenvolvimento de uma ferramenta automatizada para essa

tarefa.

1.1 Problema

O viés ideologico em artigos de noticias € uma questao complexa que afeta
a confianca do publico nas midias. A identificacao manual desse viés € um
processo demorado e sujeito a erros humanos. Portanto, ha uma necessidade
crescente de métodos automaticos e precisos para detectar e classificar o viés
ideologico.

Ao examinar os trabalhos da literatura, podemos destacar métodos
desenvolvidos por Baly et al. (2020), Spinder et al. (2022), Efron (2004), Lin
et al. (2011), Aires et al. (2019) que criaram técnicas consideradas estado
da arte para a deteccao de viés ideologico. Esses autores tém como objetivo

classificar artigos de noticias com base em sua ideologia. A classificacao €
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realizada utilizando aprendizado de maquina, considerando o conteudo textual,
links de referéncias externas ao artigo, ou técnicas de Teoria da Informacao.

Observamos que as técnicas descritas pelos autores fornecem apenas
caracterizacoes e métricas para mensurar viés ideologico ou apenas estudos
de caso, muitas vezes limitados geograficamente e focados em caracterizar
inclinacoées em relacao a um partido especifico, principalmente no contexto
dos Estados Unidos (republicano/democrata). Outro aspecto notado € a depen-
déncia de fontes externas para alcancar uma classificacao mais precisa, o que
resulta em métodos pouco confiaveis na auséncia dessas fontes. Além disso,
verificamos que alguns dos métodos descritos utilizam um grande conjunto
de atributos comuns no processamento de texto e se baseiam em um cenario
exclusivamente polarizado (esquerda/direita, republicano/democrata).

Os fatores mencionados apresentam desafios significativos para o de-
senvolvimento de uma abordagem robusta e otimizada para classificar o viés
ideologico em um contexto mais amplo. Isso inclui a consideracao de diferentes
niveis de viés (direita, esquerda e centro) em varios contextos e topicos sociais.
Portanto, este trabalho tem como objetivo desenvolver métodos que possam

integrar essas caracteristicas, aprimorando o estado da arte.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € propor e avaliar métodos que combinam
técnicas supervisionadas de aprendizado de maquina com aprendizado métrico
profundo para a classificacao de viés ideologico, utilizando aspectos extraidos de
artigos de noticias, como conteudo textual e topicos relevantes sobre diferentes
temas da sociedade.

Para atingir o que esta sendo descrito neste trabalho, os seguintes

objetivos especificos devem ser cumpridos:

* Propor um método eficaz e eficiente para classificacao de viés ideologico

baseado na combinacao de Apendizagem de Maquina e Aprendizagem de
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Métrica Profunda;

* Avaliar qualitativamente a combinacao do conteudo discursivo dos artigos
de noticias com as probabilidades de topicos para a geracao de espacos

de caracteristicas;

* Avaliar o desempenho das funcoes Contrastive Loss e Triplet Loss na

criacao de espacos de caracteristicas;

* Verificar/Avaliar comparativamente se os métodos propostos apresentam

resultados superiores as abordagens existentes no estado da arte.

1.3 Contribuicoes
As principais contribuicoes geradas em decorréncia do desenvolvimento desta

pesquisa foram:

* Desenvolvimento de métodos para a classificacao de viés ideologico em
artigos de noticias, distinguindo-se das abordagens da literatura ao se
basear exclusivamente no conteudo dos artigos, sem a necessidade de

fontes externas;

* Comparacao de duas abordagens: uma baseada apenas no conteudo
textual dos artigos e outra que combina o contetido com a probabilidade
de topicos relacionados, avaliando qual maximiza a tarefa de classificacao
de viés ideologico. Aprensentando resultados com Macro Fl-score de

45,87% e 84,00% para dois conjuntos de dados diferentes;

* Avaliacao do uso de técnicas de aprendizado métrico profundo, especifica-
mente das funcoes de perda Contrastive Loss e Triplet Loss, aplicadas a

embeddings textuais gerados por modelos pré-treinados;

* Demonstracao, em experimentos, de que o aprendizado métrico pode

aprimorar o contexto e a semantica das representacoes textuais para a
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classificacao de artigos segundo sua ideologia, permitindo que os métodos
alcancem um Macro F1-score superior a 83%, considerando diferentes

topicos.

1.4 Organizacao do Documento

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma: no Capitulo 2, apresen-
tamos os fundamentos necessarios para a compreensao deste trabalho; no
Capitulo 3, realizamos uma revisao dos trabalhos relacionados e uma analise
da literatura existente; no Capitulo 4, detalhamos a metodologia, que inclui
uma abordagem baseada em conteudo textual utilizando representacoes de em-
beddings de modelos pré-treinados, além da combinacao dessas representacoes
textuais com a probabilidade de topicos; no Capitulo 5, descrevemos os resul-
tados obtidos pelos métodos aplicados; e, por fim, no Capitulo 6, apresentamos

as consideracoes finais desta pesquisa.
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2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, serdao apresentados os fundamentos essenciais para a compre-
ensao desta dissertacao. A Secao 2.1 abrange os conceitos relacionados ao
problema da deteccao de viés ideologico em artigos de noticias. Em seguida,
na Secao 2.2, sao descritas as técnicas e conceitos sobre representacao de
texto que serao utilizados neste trabalho. Na Secao 2.3, introduzimos alguns
conceitos de aprendizagem de maquina, incluindo o classificador empregado.
Posteriormente, na Secao 2.4 e na Secao 2.5, discutimos as técnicas de valida-
cao de modelos e as métricas de avaliacao. Por fim, na Secao 2.6, apresentamos

as consideracodes finais do capitulo.

2.1 Definicoes

No decorrer desta proposta, utilizaremos diferentes termos ao nos referirmos a
topicos relacionados ao problema de classificacdo de alinhamento ideolégico
em artigos de noticias. Portanto, € necessario definir claramente o que cada um
desses termos representa. A seguir, apresentaremos as definicoes essenciais

para a compreensao desta pesquisa.

2.1.1 Artigos em Portais de Noticias
O foco desta pesquisa € a classificacao de alinhamento de artigos de noticias
de portais de noticias na Web. Portanto, precisamos definir exatamente o que
esses termos significam. Elaboramos as seguintes definicoes:

Definicao 1: Umn artigo de noticia, ou simplesmente artigo, é um documento
em hipertexto com URL acessivel publicamente, divulgado em um portal de
noticias.

Definicao 2: Um portal ou _fonte de noticias é um website que distribui
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noticias através da Web. Ele pode ou ndo possuir uma versao em outras midias,
como jornais tradicionais e televisao.

Os portais de noticias desempenham um papel crucial na sociedade
moderna ao fornecer informacodes atualizadas e variadas para o publico em
geral (RICH, 1993) . Eles sao essenciais para a formacao da opiniao publica,
fornecendo um espaco para reportagens investigativas, analises aprofundadas
e comentarios sobre eventos atuais. Artigos de noticias, como componentes des-
ses portais, sao as unidades basicas de conteudo que transmitem informacoes
de maneira estruturada e acessivel, permitindo que os leitores se mantenham

informados sobre os acontecimentos mais recentes.

2.1.2 Viés ou Orientacao Ideologica

O viés ou orientacao ideologica em artigos de noticias refere-se a tendéncia
de um veiculo de comunicacdo favorecer uma ideologia, partido politico ou
perspectiva especifica ao relatar eventos e questoes politicas. Este fenomeno
pode influenciar a maneira como as noticias sdao apresentadas, interpretadas
e percebidas pelo publico, potencialmente afetando a opinido publica e o

comportamento eleitoral.

2.1.2.1 Tipos de Viés Ideologico

Viés ideologico € a inclinacao parcial de um veiculo de comunicacao que resulta
na apresentacao das noticias de uma maneira que favoreca uma determinada
perspectiva politica ou ideologica. Shoemaker e Reese (1996) descrevem o viés
na midia como uma perspectiva parcial dos fatos, que pode se manifestar de

varias formas, incluindo:

* Viés de Selecao (Gatekeeping): A preferéncia em selecionar certas histo-

rias ou eventos para serem cobertos enquanto ignora outros.

* Viés de Cobertura: A dedicacao de maior tempo e espaco para certos
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acontecimentos ou individuos, enfatizando ou minimizando aspectos es-

pecificos.

* Viés de Declaracao ou Posicao Politica: A apresentacao de comentarios
ou declaracoes de maneira mais favoravel ou desfavoravel a uma ideologia

ou partido politico (SHOEMAKER, 1996).

Diante desses conceitos, em nossa pesquisa estamos interessados em
classificar as declaracoes ou posicoes politicas nos artigos ou publicacoes de
portais de noticias.

Definicao 3 Viés ideologico ou orientacao ideolégica de um artigo de
noticia é a preferéncia por uma ideologia ou partido politico expressa através
de declaragées de texto em portais de noticias ou em meios de comunicacao

tradicional.

2.2 Representacao de Texto

A representacao de texto € um aspecto fundamental do Processamento de
Linguagem Natural (PLN), permitindo que os algoritmos de aprendizado de
maquina compreendam e manipulem dados textuais. Existem varias aborda-
gens para representar texto, das quais duas das mais proeminentes sao as

representacoes baseadas em embeddings e em modelos de topicos.

2.2.1 Representacao de Texto com Embeddings

A representacao de texto com embeddings permite que palavras, frases e
documentos sejam mapeados para vetores densos em um espaco de alta
dimensionalidade. Esses vetores, conhecidos como embeddings, capturam as
caracteristicas semanticas e sintaticas do texto, permitindo que algoritmos de
aprendizado de maquina compreendam e processem a linguagem natural de

maneira mais eficaz (MIKOLOV et al., 2013).
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2.2.1.1 Embeddings de Palavras
Os embeddings de palavras sao vetores densos de baixa dimensionalidade que
capturam as semanticas das palavras. Diferente das representacoes esparsas,
como Bag of Words (BoW) ou Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF), os embeddings posicionam palavras semelhantes mais proximas no
espaco vetorial. Uma das primeiras e mais conhecidas técnicas de embeddings
de palavras € o Word2Vec, desenvolvido por Mikolov et al. (2013). Word2Vec
utiliza uma rede neural rasa para aprender vetores de palavras baseados em
seu contexto em grandes corpora de texto.

A técnica de Skip-gram, uma das abordagens do Word2Vec, maximiza a
probabilidade de palavras de contexto dada uma palavra-alvo. Formalmente, o

objetivo € maximizar a funcao:

J = Z Z logp(we|wy) (2.1)

t=1 ceCy

onde wy, ..., w; representa a sequencia de palavras do corpus de treina-
mento, C; € o contexto do conjunto de indices das palavras em w,. Este método
permite a captura de relacoes sematicas e sintaticas entre palavras, como

similaridade e analogias.

2.2.1.2 Embeddings de Sentencas e Documentos
Além dos embeddings de palavras, técnicas mais avancadas foram desenvolvi-
das para capturar o significado de sentencas e documentos inteiros. Modelos
como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), intro-
duzido por Devlin et al. (2019), utilizam a arquitetura Transformer para gerar
representacoes contextuais profundas de texto. BERT € pré-treinado em uma
enorme quantidade de dados textuais para aprender representacoes bidirecio-
nais, capturando o contexto de ambas as direcoes de uma sentenca.

Os embeddings gerados por BERT sao altamente eficazes em varias tare-

fas de PLN, como classificacao de texto, resposta a perguntas e reconhecimento
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de entidades nomeadas. A capacidade de BERT de compreender o contexto
bidirecional, modelos ou técnicas de PLN que consideram o contexto de uma
sequéncia de palavras tanto da esquerda para direita quanto da direita para
esquerda, resulta em representacoes mais precisas e ricas, superando métodos

tradicionais em benchmarks de desempenho.

2.2.2 Representacao de Texto com Modelos de Topicos

Os modelos de topicos sao uma abordagem probabilistica para descobrir temas
subjacentes em um conjunto de documentos. Um dos métodos mais populares
€ o Latent Dirichlet Allocation (LDA), introduzido por Blei et al. (2003). O LDA
assume que cada documento € uma mistura de varios topicos e que cada topico
€ uma distribuicao sobre palavras. O objetivo € identificar essas distribuicoes de
forma a revelar os topicos que estdao presentes em um corpus de documentos.

A formulacdao matematica do LDA pode ser descrita da seguinte maneira:
para cada documento d em um corpus, seleciona-se uma distribuicao de topicos
t de uma distribuicao de Dirichlet. Em seguida, para cada palavra no documento,
escolhe-se um topico de uma distribuicao multinomial representado por 6, e,
finalmente, escolhe-se uma palavra a partir de uma distribuicao multinomial
associada ao topico selecionado. Este processo gera uma mistura de topicos
para cada documento e uma mistura de palavras para cada topico, permitindo
a descoberta de temas latentes nos dados.

Os modelos de topicos sao amplamente utilizados em varias aplicacoes
de PLN. Eles sao eficazes na analise de grandes volumes de texto, como artigos
cientificos, publicacoes de midia social e relatorios de noticias, permitindo
a extracao de temas principais e a agrupamento de documentos por topicos.
Além disso, os modelos de topicos sao utilizados em sistemas de recomendacao
para sugerir conteudos baseados nos interesses tematicos dos usuarios e na
analise de sentimentos para identificar topicos frequentemente associados a

opinioes positivas ou negativas (WANG; BLEI, 2011).
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2.3 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de maquina € uma subarea da inteligéncia artificial que permite
aos computadores aprenderem a partir de dados, sem serem explicitamente
programados para cada tarefa especifica. Em vez de seguir regras predefinidas,
os algoritmos de aprendizagem de maquina analisam grandes conjuntos de
dados para identificar padroes e tomar decisdes baseadas nesses padroes. Por
exemplo, em sistemas de recomendacgdo como os utilizados pela Netflix ! ou
Amazon 2, os algoritmos aprendem as preferéncias dos usuarios com base em
seu historico de visualizacoes e compras para sugerir novos filmes, séries ou
produtos (MURPHY, 2012).

Existem diferentes tipos de aprendizagem de maquina, cada um com
suas particularidades e aplicacoes especificas. A aprendizagem supervisionada,
por exemplo, € utilizada para problemas onde os dados de entrada vém acom-
panhados de rétulos, como na classificacao de e-mails em spam ou nao-spam
(BISHOP; NASRABADI, 2006). Ja a aprendizagem nao supervisionada nao
utiliza rétulos e é frequentemente aplicada em analises exploratorias de dados,
como a segmentacao de clientes em marketing, onde o objetivo € descobrir
grupos de consumidores com comportamentos semelhantes (HASTIE et al.,
2009).

Em problemas de classificacao, os modelos sao chamados de classifica-
dores, cuja funcao principal € examinar um conjunto de dados para reconhecer
padroes que permitam categoriza-los, ou seja, dividi-los em diferentes classes
(DIETTERICH, 2000). Entre os classificadores mais usados estao: SVM (Sup-
port Vector Machine, ou Maquina de Vetores de Suporte), Naive Bayes, kNN
(k-Nearest Neighbors, ou k-Vizinhos mais Proximos) e RandomForest (Floresta
Aleatoria) (VINODHINI; CHANDRASEKARAN, 2012). Além de modelos que se-
guem uma abordagem nao supervisionada para clusterizacao preditiva como
Latent Dirichlet Allocation (LDA) e o K-means. A seguir, iremos detalhar os

conceitos utilizados neste trabalho.

1
2

<https://www.netflix.com/>
<https://www.amazon.com.br/>
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2.3.1 K-Nearest Neighbors
O K-Nearest Neighbors (KNN) € um algoritmo de aprendizado supervisionado
amplamente utilizado para problemas de classificacdo e regressao. Introduzido
por Fix e Hodges (1951), o k-NN € conhecido por sua simplicidade e eficacia,
especialmente em tarefas de classificacao onde a relacao entre as caracteristicas
e a classe alvo € complexa ou desconhecida. O principio basico do KNN € que
uma amostra € classificada com base nas classes dos seus k vizinhos mais
proximos no espaco de caracteristicas.

O KNN opera com base base na premissa de que objetos proximos no
espaco de caracteristicas tendem a pertencer a mesma classe. O processo de

classificacao pelo k-NN pode ser descrito da seguinte forma:

1. Escolha de k: Determinar o numero de vizinhos k£ a serem considerados.

2. Calculo da distancia entre a amostra de teste e todas as amostras de
treinamento. A distancia euclidiana é a mais comumente usada e definida

comao:

n

d(z,y) = Z(l"z — ¥i)? (2.2)

=1
em que x € y sao vetores de caracteristicas de duas amostras.

3. Identificacao dos Vizinhos: Identificar os £ vizinhos mais préximos da

amostra de teste com base nas distancias calculadas.

4. Classificacao: Atribuir a classe mais comum entre os k vizinhos a amostra

de teste.

2.3.2 Clusterizacao Preditiva

A Clusterizacao preditiva € uma abordagem que combina técnicas de cluste-
rizacao com aprendizado supervisionado para prever a associacao de novas
amostras a grupos ou clusters existentes, com base em padroes aprendidos de

dados historicos (EZUGWU et al., 2022). Essa técnica € usada principalmente
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quando ha a necessidade de agrupar dados em categorias latentes (sem rotu-
los explicitos), mas com a capacidade de prever para novos dados usando os

agrupamentos descoberto. Um dos algoritmos mais utilizados é o K-means.

2.3.2.1 K-means
O K-means € um algoritmo de aprendizado nao supervisionado amplamente
utilizado para problemas de clusterizacao. Desenvolvido por MacQueen (1967),
o K-means tem como objetivo dividir um conjunto de dados em £ clusters distin-
tos, onde cada ponto de dados pertence ao cluster com a média mais préxima
(centroide). Este algoritmo € comumente utilizado devido a sua simplicidade e
eficiéncia em diversas aplicacoes, como segmentacao de mercado, compressao
de imagem e analise de padroes.

O K-means opera em um processo iterativo para minimizar a varia-
bilidade dentro dos clusters. O algoritmo pode ser descrito pelos seguintes

passos:

1. Inicializacao: Escolher k centros iniciais (centroides) aleatoriamente a

partir dos dados.

2. Atribuicao: Atribuir cada ponto de dados ao centroide mais proximo,
formando k clusters. A distancia euclidiana € frequentemente usada para

calcular a proximidade:

3. Atualizacao: Recalcular os centroides como a média dos pontos de dados

em cada cluster:

> 2.3)

onde y; € o centroide do cluster C; e |C;| € o namero de pontos no cluster

C;.
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2.3.3 Aprendizagem de Maquina Profunda

A aprendizagem de maquina profunda, ou deep learning, representa um avanco
significativo na area de inteligéncia artificial, permitindo a modelagem de dados
com alta complexidade através de redes neurais profundas. Estas redes sao
compostas por multiplas camadas de neurdnios artificiais que aprendem a
representar dados em niveis progressivamente mais abstratos. A capacidade de
capturar padroes complexos e nao lineares tornou a aprendizagem profunda
essencial para diversas aplicacoes, desde reconhecimento de imagem até PLN
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Um dos maiores avancos no campo de PLN foi a introducdo dos mo-
delos transformadores, que revolucionaram a maneira como a linguagem ¢€
processada por maquinas. O Transformer, proposto por Vaswani et al. (2017),
eliminou a necessidade de redes recorrentes, utilizando em seu lugar mecanis-
mos de atencao para processar palavras em paralelo. Este modelo permite que
a atencao seja distribuida de forma mais eficiente tais como das palavras em
uma sentenca, capturando dependéncias a longo prazo de maneira mais eficaz.

A arquitetura do Transformer foi a base para desenvolvimentos subse-
quentes, incluindo os modelos BERT (Bidirectional Encoder Representations
Jrom Transformers) e GPT (Generative Pre-trained Transformer), que mostraram

desempenho superior em diversas tarefas de PLN (VASWANI et al., 2017).

2.3.3.1 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

BERT € baseado na arquitetura Transformer, introduzida por Vaswani et al.
(2017), que utiliza mecanismos de atencao para processar dados sequenciais de
forma mais eficaz. Diferentemente dos modelos tradicionais unidirecionais, que
analisam o texto em uma unica direcao (esquerda para direita ou vice-versa),
BERT é bidirecional. Isso significa que, ao processar uma palavra em uma
sentenca, BERT considera tanto o contexto a esquerda quanto a direita da

palavra, proporcionando uma compreensao mais profunda do significado e
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nuances do texto.

A principal inovacao do BERT € seu método de pré-treinamento em duas
tarefas principais: Masked Language Model (MLM) e Next Sentence Prediction
(NSP). No MLM, algumas palavras na sentenca sao mascaradas aleatoriamente,
e o modelo deve prever essas palavras mascaradas com base no contexto forne-
cido pelas outras palavras. Isso forca o modelo a aprender relagées contextuais
mais ricas entre as palavras. Na tarefa de NSP, o modelo recebe pares de
sentencas e deve prever se a segunda sentenca € a continuacao da primeira, o
que ajuda a modelar a relacao entre sentencas.

A aplicabilidade do BERT se estende a muitos dominios. Em assistentes
virtuais e chatbots, por exemplo, BERT melhora a compreensao de consultas
complexas dos usuarios, proporcionando respostas mais precisas e contextual-
mente relevantes. Na analise de sentimentos, BERT € capaz de captar nuances
emocionais em textos, melhorando a precisao das avaliacoes de sentimentos
em redes sociais e _feedback de clientes. Além disso, em sistemas de recomen-
dacdo, BERT ajuda a entender melhor o conteudo textual e as preferéncias dos

usuarios, oferecendo recomendacoes mais personalizadas (SUN et al., 2019).

2.3.4 Aprendizagem Métrica Profunda
A aprendizagem métrica profunda € uma area emergente dentro do campo de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo que se concentra na definicao
e otimizacao de func¢odes de distancia ou similaridade para aprender representa-
¢coes uteis dos dados. Diferentemente dos métodos tradicionais que utilizam
métricas pré-definidas como a distancia euclidiana, a aprendizagem métrica
profunda visa aprender uma métrica diretamente dos dados que € otimizada
para a tarefa especifica, como classificacao, recuperacao de informacoes ou
verificacao de identidade (KAYA; BILGE, 2019).

Esta modalidade de aprendizado baseia-se na ideia de que representa-

coes eficazes dos dados podem ser aprendidas de forma que exemplos seme-
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lhantes estejam proximos no espaco de representacao, enquanto exemplos
diferentes estejam distantes. Esta abordagem € particularmente util em pro-
blemas onde a definicao de similaridade ¢ complexa e dependente do contexto,
como em reconhecimento de face, emparelhamento de imagens e recuperacao

de informacodes.

2.3.5 Distancia Euclidiana

A Distancia Euclidiana € uma medida matematica que calcula o comprimento
da linha reta entre dois pontos em um espaco multidimensional. Ela é am-
plamente utilizada em diversas areas, como analise de dados, aprendizado de
maquina e geometria (BISHOP; NASRABADI, 2006). A formula geral para dois

pontos P(x1,y;) € Q(x2,y2) no plano cartesiano é:

D(P,Q) = /(s — 21)2 + (32 — 1n)? 2.4)

Essa métrica € particularmente util qualdo precisamos calcular a aproxi-
midade em aplicacoes como agrupamentos ou em algoritmos de aprendizado

supervisionado, como o KNN.

2.3.5.1 Funcoes de Perda
Para treinar modelos de aprendizagem métrica profunda, varias funcoes de
perda sao utilizadas para guiar o processo de aprendizado. As duas mais
comuns sao a Contrastive Loss e a Triplet Loss.

A Contrastive Loss, introduzida por Hadsell et al. (2006), utiliza pares de
exemplos (ancora e positiva/negativa) para aprender a métrica. A funcao de

perda € definida como:

L=(1- y);D2 + y;{mcwc(o, m — D)}? (2.5)
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onde y € o rotulo binario que indica se os pares sao semelhantes (0) ou
diferentes (1), D é a distancia entre as representacoes dos exemplos, € m € uma
margem que separa pares positivos de negativos.

A Triplet Loss por sua vez, utiliza de trés exemplos: ancora, positiva
(similar a ancora) e negativa (diferente da ancora). A Triplet Loss € definida

como:

L = max(0, D(a,p) — D(a,n) +m) (2.6)

onde D(a,p) é a distancia entre a ancora a e positivo p, D(a,n) € a
distancia entre ancora a € o negativo n, € m € uma margem que garante
que a distancia positiva seja menor que a distancia negativa por pelo menos m.

Nesta definicao:

1. easy triplets (trigémio facil): trigémio que possuem a perda igual a 0 porque

D(a,p) +m < D(a,n).

2. hard triplets (trigémio dificeis): trigémios que o exemplo negativo n esta

mais proximo do « do p, ou seja D(a,n) < D(a,p).

3. semi-hard triplets (trigémio semi-dificeis): trigémio que o n nao esta mais
proximo do a do que do p, mas que ainda assim apresenta perda positiva

de forma que D(a,p) < D(a,n) + m.

No entanto, as vezes todos os trigémeos podem ser menos relevantes para
o treinamento do modelo. Se o algoritmo for treinado com exemplos trigémios
facil, o modelo pode ter uma saida abaixo do ideal por nao generalizar bem
(SONG et al., 2016). Em contraste, o processo de treinamento pode ser inefici-
ente se o modelo tiver sido treinado em exemplos trigémios dificeis, nos quais
as instancias ancora e positiva ja estao proximas (SCHROFF; KALENICHENKO;
PHILBIN, 2015).

Dessa maneira, o emprego da estratégia de selecao de trigémios ajuda es-

colher exemplos que contribuem para o aprendizado bem-sucedido. A estratégia
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consiste em selecionar trigémios dificeis que sao dificeis para o modelo catego-
rizar corretamente e evitando trigémio faceis que o modelo pode classificar com

precisao.

2.3.5.2 Arquiteturas

Diversas arquiteturas de redes neurais profundas sao empregadas na imple-
mentacao da aprendizagem métrica, destacando-se as redes siamesas e as
redes de triplet como as mais comuns. As redes siamesas sao compostas por
dois ramos idénticos de redes neurais que compartilham os mesmos pesos.
Cada ramo € responsavel por processar uma das entradas (ancora e posi-
tiva/negativa) e gerar uma representacao vetorial correspondente. A funcao
de perda contrastiva € entao aplicada as saidas dessas representacoes, com o
objetivo de treinar a rede para minimizar a distancia entre pares semelhantes
e maximizar a distancia entre pares distintos.

Por sua vez, as redes de triplet representam uma extensao das redes
siamesas, sendo projetadas para processar simultaneamente trés entradas:
ancora, positiva e negativa. A funcao de perda de triplet € utilizada para ajustar
as representacoes de modo que a ancora esteja mais proxima da positiva do
que da negativa por uma margem especifica. Este método tem se mostrado
particularmente eficaz em tarefas como o reconhecimento facial, essencial

diferenciar identidades semelhantes com alta precisao.

2.4 Técnicas de Validacao de Modelos

A validacao de modelos € um componente crucial no desenvolvimento de algo-
ritmos de aprendizado de maquina, garantindo que os modelos generalizem
bem para dados nao vistos. Sem validacao adequada, um modelo pode se
ajustar excessivamente aos dados de treinamento, resultando em sobreajuste

(overfitting), ou pode ser incapaz de capturar padroes subjacentes, resultando
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em subajuste (underfitting). Nesta secao, descreveremos duas técinas de valida-
cao de modelos: a validacao cruzada k-fold e validacao cruzada estratificada

(Stratified Cross-Validation).

2.4.1 Validacao Cruzada k-fold

A validacao cruzada k-fold € uma técnica amplamente utilizada que envolve
a divisao do conjunto de dados em k subconjuntos (folds) aproximadamente
iguais. O modelo € treinado k vezes, cada vez utilizando k-1 folds para treina-
mento e o fold restante para validacao. A média das métricas de desempenho
dos k experimentos fornece uma estimativa mais robusta da eficacia do modelo.

Formalmente, o procedimento pode ser descrito da seguinte forma:

1. Dividir o conjunto de dados em k folds.
2. Para cada i-ésimo fold:

e Utilizar os k-1 folds restantes para treinar o modelo.

¢ Avaliar o modelo no i-ésimo fold.

3. Calcular a média das métricas de desempenho ao longo dos k folds.

A validacao cruzada k-fold € especialmente util para conjuntos de dados peque-

nos, onde maximizar o uso de dados para treinamento e validacao € critico.

2.4.2 Validacao Cruzada Estratificada

A validacao cruzada estratificada k-fold € uma variante da validacao cruzada
k-fold que preserva a proporcao de classes em cada fold. Este método € par-
ticularmente importante para conjuntos de dados desequilibrados, onde a
distribuicao das classes € desproporcional. A estratificacao garante que cada
fold seja representativo da distribuicao original das classes, proporcionando

uma avaliacao mais equilibrada do desempenho do modelo. O procedimento
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€ semelhante ao da validacao cruzada k-fold, com a adicao de uma etapa de

estratificacdo antes da divisdao dos dados.

2.5 Meétricas de Avaliacao

Existem varias maneiras de avaliar a eficacia dos algoritmos de aprendizado. As
medidas da qualidade da classificacao sao construidas a partir de uma matriz
de confusao que registra exemplos corretamente e incorretamente reconhecidos
para cada classe (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006).

A Tabela 2.5 apresenta uma matriz de confusao para classificacao bina-
ria, onde ¢p € o numero de instancias da classe positiva que foram corretamente
classificadas, fp o numero de instancias que foram clcassificadas como posi-
tivas mas perteciam a classe negativa, fn o namero de instancias da classe
positiva que foram incorretamente classificadas como negativasfalsos negativos
e tn o numero de instancias da classe negativa corretamente classificadas.
Nesta secao, descrevemos trés medidas comumente utilizadas na litaretura
para avaliar a eficacia de modelos preditivos: precisao, revocagédo, acurdcia e
medida F1-score.

Tabela 1 — Matriz de confusao para classificacao binaria.

Predicao
Positivo | Negativo
Positivo tp n
Classe real Negativo fp tn

2.5.1 Precisao

Essa métrica corresponde a porcentagem de itens classificados como positivos
que, de fato, sdo positivos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). E dado pela
razao entre o numero de verdadeitos positivos e a soma de verdadeiros e falsos

positivos, ou seja,
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ip
tp+ fp

prec = (2.7

2.5.2 Revocacao
Esta métrica consiste na porcentagem de positivos que sao classificados como
positivos. E formulada como a razao entre os verdaeiros positivos e a soma dos

verdadeiros positivos e falsos negativos, ou seja,

tp
= 2.8
revoc P (2.8)

2.5.3 Acuracia
A acuracia representa a proporcao de previsoes corretas em relacao ao total
de previsoes feitas, fornecendo uma visao geral da capacidade de acertar suas

previsoes. A formula para calcular a acuracia € dada por:

tp+in

T tpttnt fp+ fn 29

acc

2.5.4 Fl-score

F1l-score € a média harmonica da precisao e revocacao. Relaciona métricas
de precisdo e recall para obter uma medida de qualidade que equilibre a
importancia relativa dessa duas métricas (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013), e é definida como:

1 — 2 x (prec X revoc)

2.10
prec + revoc ( )

A macro F1l-score (F1-macro) corresponde a média de todos os valores

F1 das categorias consideradas.
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2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos os fundamentos tedricos que embasam o de-
senvolvimento deste trabalho, abrangendo os conceitos de viés ideologico em
artigos de noticias, fundamentos de representacao de dados, aprendizagem de
maquina e métricas para medir a eficacia dos modelos. No proximo capitulo,
serao discutidos os trabalhos relacionados, que também utilizam alguns dos

conceitos abordados neste capitulo.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, apresentaremos uma breve revisao dos métodos utilizados
para a classificacdo de viés ou orientacao ideologica em portais de noticias.
Observamos que, na literatura, diversos aspectos sao considerados para realizar
essa analise. Assim, listaremos os trabalhos segundo o aspecto focado na
classificacao de viés, dividindo-os em: baseados em hiperlinks presentes nas
paginas web dos portais de noticias (Secao 3.1), no conteudo textual dos artigos
(Secao 3.2) e em dados provenientes de redes sociais (Secao 3.3). Na Secao 3.4,
discutimos os trabalhos apresentados. Por fim, na Secao 3.5, apresentamos as

consideracoes do capitulo.

3.1 Métodos Baseados em Hiperlinks
Artigos de noticias sao disponibilizados em paginas web e frequentemente
contém hiperlinks, que podem referenciar outras secoées do proprio documento
ou direcionar para outros documentos. Os estudos descritos a seguir utilizam
os hiperlinks presentes em paginas web de artigos de noticias, ou em outros
documentos em hipertexto, para a tarefa de deteccao de orientacao politica.
Um dos primeiros estudos sistematicos sobre viés ideologico em portais
de noticias foi realizado por Efron (2004), que introduziu um método baseado
em hiperlinks para estimar a orientacao politica de documentos hipertexto uti-
lizando informacodes de cocitacao. O objetivo era determinar se um documento
especifico estava associado a comunidades de esquerda ou de direita. Para isso,
o método utilizava um modelo probabilistico que avaliava a probabilidade de
cocitacao entre o documento de interesse e alguns documentos de referéncia,
cuja orientacao politica era previamente conhecida. Os resultados mostraram
que o modelo proposto superou classificadores baseados em léxicos, como

Naive Bayes e SVM.
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Groseclose e Milyo (2006), por sua vez, exploram o fendomeno do viés na
midia e propoem um modelo teorico para entender como as reputacoes dos
veiculos de comunicac¢ao influenciam a apresentacao tendenciosa das noticias.
Os autores argumentam que os veiculos de midia equilibram a necessidade de
atrair e manter audiéncias com a necessidade de preservar sua reputacao de
imparcialidade. Utilizando um modelo econémico, Gentzkow e Shapiro mostram
que os veiculos de midia tendem a fornecer informacées que se alinham com
as preferéncias ideologicas de seu publico-alvo para maximizar seu lucro e
audiéncia. O método criado pelos autores envolve a analise de padroes de
consumo de midia e a correlacao entre as preferéncias do publico e a inclinacao
ideologica percebida dos veiculos de comunicacao, fornecendo insights sobre a
dinamica entre viés na midia e comportamento do consumidor.

Lin et al. (2011) examinam o viés ideol6gico ao analisar a estrutura e
o conteudo das redes de comunicacao. Os autores criaram um método que
combina analise de redes sociais com técnicas de processamento de linguagem
natural para quantificar o viés presente em diferentes fontes de midia. Eles
construiram grafos que representam as interacoes entre fontes de noticias e
as entidades mencionadas, aplicando algoritmos para detectar comunidades e
medir a centralidade das fontes. Com isso, puderam identificar padrées de viés
ideolégico, demonstrando como certas fontes tendem a se agrupar e promover
narrativas semelhantes. Este método oferece uma abordagem quantitativa para
entender como o viés se manifesta nas redes de comunicac¢ao, proporcionando

uma visao mais abrangente e sistematica do viés na midia.

3.2 Meétodos Baseados em Conteudo Textual

Ao considerar a classificacao de orientacao ideologica em noticias, o aspecto
mais intuitivo € o proprio conteudo dos artigos, ou seja, o texto presente neles.
A seguir, descrevemos estudos que utilizam analise textual para desenvolver

meétodos de deteccao de viés em artigos jornalisticos.
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Dallmann et al. (2015) investigaram o viés ideolégico em jornais online
alemaes. Utilizando técnicas de analise de conteudo e processamento de lin-
guagem natural, os autores examinaram como diferentes jornais apresentam
e enquadram noticias de maneira tendenciosa. O estudo avaliou a inclinacao
politica das publicacoes, levando em consideracao fatores como escolha de pa-
lavras, énfase em determinados temas e a frequéncia de cobertura de assuntos
politicos. Os resultados revelaram uma variacao significativa na forma como
os jornais tratam questoes politicas, refletindo suas respectivas tendéncias
ideologicas e influenciando a percepc¢ao publica sobre eventos e politicas.

Gangula et al. (2019) exploraram uma abordagem para identificar o viés
ideologico em noticias, concentrando-se na analise das manchetes. Utilizando
técnicas avancadas de processamento de linguagem natural e aprendizado de
maquina, os autores propuseram um modelo que emprega mecanismos de
atencao para captar a orientacao ideologica implicita nas manchetes. O estudo
destaca a importancia das manchetes como elementos criticos que podem
influenciar a percepc¢ao dos leitores antes mesmo de lerem o corpo do texto.
Os resultados demonstram que focar nas manchetes pode ser uma ferramenta
eficaz para detectar e quantificar o viés politico, contribuindo para uma melhor
compreensao e combate a desinformacao na midia.

Utilizando o conteudo textual em um contexto mais amplo, Baly et
al. (2020) desenvolveram um método para deteccao de viés ideologico em
artigos de noticias utilizando técnicas de processamento de linguagem natural
e aprendizado de maquina. O estudo emprega um conjunto de dados robusto
que foi particionado de duas maneiras: random, onde os artigos de texto com as
mesmas fontes foram divididos entre as particoes de treino e teste, e media-bias,
onde os artigos de texto de diferentes fontes foram separados nas particoes
de treino e teste. Os autores demonstraram que essa abordagem foi mais
bem-sucedida em classificar viés politico em um conjunto de dados contendo
artigos de fontes ja vistas durante o treinamento, alcancando uma acuracia de

79, 83%.
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3.3 Métodos Baseados em Dados de Redes Sociais

Além dos aspectos presentes nas paginas web contendo artigos de noticias,
dados de redes sociais podem ser recursos valiosos para detectar o viés poli-
tico de um portal de noticias. A seguir, descrevemos trabalhos que utilizam
caracteristicas provenientes de redes sociais em suas abordagens.

Rao e Spasojevic (2016), utilizam word embeddings e Long Short-Term
Memory (LSTM) para classificar o viés politico em tweets. A abordagem de-
senvolvida pelos autores testou diferentes parametros das redes neurais e
observou seus efeitos na precisao. No geral, os resultados alcancaram 87%
de acuracia no melhor modelo para classificar os tweets como democratas ou
republicanos.

Elejalde et al. (2017), por sua vez, apresentaram uma abordagem para
quantificar a inclina¢ao politica dos veiculos de noticias do Chile com base
na automacao de um questionario politico denominado O Menor Questionario
Politico do Mundo (ou The World’s Smallest Political Quiz) !. Para isso, os autores
utilizaram tweets para gerar as previsoes das respostas para cada pergunta
sobre os assuntos relacionados as questoes abordadas no questionario. Dessa
forma, os portais sao posicionados em um plano cartesiano que informa sobre
suas orientacoes politicas. Além disso, os autores observaram que o viés politico
se reflete no vocabulario escolhido e nas entidades tratadas pelos portais.

Por fim, Ribeiro et al. (2018) empregaram uma metodologia diferente
para inferir o viés politico de fontes de noticias em midias sociais como Fa-
cebook e Twitter. A ideia principal € utilizar as interfaces de anuncios, que
fornecem informacoes demograficas sobre a audiéncia de uma determinada
pagina. Assim, os autores demonstraram que a orientacao ideologica (liberal
ou conservadora) de uma fonte de noticias pode ser estimada com base em sua
audiéncia, ou seja, a partir da presenca de leitores liberais e conservadores

entre o publico dessa fonte.

1 <https://www.theadvocates.org/quiz/>
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3.4 Sinteses dos Trabalhos Relacionados

Os métodos apresentados foram classificados de acordo com a abordagem
escolhida para realizar a deteccao de orientacao ideologica em portais de
noticias e outras fontes, como tweets. A Tabela 3.4 resume os trabalhos

segundo as estratégias desenvolvidas, o idioma e as classes de viés ideologico

abordadas.
Tabela 2 — Resumo dos trabalhos relacionados.
Autor/ano Estratégia Idioma Classes Desempenho
= . . _ . 77,50%
Efron (2004) Co-citacao/hiperlinks Inglés Liberal / conservador C
(acuracia)
Groseclose e Milyo (2006) Meétricas empiricas Inglés Nao define -
Lin et al. (2011) Meétricas empiricas Inglés Democrata / republicano -
Dallmann et al. (2015) Métricas de similaridade Alemao Partido alemao -
0,
Rao e Spajevic (2016) Word embeddings e LSTM  Inglés  Democrata / republicano 87,@ .
(acuracia)
Eljalde et al. (2017) Diferenca rank Espanhol Liberal / conservador -
Ribeiro et al. (2018) EStatlSUC? S de au(.:llfenma Inglés Liberal / conservador -
em midias sociais
Gangula et al. (2019) Headeline Network Inglés Nao define -
Embeddings com BERT R Esquerda / direita / 79,83%
Baly et al. (2020) e LSTM Ingles centro (macro fl-score)

A revisao dos trabalhos indica que muitos oferecem apenas estudos de
caso ou caracterizacdes muito especificas, analisando um conjunto restrito de
fontes e nao fornecendo uma analise abrangente do desempenho das estraté-
gias. Métodos com uma abordagem mais geral, como os propostos por Efron
(2004), Baly et al. (2020) e Rao e Spajevic (2016), também apresentam suas
limitacoes. O método de Efron, por exemplo, ndao tem um bom desempenho
na classificacao de paginas web com poucos hiperlinks. Ja a abordagem de
Baly et al. (2020) nao generaliza bem para artigos de noticias provenientes
de fontes nao incluidas no treinamento. Embora o método de Rao e Spajevic
tenha mostrado bom desempenho, ele € limitado a uma abordagem polarizada,
restrita a partidos especificos de um determinado pais.

Para abordar essas limitacoes, nesta pesquisa propomos um método
para classificacao de viés ideologico em artigos de noticias que possui as se-
guintes caracteristicas: (i) independéncia de fontes externas, utilizando apenas

o conteudo textual dos artigos de noticias; (ii) foco na classificacao de artigos
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inteiros, em vez de apenas sentencas, tweets ou comentarios; (iii) uma analise
menos polarizada, que possa ser generalizada para diferentes casos.

Nesse cenario, consideramos que a abordagem descrita por Baly et al.
(2020), em sua versao que utiliza apenas o conteudo textual, € a mais adequada
como linha de base comparativa entre os trabalhos relacionados mencionados
anteriormente, por ser a mais proxima ao nosso contexto e por disponibilizar
o mesmo conjunto de dados sob as mesmas condicoes para treinamento e

avaliacao.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos uma breve revisao dos trabalhos relacionados ao
problema da classificacao de viés ou orientacao ideologica em artigos de portais
de noticias. Os trabalhos foram divididos de acordo com os aspectos/estratégias
escolhidas: hiperlinks, conteudo textual e dados de redes sociais. Ao conside-
rar esses estudos, percebemos a oportunidade de desenvolver métodos com
desempenho superior ao estado da arte, que dependam apenas do conteudo
dos proprios artigos de noticias e sejam especificamente focados na deteccao
de viés ideologico. No proximo capitulo, apresentaremos nossa abordagem para

a classificacao de viés ideolégico com base no conteudo textual.
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4 Abordagens Propostas

Neste capitulo, sao apresentadas as abordagens propostas para a classificacao
de viés ideologico em artigos de noticias, baseadas tanto no seu conteudo tex-
tual quanto na combinacao de representacoes textuais com a sua distribuicao
de probabilidade de topicos.

O capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 4.1, detalha-se a
metodologia desenvolvida para a abordagem fundamentada no conteudo textual.
Em seguida, na Secao 4.2, descreve-se a abordagem que integra representacoes

textuais com a analise de probabilidade de topicos.

4.1 Método Baseado em Conteudo Textual

A metodologia adotada neste estudo baseia-se na hipotese de que artigos com
o mesmo viés ideologico compartilham formas de discurso semelhantes, ou
seja, exibem alinhamento ideologico em sua estrutura e conteudo. Assim, a
metodologia concentra-se na analise do conteudo textual dos artigos de noticias,
com particular atencao as diferencas no discurso entre publicacoes de fontes
com diferentes orientacoes ideologicas.

Especificamente, nossa abordagem emprega modelos pré-treinados para
gerar embeddings textuais, que sao subsequentemente refinados por meio
de fine-tuning utilizando funcées de perda como a Contrastive Loss e Triplet
Loss. Essas funcoes de perda sao aplicadas diretamente durante o processo
de treinamento para garantir que os embeddings gerados capturem de forma
eficaz as diferencas ideoldgicas entre as classes de viés politico. Apos esse
refinamento, os embeddings sao usados como entrada para um modelo de
classificacao. A Figura 1 ilustra o processo metodolégico adotado no presente

estudo, que consiste nos seguintes passos:

1. Aquisicao de dados com base em trabalhos relacionados;
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2. Geracao de embeddings de artigos de noticias utilizando modelos pré-

treinados e refinados com Contrastive Loss e Triplet Loss;

3. Treinamento do modelo de classificacao utilizando essas representacoes
textuais otimizadas na forma de embeddings com modelos de aprendizado

de maquina;

4. Avaliacao dos resultados.

_________ B
I | R IS
fffffffff mmm— | !
28
l ’l

Figura 1 - Visao geral do método de classificacdao baseado em conteudo textual.

4.1.1 Conjunto de Dados
A aquisicao dos dados de treinamento foi realizada conforme o trabalho de
Baly et al. (2020), que desenvolveram um conjunto de dados composto por

uma colecao diversificada de artigos noticiosos, selecionados a partir de uma
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ampla gama de portais de noticias com diferentes orientacoes ideologicas. Para
garantir a representatividade e a qualidade do conjunto de dados, os autores
utilizaram a plataforma AllSides !, que fornece anotacoes de ideologia politica
para artigos individuais.

Estas anotacoes sao obtidas por meio de um processo rigoroso que inclui
analises para identificacao de viés, revisdes editoriais, analises de terceiros,
revisoes independentes e feedback da comunidade. Este método assegura que
os dados sejam altamente confiaveis e adequados tanto para o treinamento
quanto para o teste de modelos de aprendizado de maquina, permitindo uma
analise precisa das divergéncias discursivas entre diferentes fontes de noticias
(BALY et al., 2020).

Baly et al. (2020), denominaram o cojunto de dados como Article Bias
Prediction (ABP) e o dividiram em trés particoes: Treino, Validacao e Teste,
totalizando 30.246 amostras de artigos de texto extraidos de portais de noticias
em lingua inglesa. Esses artigos foram rotulados de maneira supervisionada
em trés classes de viés ideologico: left, right e center. A Figura 2 ilustra um
exemplo de como um tépico de noticia foi classificado conforme a ideologia

contida no texto.

- As Lockdowns Ease, a Focus on Safety Risks and the Need for
e — Normalcy

= As the U.S. death toll from the COVID-19 coronavirus pandemic surpasses 100,000 in the
coming days, Americans are moving to stay safe and avoid spreading the virus while lockdowns
are...

From the Center From the Right From the Left

From Camping To Dining Out: The covid-19 lockdown has How to weigh the risk of going
Here's How Experts Rate The served its purpose. It’s time to  out in the coronavirus

Risks Of 14 Summer Activities end it. pandemic, in one chart

NPR Online News = Marc A. Thiessen R} Vox

Figura 2 - Exemplo de amostra de artigo de noticia com o topico sobre a
pandemia do coronavirus. (BALY et al., 2020).

Conforme ilustrado na Tabela 3, observam-se caracteristicas distintivas
nas amostras de textos provenientes do ABP, ressaltando a importancia desta
base de dados. As amostras consistem em publicacoes de diversos portais de

noticias, cobrindo uma ampla gama de topicos, desde questoes relacionadas a

1 <https://www.allsides.com/media-bias/media-bias-rating-methods>


https://www.allsides.com/media-bias/media-bias-rating-methods
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eleicoes até discussoes sobre racismo. Essa diversidade tematica evidencia a

extensao dos assuntos contemplados nas amostras de dados.

Tabela 3 — Estatisticas sobre o conjunto de dados.

Viés ideolégico Quantidade Porcentagem

Left 12003 34,6%
Center 9743 28,1%
Right 12991 37,3%

Em nossa metodologia, empregamos o conjunto completo de amostras
do ABP nas etapas de geracao de embeddings, extracao de topicos, treinamento
e avaliacao dos modelos de classificacao, conforme as tarefas de aprendizado

de maquina.

4.1.2 Geracao de Embeddings

Para realizar essa tarefa, utilizamos dois modelos pré-treinados baseados
em Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (DEVLIN
et al., 2019): DitilBERT (SANH et al., 2020) e RoBERTa (LIU et al., 2019).
Esses modelos oferecem um aprimoramento na modelagem de dependéncias
de longo alcance no texto, capturando relacoes semanticas entre palavras
distantes dentro de uma sentenca ou documento. Essa habilidade permite
que os modelos compreendam melhor o contexto e a estrutura das sentencas,
resultando em representacoes vetoriais mais precisas e eficazes para tarefas de
processamento de linguagem natural (GAO; YAO; CHEN, 2021).

O primeiro modelo avaliado € o DistilBERT (SANH et al., 2020), uma
versao compacta e eficiente do BERT, projetada para preservar o desempenho
robusto do BERT original, enquanto reduz significativamente os requisitos de
memoria e computacao. O segundo modelo considerado € o Robustly Optimized
BERT Pretraining Approach (RoBERTa) (LIU et al., 2019), uma variacao do
BERT que passou por um treinamento estendido com um volume maior de

dados, resultando em desempenho superior em diversas tarefas.
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Para ambos os modelos, realizamos o processo de fine-tuning usando
Aprendizado Métrico, aplicando as funcoes de perda Triplet Loss e Contrastive
Loss. Esse processo nos permitiu otimizar os modelos para gerar embeddings
que melhor preservam as relacoes semanticas nos dados, garantindo que
exemplos semanticamente ou contextualmente semelhantes tenham vetores
mais proximos no espaco de embeddings, enquanto exemplos distintos sejam

devidamente separados.

Figura 3 — Processo de treinamento e geracao de espaco de caracteristicas para
artigos de noticias.

Durante o processo, os dados foram tokenizados usando o tokenizer
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especifico de cada modelo, e os vetores tokenizados resultantes foram truncados
ou preenchidos para atingir o comprimento de 512 tokens, como ilustrado na
Figura 3. E importante destacar que as stopwords foram mantidas, pois os
modelos baseados em BERT sao capazes de capturar as nuances contextuais
em que essas palavras aparecem. Além disso, foi aplicada a Mean Pooling ao
longo da dimensao dos tokens, resultando em uma unica representacao vetorial
que captura as caracteristicas mais relevantes de cada dimensao (BALY et al.,

2020).

4.1.3 Funcoes de Perda

Em nossa abordagem, os codificadores (DistilBERT e RoBERTa) foram pré-
treinados utilizando as func¢ées de perda Contrastive Loss e Triplet Loss. A
Contrastive Loss foi aplicada de maneira convencional, utilizando a distancia
euclidiana, conforme detalhado no Capitulo 2, em amostras formadas por pares
de exemplos positivos e negativos. Por outro lado, o modelo com Triplet Loss
foi treinado em um conjunto de triplas, cada uma contendo uma ancora, um
exemplo positivo e um exemplo negativo. A aplicacao da distancia euclidiana
garantiu que o exemplo positivo estivesse sempre mais proximo da ancora do

que o exemplo negativo, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de uso da Triplet Loss.
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A Figura 4 apresenta um exemplo da aplicacao da Triplet Loss. Nesse
exemplo, o caso positivo possui a mesma ideologia do ancora, porém € pu-
blicado por um meio de comunicacao diferente. Ja o caso negativo, embora
publicado pelo mesmo meio de comunicacao, apresenta uma ideologia dis-
tinta do ancora. Dessa maneira, o codificador tende a agrupar exemplos com
ideologias semelhantes de forma proxima, independentemente de sua origem.

Além disso, utilizamos a mineracao de exemplo para capturar amos-
tras negativas semi-dificeis, descritas no Capitulo 2, que sao suficientemente
proximas do ancora para serem consideradas negativos, conforme ilustrado
na Figura 5. A selecao de triplas negativas semi-dificeis oferece informacoes
mais valiosas ao modelo e reduz o risco de overfitting em relacao a amostras
com negativos dificeis. Esse processo melhora a capacidade do modelo em
discriminar entre textos similares e dissimilares (KERTéSZ, 2021). Conse-
quentemente, os embeddings gerados passam a refletir com maior precisao as

relacoes semanticas.

Negativos
semi-
dificeis

////' Negaﬁv;;\\\
facil

Negativos
dificeis

-

Figura 5 — Regides dos espacos dos exemplos negativos dificeis, semi-dificeis
e faceis. O exemplo ancora € representado pela letra a e o exemplo
positivo pela letra p.

Apos o treinamento dos modelos pré-treinados e a geracao dos embed-
dings, esses embeddings serao submetidos a etapa de classificacao, conforme

o método proposto.
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4.1.4 Modelo de Classificacao

Apos a geracao dos embeddings nos respectivos espacos de caracteristicas,
foram utilizadas trés abordagens de classificacdo: K-Nearest Neighbors (KNN),
K-Means e Deep Neural Network (DNN). O objetivo principal destas abordagens
€ classificar artigos de noticias com base nos espacos latentes gerados, permi-
tindo a avaliacao da proximidade entre instancias semelhantes. Partiu-se da
premissa de que artigos posicionados proximos no espaco latente apresentam
uma orientacao ideologica similar, facilitando a classificacdo com base nessa
proximidade.

O modelo KNN foi configurado com uma gama de valores para k, pois
essa abordagem permite determinar o numero o6timo de vizinhos a serem con-
siderados na tarefa de classificacdo, garantindo maior precisao na modelagem.
A métrica de distancia adotada foi a distancia euclidiana, escolhida porque
oferece simplicidade no calculo e € amplamente eficaz na analise de dados em
espacos de alta dimensao, onde diferencas entre ponstos sao significativas
(DUARTE; SILVA, 2019). Ja o algoritmo K-means foi aplicado com um numero
fixo de trés clusters, porque o objetivo era segmentar os dados em trés grupos
distintos, refletindo a quantidade de classes existentes no conjunto de dados.

O classificador baseado na DNN foi projetado para processar a saida
dos modelos de transformadores, sendo composto por dois blocos de camadas
densas totalmente conectadas, com 512 e 256 neuronios, respectivamente. Essa
arquitetura foi escolhida para reduzir gradualmente a dimensionalidade do
vetor de entrada, preservando informacoes relevantes e facilitando a genera-
lizacao do modelo. A funcao de ativacao ReLU foi empregada nas camadas
internas para mitigar o problema do desaparecimento do gradiente (ZHANG;
RAO, 2020). A camada de saida € ajustada para a tarefa de classificacao de viés
ideologico e utiliza a funcao de ativacao softmax, como ilustrado na Figura 6. O
treinamento da DNN foi conduzido utilizando o algoritmo de otimizacao Adam,
e a funcao de perda foi calculada através da entropia cruzada categorica.

A validacao cruzada com 5 folds foi empregada para avaliar a perfor-
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Entrada (512, (256, (numero_classes,

) e e Camada Densa | Camada Densa Camada Densa
Embedding
ativagdo=RelLu) ativacdo=ReLu) | ativacdo=Softmax)

Figura 6 — Modelo de DNN elaborado para a tarefa de classificacao de viés
ideologico.
mance dos trés modelos, assegurando que cada instancia do conjunto de dados
fosse utilizada tanto para treinamento quanto para validacao, o que possibilita
uma estimativa confiavel da acuracia e da robustez dos modelos no conjunto
de tete. Além disso, foi adotada a validacdo cruzada estratificada (Stratified
Cross-Validation para garantir que cada fold de treinamento e validacao manti-
vesse aproximadamente a mesma proporcao de classes presente no conjunto de
dados original. Essa abordagem foi fundamental para evitar viés na avaliacao e
assegurar que a distribuicao das classes fosse representativa em todos os folds,
promovendo uma avaliacao mais precisa da capacidade de generalizacao dos

modelos.

4.1.5 Avaliando Desempenho

A performance dos modelos de classificacao serao medidas utilizando duas
meétricas principais: acuracia e Macro F1-score. A acuracia sera empregada para
determinar a proporcao de previsoes corretas feitas pelo modelo em relacao
ao total de casos analisados, enquanto o Macro F1-score fornecera uma média
harmoénica entre a precisdao e a sensibilidade, oferecendo uma visao mais
equilibrada da performance do modelo, especialmente em situacoes de classes
desbalanceadas. Caso a hipotese seja verdadeira e os discursos de cada artigo
de noticia estejam relacionados ao viés ideologico, o classificador deve ser capar

de atribuir o viés de cada artigo corretamente.
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4.2 Meétodo baseado em Conteudo Textual e Probabilidade

de Topicos
A segunda abordagem que investigamos para a classificacao do viés politico
baseia-se tanto no conteudo textual quanto nas informacées latentes dos
topicos presentes nos artigos de noticias. Kim et al. (2022) destacam que
a modelagem de topicos pode ser uma ferramenta eficaz para identificar e
quantificar temas especificos que indicam uma orientacao ideolégica. Com
base nisso, combinamos as representacoes textuais geradas por modelos pré-
treinados com as probabilidades dos topicos para caracterizar o viés ideologico
dos artigos. A Figura 7 ilustra detalhadamente as etapas dessa abordagem, que
segue um processo semelhante ao descrito na Secao 4.1, utilizando o mesmo
conjunto de dados e metodologia para geracao dos embeddings de texto com

modelos pré-treinados. A seguir, descrevemos os detalhes de cada etapa.

I i —

7 pletless | M |
— | || .
f . BEE— = ~

Figura 7 — Visao geral do método de classificacao baseado em conteudo textual
e probabilidade de topicos.
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4.2.1 Extracao de Topicos
Para a extracao de topicos de texto, utilizou-se o Latent Dirichlet Allocation
(LDA), uma técnica de modelagem de topicos amplamente adotada em analise
de texto. O LDA foi aplicado para identificar conjuntos de palavras que tendem a
co-ocorrer em documentos, revelando os topicos subjacentes ao corpus textual.
Foram conduzidas trés rodadas de extracao de topicos, especificando-se
10, 15 e 20 topicos, respectivamente, para explorar a granularidade tematica
em diferentes niveis. A escolha de multiplos niumeros de topicos permitiu
a comparacao e avaliacao da coesao e distincdo dos tépicos identificados,
proporcionando uma compreensao mais detalhada e robusta das estruturas

tematicas presentes no conjunto de dados analisado.

4.2.2 Geracao de Espacos de Caracteristicas
Nesta etapa, a arquitetura combina as entradas das informac¢des contextuais
e tematicas, conforme ilustrado na Figura 7. As entradas consistem em dois

componentes:

1. Representacoes contextuais: Um vetor de 768 dimensoes correspondente

as representacoes textuais com a aplicacao de Mean Pooling.

2. Vetores de probabilidade de topicos: Um vetor de dimensao 7', represen-
tando as probabilidades dos topicos geradas pelo modelo LDA, conforme

descrito na Secao 4.2.1.

Essas duas entradas foram concatenadas, resultando em um vetor de
dimensao 768 + ¢, onde ¢t representa o numero de topicos. Este vetor € entao
passado por uma camada densa da mesma dimensao. Durante o treinamento
da rede neural, usamos as funcoes Contrastive Loss e Triplet Loss, com o
objetivo de minimizar a distancia entre representacoes de dados similares e
maximizar a distancia entre exemplos distintos. Além disso, adotamos a mesma

estratégia de mineracdo de exemplos semi-dificeis descrita anteriormente na
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Secao 4.1.3, onde a preparacao dos triplos de treinamento se concentra em
exemplos negativos desafiadores que ainda sao classificados incorretamente.
Apos o treinamento do modelo neural que combina representacoes tex-
tuais e probabilidades de topicos, as representacoes geradas em um espaco
latente comum, na forma de embeddings, foram submetidas a etapa de classifi-

cacao.

4.2.3 Modelo de Classificacao e Avaliacao de Desempenho

De forma analoga a abordagem baseada em conteudo textual, os modelos de
classificacao KNN, K-Means e DNN adotados nesta abordagem seguem os mes-
mos principios descritos na Secao 4.1.4. Esses modelos foram avaliados com
as métricas de acuracia e Macro F1-Score, conforme a definicao apresentada no
Capitulo 2. Apos o treinamento, o modelo foi avaliado no conjunto de teste para
medir sua eficacia em classificar corretamente o viés ideolégico dos artigos de

noticia.

4.3 Consideracoes Finais
Neste capitulo, foram apresentadas duas abordagens distintas para a classifica-
cao de viés ideologico em artigos de noticias, baseadas na analise de conteudo
textual e na combinacao de representacoes textuais com a probabilidade de
topicos. A primeira abordagem fundamenta-se na hipétese de que artigos com
o mesmo vié€s ideologico compartilham discursos semelhantes, explorada por
meio da geracao de embeddings contextuais utilizando modelos pré-treinados,
como o DistilBERT e o RoBERTa. A segunda abordagem complementa essa
analise ao incorporar a modelagem de topicos através do LDA, proporcionando
uma caracterizacao mais detalhada dos conteudos ideologicos.

Os resultados dessas abordagens sao discutidos no Capitulo 5, onde

foram realizados testes utilizando o conjunto de dados particionado de duas
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maneiras distintas, baseando-se nas fontes de origem dos artigos de noticias.



60

5 Resultados Obtidos

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir das metodologias propos-
tas para a classificacao de viés ideologico em artigos de noticias. Inicialmente,
na Secao 5.1, sao descritos os dados experimentais utilizados para o treina-
mento, validacao e teste dos modelos de aprendizado. Em seguida, na Secao
5.2, detalhamos os parametros e configuracoées adotados em cada abordagem.
Na Secao 5.3 e na Secao 5.4, sao apresentados os resultados das abordagens
baseadas em conteudo textual e na combinacao de representacoes textuais
com a probabilidade de topicos, respectivamente. Finalmente, na Secao 5.5,

realizamos uma sumarizacao e comparacao dos experimentos conduzidos.

5.1 Dados Experimentais
O conjunto de dados utilizado neste estudo, conforme mencionado na Secao
4.1.1, é o Article Bias Prediction (ABP), desenvolvido por Baly et al. (2020). Uma
caracteristica distintiva desse conjunto € sua representatividade em relacao
a diferentes perspectivas politicas sobre varios topicos e eventos. A maioria
dos rétulos dos artigos no ABP esta fortemente alinhada com os rotulos das
fontes de onde os artigos foram extraidos. Isso sugere que os classificadores de
aprendizado de maquina poderiam acabar modelando a fonte, em vez de captar
a ideologia politica expressa nos artigos.

Para mitigar esse problema, os autores adotaram um pré-processamento
dos artigos, removendo marcadores explicitos, como o nome dos autores € o
nome do meio de comunicacao, que frequentemente aparecem no conteudo
dos textos. Esse cuidado visa garantir que a ideologia politica seja modelada
com base nas informacodes linguisticas presentes nos artigos. Além disso, o
conjunto de dados foi dividido de duas maneiras distintas para permitir uma

analise mais robusta: (i) media-bias split e (ii) random split.
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O media-bias split foi estruturado para incluir 1.300 artigos provenientes
de 12 meios de comunicacao no conjunto de teste. Dessa forma, os conjuntos de
treino e validacao sao compostos por artigos de 61 outros meios de comunicacao,
garantindo que todos os artigos de um mesmo meio de comunicacao estejam
presentes apenas em um dos conjuntos: treinamento, validacao ou teste. Esse
arranjo assegura que os modelos sejam treinados e testados em artigos cujas
fontes nao foram previamente expostas durante o treinamento. A Tabela 4
apresenta a distribuicao da quantidade e porcentagem de exemplos por classe

nesse particionamento.

Tabela 4 — Estatisticas sobre a particao media-bias split.

Treino | Validacido | Teste
Vies  Total Porcentagem ‘ Viées Total Porcentagem ‘ Viées Total Porcentagem
left 8861 33.32% left 1640 69.60% left 402 30.92%
center 7488 28.16% center 618 26.23% center 299 23.0%
right 10241 38.51% right 98 4.15% right 599 46.07%

O random split mantém o mesmo conjunto de exemplos de artigos da
particao de teste do media-bias split. No entanto, as particoes de treino e
validacao contém exemplos de fontes que também aparecem na particao de
teste. Isso assegura que os modelos sejam ajustados e avaliados apenas em
artigos cujas fontes foram observadas durante o treinamento. A Tabela 5
apresenta as estatisticas dos exemplos nas particoes de treino, validacao e
teste.

Tabela 5 — Estatisticas sobre a particao random split.

Treino | Validaciao | Teste
Viés Total Porcentagem \ Viées Total Porcentagem \ Viées Total Porcentagem
left 9750 34.84% left 2438 34.84% left 402 30.92%
center 7988 28.55% center 1998 28.55% center 299 23.0%

right 10240 36.60% right 2560 36.59% right 599 46.07%
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5.2 Estratégia de Treinamento, Parametros e Hiperpara-

metros

Seguindo as particoes definidas pelo ABP, os exemplos de artigos de noticias
nas particoes de treino e validacao foram utilizados tanto para a geracao de em-
beddings quanto para o treinamento dos modelos de classificacdo. Os modelos
DistilBERT e RoBERTa foram retreinados utilizando os seguintes hiperpa-
rametros: o otimizador Adam foi empregado para a estimacao do gradiente
descendente no algoritmo de backpropagation, com uma taxa de aprendizado
fixada em 0,0001, um tamanho de batch de 16 e um numero maximo de épocas
igual a 100. A escolha desses hiperparametros foi conduzida de maneira em-
pirica. Para mitigar o overfitting, o treinamento incorporou a técnica de early
stopping com um valor de patience igual a 30, monitorando-se a variacao da
perda no conjunto de validacao.

A estratégia de validacdo cruzada estratificada foi adotada para o trei-
namento dos modelos de classificacdo, conforme descrito na Secao 4.1.1.
Adicionalmente, foi utilizada uma busca em grid para realizar a otimizacao
sistematica dos hiperparametros do classificador KNN, onde o numero de
vizinhos variou entre 5, 10, 15, 20,25 e 30. Para o K-Means, o algoritmo foi trei-
nado considerando um numero de clusters equivalente ao numero de classes
presente no conjunto de dados do ABP. A DNN foi treinada com os mesmos
hiperparametros utilizados na geracao dos embeddings, diferenciando-se na
funcao de perda, onde foi empregada a cross entropy, uma funcao de perda
que mede a divergéncia entre duas distribuicoes de probabilidade.

Para a implementacdao do modelo proposto, foi adotado um conjunto de
bibliotecas na plataforma Python, a citar: Numpy !, Pandas 2, Scikit-Learn 3 e
PyTorch %. Além disso, a execucido do treinamento e teste do modelo proposto

fez uso de um desktop com processador Intel Xeon W-2235, 128 GB de memoria

<http://www.numpy.org/>
<https://pandas.pydata.org/>
<https://scikit-learn.org/stable/>
<https://pytorch.org/>
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principal, 2 TB de memoria segundaria e uma placa de video NVIDIA Quadro

RTX 8000 com 48 GB de memoria.

5.3 Classificacao do Viés Ideologico Baseada em Conteudo

Textual
Nesta abordagem, os classificadores foram avaliados exclusivamente com base
nas representacoes textuais dos conjuntos media-bias split € random split. Para
cada artigo, o modelo treinado atribui uma classificacdo de viés ideologico,
categorizando-o como center, left ou right. Para avaliar o desempenho dos
modelos nessa tarefa, utilizamos duas métricas principais: Acuracia e Macro F1-
score. Além disso, empregamos a matriz de confusao para verificar a frequéncia
com que os modelos classificam corretamente o viés ideolégico de um artigo
de noticia. Os resultados para todos os métodos testados, com os melhores

valores destacados em negrito, sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Performance das métricas no conjunto de teste na tarefa de classifi-
cacao de viés ideologico.

Modelo Split Representacao Funcao de Perda Classificador Macro F1-score Acuricia
Baly et al. (2020) GloVe - embeddings LSTM 31,51 32,30%
Baly et al. (2020) BERT - embeddings - BERT 35,53 36,75%

1 DistilBERT - embeddings Contrastive Loss KNN 39,41 42,33%
2 DistilBERT - embeddings Contrastive Loss Kmeans 37,86 40,21%
3 DistilBERT - embeddings Contrastive Loss DNN 33,92 33,83%
4 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss KNN 45,44 48,89%
5 Media-bias split RoBERTa - embeddings  Contrastive Loss Kmeans 29,42 33,36%
6 RoBERTa - embeddings  Contrastive Loss DNN 39,62 39,14%
7 DistilBERT - embeddings Triplet Loss KNN 41,92 45,41%
8 DistilBERT - embeddings Triplet Loss Kmeans 23,29 28,76%
9 DistilBERT - embeddings Triplet Loss DNN 36,61 36,73%
10 RoBERTa - embeddings Triplet Loss KNN 42,91 45,61%
11 RoBERTa - embeddings Triplet Loss Kmeans 36,37 40,75%
12 RoBERTa - embeddings Triplet Loss DNN 39,65 39,52%
Baly et al. (2020) GloVe - embeddings - LSTM 65,50 66,17%
Baly et al. (2020) BERT - embeddings - BERT 80,19 79,83%
13 DistilBERT - embeddings Contrastive Loss KNN 78,39 78,01%
14 DistilBERT - embeddings Contrastive Loss Kmeans 81,86 81,85%
15 DistilBERT - embeddings Contrastive Loss DNN 77,92 76,87%
16 RoBERTa - embeddings  Contrastive Loss KNN 82,26 82,01%
17 Random split RoBERTa - embeddings  Contrastive Loss Kmeans 29,41 42,33%
18 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss DNN 83,90 83,89%
19 DistilBERT - embeddings Triplet Loss KNN 78,91 77,84%
20 DistilBERT - embeddings Triplet Loss Kmeans 73,87 71,61%
21 DistilBERT - embeddings Triplet Loss DNN 77,88 77,24%
22 RoBERTa - embeddings Triplet Loss KNN 83,84 83,30%
23 RoBERTa - embeddings Triplet Loss Kmeans 79,92 80,92%
24 RoBERTa - embeddings Triplet Loss DNN 81,89 80,66%

Como demonstrado, o modelo KNN utilizando embeddings gerados pelo
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RoBERTa com Contrastive Loss obteve os melhores resultados gerais nas duas
meétricas avaliadas para o conjunto media-bias split. Esse modelo superou
os demais modelos testados, bem como o melhor baseline desenvolvido por
Baly et al. (2020), com uma melhoria de 9,91% no Macro F1-score. Em relacao
ao conjunto random split, a DNN com embeddings gerados pelo RoBERTa e
Contrastive Loss apresentou desempenho superior em comparacao com outras
variacoes testadas e também com o melhor baseline, resultando em uma
melhoria de 3, 73%.

Ao considerar o desempenho dos modelos, observa-se uma ligeira su-
perioridade nos experimentos que utilizaram o classificador KNN no conjunto
media-bias split. As evidéncias sugerem que a simplicidade deste algoritmo
nao paramétrico facilita sua interpretacao e ajuste, permitindo um aprovei-
tamento eficaz dos embeddings de alta qualidade fornecidos pelos modelos
pré-treinados.

A similaridade nos resultados entre o KNN e a DNN no conjunto random
split pode ser atribuida a essa alta qualidade dos embeddings gerados pelos
modelos pré-treinados. Essas representacoes vetoriais capturam de forma
eficiente as nuances semanticas e contextuais dos textos, o que pode dimi-
nuir a necessidade de técnicas de classificacao mais complexas. Tanto o KNN
quanto a DNN conseguem utilizar essas representacoes ricas para identificar
padroes nas classes ideologicas. No caso do KNN, ele baseia suas decisoes
de classificacao diretamente na proximidade no espaco vetorial, enquanto a
DNN, apesar de sua capacidade de modelar relacoes mais complexas, pode nao
proporcionar um ganho substancial em desempenho quando os embeddings ja
sao altamente discriminativos. Assim, ambos os métodos apresentam desempe-
nho semelhante, beneficiando-se das representacoes robustas oferecidas pelos
modelos pré-treinados.

Ao analisar os componentes dos experimentos, nota-se que o desem-
penho um pouco inferior do DistilBERT em relacido ao RoBERTa na geracao

de embeddings para a classificacao de viés ideolégico pode ser atribuido a
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diferenca na capacidade de representacao entre os dois modelos. O DistilBERT,
por ser uma versao mais compacta e eficiente do BERT, possui menos pa-
rametros, o que reduz sua capacidade de capturar nuances complexas no
texto. Essa limitacdo pode impactar sua eficacia em tarefas que requerem uma
compreensao aprofundada do contexto, como a deteccao de viés ideologico.
Apesar dos valores de Macro F1-score serem proximos, o ROBERTa, com sua
arquitetura otimizada e treinamento em um volume maior de dados, consegue
gerar embeddings mais ricos e detalhados, o que resulta em um desempenho
superior.

Em relacao a Contrastive Loss e a Triplet Loss, observa-se um desem-
penho semelhante, o que pode ser atribuido a alta qualidade dos embeddings
gerados pelos modelos pré-treinados, que ja promovem uma boa separacao
nos espacos vetoriais, bem como a limitacao do conjunto de dados em termos
do numero de exemplos negativos ou da diversidade entre eles. Essas circuns-
tancias impediram que as vantagens teoricas de uma funcao de perda sobre a
outra se traduzissem em uma diferenca significativa na pratica para a tarefa

de classificacao de viés ideologico.

e center e center
o left o left
e right e right

20

(a) Embeddings with Contrastive Loss (b) Embeddings with Triplet Loss

Figura 8 — Visualizacao dos embeddings gerados com o RoBERTa no conjunto
do random split.
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A Figura 8a, gerada pelo t-SNE °, revela que os embeddings obtidos
utilizando Contrastive Loss exibem uma separacao mais clara entre as classes.
As classes left (verde), center (vermelho) e right (azul) mostram menos sobrepo-
sicao, indicando uma discriminac¢ao mais acentuada entre as classes no espaco
vetorial. Isso sugere que o uso de Contrastive Loss preserva a proximidade dos
pontos dentro de cada classe de forma mais coesa. Em contraste, a Triplet Loss
resulta em uma maior dispersao entre os artigos dentro da mesma classe, o
que pode ser prejudicial para a classificacao de viés ideologico

Ao examinar o desempenho em cada conjunto de dados, a Figura 9
apresenta quatro matrizes de confusao que comparam os quatro melhores
modelos para a classificacao de viés ideologico no conjunto media-bias split.
A combinacao KNN com RoBERTa e Contrastive Loss (Figura 9a), exibe uma
separacao eficaz entre as classes, contribuindo para um desempenho elevado
no Macro F1-score. Em contraste, a combinacao KNN com DistilBERT e Triplet
Loss (Figura 9b) melhora a classificacao da classe left em relacao ao uso do
RoBERTa com Contrastive Loss. A combinacao KNN com RoBERTa e Triplet
Loss se destaca por atingir o maior nimero de previsoes corretas na classe right,
mantendo um desempenho competitivo em comparacao com o baseline. Por
fim, a combinacao que utiliza uma Deep Neural Network (DNN) com RoBERTa
e Triplet Loss demonstra um bom desempenho geral, embora enfrente maior

dificuldade na classificacao da classe center.

5 t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) é uma técnica de reducio de dimensi-

onalidade amplamente utilizada para visualizar dados de alta dimenséao.
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Figura 9 — Matriz de confusao dos quatro melhores experimentos no conjunto
do media-bias split.

Os resultados sugerem que a utilizacao do RoBERTa com a Contrastive
Loss, particularmente em combinacao com o modelo KNN, proporciona uma
melhor separacao das diferentes ideologias politicas, especialmente para as
classes left e right. Além disso, observou-se que as diferentes combinacoes de
modelos e técnicas de embedding possuem pontos fortes e fracos especificos
em relacao a classificacao das diversas classes ideologicas. As combinacoes
que envolvem o RoBERTa tendem a apresentar um desempenho geral superior,
particularmente para as classes left e right. Entretanto, a classe center continua
a ser um desafio para todos os modelos, com F1-scores consistentemente mais
baixos, o que indica que artigos centristas sdo mais dificeis de classificar

corretamente, conforme ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 — Desempenho das medidas de Macro F1-score por classe dos me-
lhores modelos no conjunto media-bias split.

Em relacao ao desempenho no conjunto do random split, observa-se que a
combinacao KNN com RoBERTa e Triplet Loss (Figura 11a) apresenta uma alta
precisao na classificacao da classe right, com 499 predicdes corretas, enquanto
mantém um bom desempenho nas classes center e left. A combinacao DNN com
RoBERTa e Contrastive Loss (Figura 11b) também apresenta um desempenho
robusto, especialmente nas classes center e left, embora com uma leve reducao
na classe right. A combinacao KNN com RoBERTa e Contrastive Loss (Figura
11c) mantém um equilibrio entre as trés classes, com resultados ligeiramente
inferiores na classe left. Por outro lado, a combinacao DNN com RoBERTa
e Triplet Loss (Figura 11d) exibe uma maior dificuldade na classificacao da
classe right, com 436 predicoes corretas, mas compensa com uma alta precisao

na classe left. Esses resultados indicam que, embora todas as combinac¢oes
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obtenham um bom desempenho geral, o KNN com Triplet Loss tende a ser mais
eficaz para a classe right, enquanto a DNN com Triplet Loss demonstra maior

eficacia para a classe left.
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(a) KNN + RoBERTa + Triplet Loss. (b) DNN + RoBERTa + Contrastive Loss.
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(c) KNN + RoBERTa + Contrastive Loss. (d) DNN + RoBERTa + Triplet Loss.

Figura 11 — Matriz de confusao dos quatro melhores experimentos no conjunto
do random split.

Ao analisar os resultados de F1-score por classe apresentados na Figura
12, observa-se que as combinacoes de KNN com RoBERTa, utilizando tanto
Triplet Loss (Figura 12a) quanto Contrastive Loss (Figura 12b), demonstram
um desempenho equilibrado, com F'1-scores elevados para as classes center
e right. No entanto, a classe left apresenta valores ligeiramente inferiores,
especialmente com Triplet Loss (77%). A combinacao de DNN com RoBERTa e
Triplet Loss (Figura 12d) também exibe um bom desempenho geral, mas com
um F1-score mais baixo para a classe left (75%), sugerindo maior dificuldade

na classificacao dessa classe especifica. De modo geral, os resultados indicam
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que as técnicas de embedding empregadas em conjunto com o RoBERTa sao
eficazes na distincao entre as classes center e right, enquanto a classe left
continua a representar um desafio, com FIl-scores consistentemente mais

baixos em todas as combinacoes analisadas.
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(c) KNN + RoBERTa + Contrastive Loss. (d) DNN + RoBERTa + Triplet Loss.

Figura 12 — Desempenho das medidas de Macro F1-score por classe dos me-
lhores modelos no conjunto random split.

As diferencas entre os conjuntos media-bias split e random split nos
resultados refletem o impacto que a estrutura dos dados tem no desempenho
dos modelos de classificacao de viés ideologico. No media-bias split, artigos
de portais de noticias especificos sao alocados exclusivamente em um dos
conjuntos (treinamento, validacao ou teste), impedindo que o modelo encontre
o estilo de escrita de uma fonte de noticias durante o treinamento, o que torna
mais dificil generalizar para novos portais no conjunto de teste. Isso resulta em

um desempenho inferior, ja que o modelo nao consegue capturar plenamente
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as nuances textuais associadas a cada viés ideologico de portais nao vistos. Por
outro lado, a divisao adotada no random split permite que os mesmos portais
de noticias aparecam tanto nos conjuntos de treinamento quanto de teste,
facilitando o reconhecimento dos padrées de viés ideolégico pelos modelos, o
que leva a uma classificacao mais precisa. Consequentemente, o random split
tende a produzir resultados significativamente melhores em termos de acuracia

e Macro F1-Score do que o media-bias split, como observado nos experimentos.

5.4 Classificacao de Viés Ideologico Baseado em Conteudo

Textual e Probabilidade de Topicos
Nesta secao, os resultados da classificacdo sao organizados em dois grupos:
experimentos que utilizaram a Contrastive Loss e experimentos que utilizaram
a Triplet Loss na geracao dos espacos de caracteristicas, em conjunto com
os modelos pré-treinados € os modelos de topicos. Assim, na Subsecao 5.4.2,
discutimos os resultados dos experimentos que empregaram a Contrastive Loss,
enquanto na Subsecao 5.4.3, apresentamos os resultados dos experimentos
que utilizaram a Triplet Loss, além de abordar a analise dos resultados dos

modelos de topicos na Secao 5.4.1.

5.4.1 Analise da Extracao de Topicos

A extracao dos topicos dos texto foi realizada através do algoritmo de LDA,
como descrita na Secao 5.1.3. Uma analise foi realizada utilizando os modelos
com 10, 15 e 20 topicos, com o objetivo de entender e identificar os padroes
e grupamentos de palavras que caracterizam os diferentes viéses ideologicos

presentes nos artigos, e entender o uso das diferentes quantidades de topicos.
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Figura 13 — As figuras a, b e ¢ mostram as proporcoes dos topicos nas particoes
de treino, validacao e teste do conjunto media-bias split. A figura
d exibe uma nuvem de palavras para o topico mais frequente nos
documentos em todas as particoes..
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Para o modelo com 10 tépicos, as subfiguras (a), (b) e (c) da Figura
13 mostram que ha uma variacao nas proporcoes dos topicos entre as trés
particoes, o que € esperado dado que os dados foram divididos com base em viés
midiatico. A consisténcia nas proporcoes dos topicos, especialmente nos topicos
mais dominantes, sugere que as particoes preservam a diversidade tematica
presente no conjunto original, mas também ressaltam a possivel concentracao
de certos topicos em uma particao especifica, como observado no topico 6. A
subfigura (d) apresenta uma nuvem de palavras para o topico mais frequente,
destacando termos como people, police, one, e like, indicando que esse topico
provavelmente aborda questoes relacionadas a sociedade, seguranca ou direitos
civis, temas comuns em discussoes de viés ideologico.

Ao aumentar o numero de topicos para 15, as subfiguras (a), (b) e (c)
da Figura 14 mostram que, embora haja alguma variacao nas proporcoes dos

topicos entre as trés particoes, ha uma certa consisténcia, especialmente nos
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topicos mais dominantes, o que sugere que as particoes preservam a represen-
tatividade tematica do conjunto de dados original. A subfigura (d) exibe uma
nuvem de palavras correspondente ao topico mais frequente, onde termos como
trump, people, president, e would se destacam. Essa nuvem de palavras indica
que o topico mais prevalente nos documentos esta relacionado a discussoes
sobre politica e figuras publicas, particularmente o ex-presidente dos Estados
Unidos, Donald Trump, refletindo temas frequentemente associados a viéses
ideologicos.
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Figura 14 — As figuras a, b e ¢ mostram as proporcoes dos topicos nas particoes
de treino, validacao e teste do conjunto media-bias split. A figura
d exibe uma nuvem de palavras para o topico mais frequente nos
documentos em todas as particoes..

Finalmente, o modelo com 20 topicos demonstra que, embora as propor-
coes dos topicos variem entre as particoes, o topico 8 aparece consistentemente
como um dos mais dominantes, especialmente nas particoes de treino e valida-
cao, como pode ser visto na Figura 15. Essa consisténcia sugere que os topicos
principais sao representados de maneira equilibrada nas diferentes particoes,

0 que € importante para a generalizacao dos modelos treinados. A subfigura
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15(d) exibe uma nuvem de palavras para o toépico mais frequente, destacando
termos como people, one, like, says, e think. Essa nuvem de palavras sugere
que o topico dominante esta relacionado a discussoes gerais sobre pessoas
e opinides, o que pode refletir temas amplos e recorrentes em noticias com
viés ideologico. A presenca consistente desses termos indica que esse topico
pode ter uma influéncia significativa na classificacao de viés nos documentos

analisados.
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Figura 15 — As figuras a, b e ¢ mostram as proporcoes dos tépicos nas particoes
de treino, validacao e teste do conjunto media-bias split. A figura
d exibe uma nuvem de palavras para o topico mais frequente nos
documentos em todas as particoes..

5.4.2 Discussao dos Resultados dos Experimentos com a Contras-

tive Loss
A primeira etapa da classificacdo consiste na geracao dos espacos de caracteris-
ticas a partir das representacoes textuais e das probabilidades de topicos dos

artigos de noticias. As Figuras 16 e 17 mostram os espacos latentes gerados
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pelos modelos DistilBERT e RoBERTa, com a quantidade de topicos variando

entre 10, 15 e 20.
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Figura 16 — Embeddings gerados com o modelo DistilBERT e a Contrastive Loss
para os dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no
conjunto media-bias split.

Na Figura 16, que apresenta os embeddings gerados pelo DistilBERT,
observa-se uma certa sobreposicao entre as classes de viés (center, left e right),
independentemente da quantidade de topicos utilizada. Essa sobreposicao
indica que, embora o DistilBERT com Contrastive Loss tente maximizar a
distin¢ao entre as classes, a separabilidade entre os diferentes vieses ideolégicos

ainda € limitada, especialmente a medida que o numero de tépicos aumenta.
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e right o right e right

-2 30
(a) Contrastive Loss + RoBERTa + 10 Topics (b) Contrastive Loss + RoBZfERTa + 15 Topics (c) Contrastive Loss + RoBERTa + 20 Topics

Figura 17 — Embeddings gerados com o modelo RoBERTa e a Contrastive Loss
para os dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no
conjunto media-bias split.

Por outro lado, a Figura 17, que mostra os embeddings gerados pelo
modelo RoBERTa, revela um comportamento semelhante. Embora o uso de

Contrastive Loss tenha como objetivo aumentar a separabilidade das classes,
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os graficos tridimensionais indicam que ha uma consideravel sobreposicao
entre as classes, especialmente quando sao utilizados 10 e 20 topicos. Essa
sobreposicao sugere que, mesmo com a combinacao de RoBERTa e Contrastive
Loss, o modelo enfrenta desafios para diferenciar claramente as classes de viés

ideologico no conjunto media-bias split.

e center o center e center
o left o left o left
e right e right e right

(a) Contrastive Loss + DistilBERT + 10 Topics (b) Contrastive Loss + DistilBERT + 15 Topics (c) Contrastive Loss + DistilBERT + 20 Topics

Figura 18 — Embeddings gerados com o modelo DistilBERT e a Contrastive Loss
para os dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no
conjunto random split.

Aos espacos de caracteristicas gerados aos exemplos do conjunto do
random split, na Figura 18 que apresenta os embeddings gerados pelo Distil-
BERT, observa-se uma separacao mais clara entre as classes de viés (center,
left e right) em comparacao com as representacoes obtidas no media-bias split.
A medida que o namero de tépicos aumenta, nota-se uma organizacio mais
distinta das classes, especialmente com 10 e 20 topicos, onde as amostras das
classes left e right tendem a se agrupar de maneira mais coerente, sugerindo
que o DistilBERT combinado com Contrastive Loss € capaz de capturar melhor
as nuances entre as diferentes orientacoes ideologicas quando os dados sao
divididos de forma a conter artigos das mesmas fontes de informacao tanto na

particao de treino quanto na particao de teste.
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Figura 19 — Embeddings gerados com o modelo RoBERTa e a Contrastive Loss
para os dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no
conjunto random split.

Na Figura 19, que apresenta os embeddings gerados pelo RoBERTa no
random split, a separacao entre as classes de viés ideologico € ainda mais
pronunciada. Com 10 topicos, as classes ja mostram uma organizacao relati-
vamente clara, mas € com 20 topicos que a separabilidade atinge seu ponto
mais elevado, com grupos de amostras das classes left e right bem definidos
e menos sobreposicao entre elas. Isso indica que o ROBERTa, quando com-
binado com Contrastive Loss, € particularmente eficaz em distinguir entre as
diferentes classes de viés ideologico, reforcando a utilidade dessa abordagem
para melhorar a discriminacao de viés em textos noticiosos.

Os graficos (a) e (c) da Figura 20, que representam o media-bias split, ob-
servamos que os modelos DistilBERT e RoBERTa, tém desempenho moderado,
com o KNN superando consistentemente os algoritmos DNN e K-Means. Em
particular, o Kmeans tem o pior desempenho em ambos os modelos, indicando

uma maior dificuldade em lidar com a segmentacao por viés midiatico.
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DistilBERT com Contrastive Loss no conjunto Media-bias split. DistilBERT com Contrastive Loss no conjunto Random split.
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Figura 20 — Resultados do Macro F1-score obtidos pelos modelos KNN, K-means
e DNN na tarefa de classificacao de viés ideologico. Para a geracao
de embeddings, foram utilizados os modelos pré-treinados Distil-
BERT e RoBERTa, em conjunto com a Contrastive Loss. Além disso,
os modelos foram aplicados a representacoes de probabilidade de
topicos geradas pelo LDA, variando o numero de topicos entre 10,
15 e 20.

Nos graficos (b) e (d), correspondentes ao random split, ha uma clara
melhoria no desempenho geral, especialmente para o Kmeans, que atinge
F1-scores significativamente mais altos, proximos ou acima de 83%, enquanto

os outros algoritmos apresentam resultados variaveis. O KNN, em especial,
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mostra um aumento de desempenho com o aumento da quantidade de topicos
no modelo RoBERTa. Esses resultados sugerem que a segmentacao aleatoria
(random split) favorece a performance dos modelos, especialmente para o KNN e
o Kmeans, enquanto a segmentacao no conjunto do media-bias impde desafios
adicionais, refletidos em F'1-scores mais baixos e maior variabilidade entre os

algoritmos.

Tabela 7 — Performance das métricas no conjunto de teste na tarefa de classifi-
cacao de viés ideologico.

Modelo Split Representacao Funcao de Perda Numero de Tépicos Classificador Macro F1-score Acuracia
Baly et al. (2020) GloVe - embeddings - 0 LSTM 31,51 32,30%
Baly et al. (2020) Media-bias split BERT - embeddings - 0 BERT 35, 53 36,75%

4 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss 0] KNN 45,44 48,89%
25 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss 15 KNN 45,87 49,73%
Baly et al. (2020) GloVe - embeddings - 0 LSTM 65, 50 66,17%
Baly et al. (2020) Random split BERT - embeddings - 0 BERT 80,19 79,83%
18 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss 0] DNN 83,90 83,89%
26 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss 20 Kmeans 84,00 83.85%

Na Tabela 7, observa-se que, no particionamento media-bias split, o
modelo KNN combinado com embeddings gerados pelo RoBERTa e utilizando
a funcao de perda Contrastive Loss alcancou o melhor desempenho, com
um Macro Fl-score de 45,87% e uma acuracia de 49, 73%. No particionamento
random split, o KMeans utilizando também embeddings do RoBERTa com
Contrastive Loss e 20 topicos superou todos os outros, com um Macro F1-score
de 84,00% e uma acuracia de 83,85%. Estes resultados sugerem que, enquanto
o media-bias split representa um desafio maior para os modelos, o random
split permite uma melhor performance, possivelmente devido a presenca de
fontes de informacao compartilhadas entre os conjuntos de treino e teste, o

que facilita a tarefa de classificacao.
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Figura 21 — Matriz de confusao e grafico de barra com as medidas de macro
F1-score por classe do KNN + DistilBERT + Contrastive Loss + 15
Topicos, no conjunto media-bias split.

93%
500 84%
252 10 140 80
73%
400
300
1 15
-200
20
35 14 550 -100
0
left

Left Center Right center right
Real Classe

Left

F1-Score
o
s}

Previsto
Center
IS
o

Right

Figura 22 — Matriz de confusao e grafico de barra com as medidas de macro
F1-score por classe do Kmeans + RoBERTa + Contrastive Loss +
20 Topicos, no conjunto random split.

Além disso, a Figura 21 mostra a matriz de confusao e o Macro F1-score
por classe para o melhor modelo aplicado ao conjunto media-bias. Observa-se
que o KNN tem maior dificuldade em classificar corretamente as amostras
da classe center, com um Fl-score de apenas 25%. As classes left e right
apresentam F1-scores ligeiramente melhores, com 51% e 59%, respectivamente,
mas ainda assim, abaixo do ideal. A matriz de confusao indica que muitas
amostras da classe center foram erroneamente classificadas como pertencentes
a outras classes, especialmente a classe right.

Por outro lado, a Figura 22, que representa o K-Means no conjunto
random split, mostra uma performance significativamente melhor, com F1-

scores muito mais altos: 93% para center, 73% para left, e 84% para right. A
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matriz de confusao para este modelo mostra uma clara melhoria na capacidade
de distinguir entre as classes, com menos confusoes, particularmente para as

classes center e right.

5.4.3 Discussao dos Resultados dos Experimentos com a Triplet

Loss
Os espacos de caracteristicas gerados nos experimentos utilizando Triplet Loss
mostram, como apresentado na Figura 23, que os embeddings gerados com
o DistilBERT apresentam uma separacao mais sutil e menos definida entre
as classes de viés (center, left e right) em comparacao com outros métodos. A
sobreposicao entre as classes € evidente, especialmente com o aumento do
numero de topicos, o que sugere que o uso de Triplet Loss no DistilBERT pode
nao estar proporcionando uma separabilidade clara entre os vieses ideologicos,

dificultando assim a tarefa de classificacao.

o center s center s center
o left o left o left
e right o right e right

o
"0 0 °
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(a) Triplet Loss + DistiIBEzliT + 10 Topics (b) Triplet Loss + DistilBERT + 15 Topics (c) Triplet Loss + DistilBERT + 20 Topics

Figura 23 — Embeddings gerados com o modelo DistilBERT e a Triplet Loss
para os dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no
conjunto media-bias split.

Na Figura 24, que exibe os embeddings gerados com o modelo RoBERTa,
observa-se uma leve melhoria na separacao das classes em comparac¢ao com
o DistilBERT. Com 10 e 20 topicos, as classes left e right comecam a formar
grupos mais coesos, embora ainda persista uma sobreposicao consideravel,

especialmente na classe center. Essa sobreposicao sugere que, apesar do uso
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de Triplet Loss, o modelo RoOBERTa ainda enfrenta dificuldades para diferenciar
claramente entre as classes de viés ideologico no media-bias split, embora
apresente um desempenho relativamente superior ao do DistilBERT nesse

aspecto.

e center ° center e center
o left o left o left
e right o right o right

15 -
(a) Triplet Loss + RoBERTa + 10 Topics (b) Triplet Loss + RoBERTa + 15 Topics (c) Triplet Loss + RoBERTa + 20 Topics

Figura 24 — Embeddings gerados com o modelo RoBERTa e a Triplet Loss
para os dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no
conjunto media-bias split.

Na geracao dos espacos de caracteristicas no conjunto radom split, na
Figura 25, observa-se que, a medida que o numero de topicos aumenta, a se-
paracao entre as classes de viés (center, left e right) se torna mais pronunciada.
Em particular, com 20 topicos, as classes right e center comecam a formar
agrupamentos mais coesos, embora ainda haja uma sobreposicao consideravel
com a classe left. Isso sugere que, no contexto do random split, a combina-
cao de DistilBERT com Triplet Loss consegue capturar de forma mais eficaz
as diferencas entre os vieses ideologicos, embora ainda existam desafios na

separabilidade total das classes.
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Figura 25 — Embeddings gerados com o modelo DistilBERT e a Triplet para os
dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no conjunto
random split.

Na Figura 26, o uso de Triplet Loss com o modelo RoBERTa no random
split também apresenta melhorias na separacao das classes a medida que
o numero de topicos aumenta. Com 20 topicos, observa-se uma distribuicao
mais clara das classes, especialmente para right e center, que mostram menor
sobreposicao com left. Contudo, a sobreposicao entre left e center permanece,
indicando que, embora Triplet Loss melhore a separabilidade entre as clas-
ses em comparacao com outros métodos, ele ainda enfrenta limitacées na
distin¢ao clara entre alguns vieses ideologicos, especialmente em casos onde
as diferencas ideologicas podem ser mais sutis. Essas observacoes ressaltam
a complexidade da tarefa de classificacao de viés ideol6gico, mesmo quando

técnicas avancadas como Triplet Loss sao aplicadas.
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Figura 26 — Embeddings gerados com o modelo RoBERTa e a Triplet Loss
para os dados textuais e probabilidade dos modelos de topicos no
conjunto random split.
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Os resultados das métricas de avaliacao dos experimentos realizados
nos conjuntos de dados media-bias split e random split, utilizando os modelos
DistilBERT e RoBERTa com a aplicacao de Triplet Loss, estao apresentados na
Figura 27.

Nota-se que o algoritmo KNN consistentemente supera os outros algo-
ritmos em termos de desempenho, especialmente quando combinado com
RoBERTa, independentemente da quantidade de topicos ou do conjunto de
dados utilizado. Em contraste, o K-means exibe um desempenho mais instavel,
com uma queda acentuada no Fl-score a medida que a quantidade de topi-
cos aumenta, particularmente no media-bias split. A DNN, embora apresente
um desempenho relativamente estavel, fica aquém do KNN, sugerindo que a
simplicidade do KNN, juntamente com os embeddings gerados por modelos
robustos como RoBERTa, pode ser mais eficaz na captura das nuances de viés

ideologico nos textos.
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DistilBERT com Triplet Loss no conjunto Media-bias split. DistilBERT com Triplet Loss no conjunto Random split.
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Figura 27 — Resultados do Macro F1-score obtidos pelos modelos KNN, K-means
e DNN na tarefa de classificacao de viés ideologico. Para a geracao
de embeddings, foram utilizados os modelos pré-treinados Distil-
BERT e RoBERTa, em conjunto com a Triplet Loss. Além disso,
os modelos foram aplicados a representacoes de probabilidade de
topicos geradas pelo LDA, variando o numero de topicos entre 10,
15 e 20.
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Tabela 8 — Performance das métricas no conjunto de teste na tarefa de classifi-
cacao de viés ideologico.

Modelo Split Representacao Funcao de Perda Numero de Tépicos Classificador Macro F1-score Acuricia
Baly et al. (2020) GloVe - embeddings - (0] LSTM 31,51 32,30%
Baly et al. (2020) BERT - embeddings - 0 BERT 35, 53 36,75%

4 Media-bias split RoBERTa - embeddings  Contrastive Loss o0 KNN 45,44 48,89%
25 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss 15 KNN 45,87 49,73%
27 DistilBERT - embeddings Triplet Loss 20 KNN 43,93 46,10%
Baly et al. (2020) GloVe - embeddings - 0 LSTM 65, 50 66,17%
Baly et al. (2020) BERT - embeddings - 0 BERT 80,19 79,83%
18 Random split RoBERTa - embeddings Contrastive Loss [0) DNN 83,90 83,89%
26 RoBERTa - embeddings Contrastive Loss 20 Kmeans 84,00 83,85%
28 RoBERTa - embeddings Triplet Loss 15 KNN 83,30 83,89%

A Tabela 8 apresenta as métricas de Macro F1-score e acuracia no con-
junto de teste, destacando que, no particionamento media-bias split, o KNN,
ao utilizar embeddings do DistilBERT com Triplet Loss e a probabilidade de
topicos com 20 topicos, teve um desempenho inferior ao KNN que utilizou
embeddings do RoBERTa com Contrastive Loss e 15 topicos, resultando em um
Macro Fl-score de 43,93% e acuracia de 46, 10%. Por outro lado, no particiona-
mento random split, o KNN, utilizando Triplet Loss e 15 topicos, demonstrou um
desempenho elevado, com um Macro F1-score de 83,30% e acuracia de 83,89%,
embora ainda nao tenha superado o modelo KMeans, que utilizou embeddings
gerados pelo RoBERTa e Contrastive Loss com 20 topicos.

A Figura 28 apresenta os resultados da matriz de confusao e o grafico
de barras com as medidas de Macro F1-score por classe para o modelo KNN
combinado com DistilBERT e Triplet Loss utilizando 20 topicos no conjunto
media-bias split. Observa-se que o desempenho do modelo varia significativa-
mente entre as classes, com a classe center obtendo um F'1-score de apenas
23%, enquanto as classes left e right alcancam F1-scores de 47% e 58%, res-
pectivamente. A matriz de confusao revela que ha uma consideravel confusao
entre as classes, especialmente com muitas amostras da classe center sendo
incorretamente classificadas como left ou right.

Por outro lado, a Figura 29 mostra os resultados para o modelo KNN
combinado com RoBERTa e Triplet Loss utilizando 15 topicos no conjunto
random split. Aqui, o desempenho do modelo € substancialmente melhor, com
Fl-scores de 87%, 76%, e 85% para as classes center, left, e right, respectiva-

mente. A matriz de confusao indica uma classificacao mais precisa, com menos
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confusao entre as classes em comparacdo com o media-bias split. Esses re-
sultados destacam a eficacia da combinacao de RoBERTa com Triplet Loss
para melhorar a capacidade do modelo de discriminar entre diferentes vieses
ideolégicos, resultando em uma classificacao mais equilibrada e precisa entre

as classes.
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Figura 28 — Matriz de confusao e grafico de barra com as medidas de macro F1-
score por classe do KNN + DistilBERT + Triplet Loss + 20 Topicos,
no conjunto media-bias split.
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Figura 29 — Matriz de confusao e grafico de barra com as medidas de macro
F1-score por classe do KNN + RoBERTa + Triplet Loss + 15 Topicos,
no conjunto random split.

5.4.4 Discussao Geral
A analise dos resultados experimentais demonstra que tanto as abordagens
baseadas em texto quanto a combinacao de texto com probabilidade de topi-

cos superam o estado da arte na mesma tarefa. Isso indica que os métodos
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implementados sao eficazes em representar textos, permitindo a extracao de
informacoes discriminativas relevantes que podem aumentar a eficiéncia das
tarefas de classificacao de viés ideologico.

Entre os métodos de classificacao que utilizam exclusivamente repre-
sentacoes textuais, o modelo KNN com embeddings RoBERTa e a funcao
Contrastive Loss se destaca, obtendo os melhores resultados. Esse modelo teve
um desempenho significativamente superior no conjunto de dados media-bias
split, superando outros modelos com um aumento de 9,91% no Macro F1-score
em comparacao ao baseline. No conjunto de dados random split, o modelo DNN
com embeddings RoBERTa e Contrastive Loss se sobressaiu, resultando em
um ganho de 3, 73% no Macro F1-score.

A simplicidade do algoritmo KNN, combinada com a qualidade dos em-
beddings gerados por modelos pré-treinados, contribuiu significativamente
para o seu desempenho. A eficacia da classificacao baseada na proximidade no
espaco vetorial foi particularmente evidente no conjunto de dados media-bias
split. Esses resultados demonstram que a abordagem baseada em embeddings
RoBERTa, refinada por funcoes de perda métrica, é altamente competitiva para
a tarefa de classificacao de viés ideologico.

A combinacao de representacoes textuais com probabilidade de topicos
mostrou melhorias notaveis na separacao de classes ideologicas, especialmente
em experimentos envolvendo KNN e RoBERTa utilizando Triplet Loss. No
conjunto de dados random split, o modelo KNN alcancou um F1l-score de
87% para a classe center, 76% para a left e 85% para a right, indicando uma
separacao mais clara entre as classes no espaco de embeddings. Em contraste,
no conjunto de dados media-bias split, o desempenho foi inferior, com a classe
center alcancando apenas 23% de Macro F1-score.

As discrepancias nos resultados entre os diferentes conjuntos de dados
sugerem que as diferencas entre treino e teste tiveram um impacto significativo
no desempenho do modelo. No random split, a presenca dos mesmos portais de

noticias em ambos os conjuntos de treino e teste permitiu que o modelo captu-
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rasse melhor as caracteristicas de cada viés ideologico, e os topicos extraidos do
treino representaram bem o teste. Por outro lado, no media-bias split, onde os
portais foram distribuidos de forma disjunta entre os conjuntos, o desempenho
geral foi reduzido, destacando as dificuldades que os modelos enfrentam para
generalizar a fontes de noticias nao vistas durante o treinamento.

Uma analise dos erros de classificacao no conjunto de dados media-
split revelou uma taxa de erro de aproximadamente 53%, com 690 dos 1.300
artigos sendo classificados incorretamente em relacao ao viés ideologico pelo
modelo KNN, que utiliza o modelo pré-treinado RoBERTa e a funcao de perda
Contrastive Loss. Entre os principais fatores que podem ter contribuido para
as discrepancias observadas entre a classe verdadeira e a prevista, destaca-
se a ambiguidade na linguagem utilizada nos artigos. Essa ambiguidade €
particularmente evidente em temas amplamente debatidos, como politica e
economia, a falta de termos ideologicos explicitos pode dificultar a classificacao
correta.

A sobreposicao de topicos pode dificultar a distincao clara entre as
classes center, left e right, especialmente em questoes que permeiam os do-
minios politicos. Outro fator potencialmente relevante € o viés nos dados de
treinamento, que pode ter levado o modelo a estabelecer fronteiras de decisao
inadequados, particularmente se houver desequilibrio ou representatividade
insuficiente de certos grupos ideologicos no conjunto de dados. Por fim, a
presenca de outliers, ou seja, artigos com uso atipico ou extremo de linguagem,
também pode ter impactado negativamente a precisao do modelo. A Figura 30
apresenta um exemplo de artigo de noticia da classe center que foi classificado

como left.
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Figura 30 — Exemplo de um artigo de noticia da classe center, classificado como
left.

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacao
das metodologias de classificacao de viés ideologico em artigos de noticias.
Utilizando-se de modelos de aprendizado de maquina como DistilBERT e
RoBERTa, treinados com diferentes configuracées de hiperparametros e funcao
de perda (Contrastive Loss e Triplet Loss), foi possivel avaliar o desempenho em
dois conjuntos de dados: media-bias split e random split.

Os resultados indicaram que o classificador KNN, especialmente quando
combinado com RoBERTa e Contrastive Loss, obteve consistentemente os
melhores desempenhos, tanto no media-bias split quanto no random split.
Isso sugere que a simplicidade e a robustez do KNN, aliados a capacidade do
RoBERTa de capturar nuances semanticas profundas, sao particularmente
eficazes na tarefa de discriminacao de viés ideologico.

Por outro lado, o modelo K-Means mostrou-se mais instavel, com uma
acentuada queda no Macro F1-score a medida que a quantidade de topicos
aumentava, especialmente no media-bias split. A DNN, embora apresentasse
um desempenho mais estavel, ndo conseguiu superar o KNN, reforcando a ideia
de que a qualidade dos embeddings € mais determinante do que a complexidade

do classificador.
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Os experimentos também revelaram que, apesar das técnicas avancadas
utilizadas, a tarefa de classificacao de viés ideologico ainda enfrenta desafios
significativos, especialmente na distincado entre classes mais sutis, como center
e left. A sobreposicao entre essas classes em diversas combinacoes de modelos
sugere que futuras pesquisas devem focar na melhoria das representacoes de
caracteristicas e na exploracao de novas técnicas de aprendizado que possam
captar melhor as nuances ideologicas.

Em resumo, os resultados apresentados neste capitulo contribuem para
o entendimento dos desafios e das oportunidades na classificacao de viés
ideologico em textos de noticias, destacando a importancia da escolha de
modelos robustos e técnicas de perda adequadas para alcancar uma melhor

discriminacao entre as diferentes orientacoes politicas.
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6 Conclusao

Neste estudo, propusemos e avaliamos uma abordagem para a classificacao de
viés ideologico em artigos de portais de noticias, utilizando duas estratégias
distintas: a primeira baseada exclusivamente em representacoes textuais, e
a segunda combinando essas representacoes com a probabilidade de topicos
extraidos dos textos. A revisao da literatura revelou uma lacuna significativa na
exploracao da combinacao de diferentes representacoes textuais como insumos
para modelos de aprendizado profundo, especialmente no uso de funcoes de
perda contrastivas, na aplicacao dessas técnicas a classificacdo de artigos
inteiros, em vez de sentencas isoladas e somente no uso do contetido de texto,
sem dependéncia de links externos.

Os resultados obtidos fornecem importantes insights sobre a eficacia
dessas abordagens na tarefa de classificacao de viés ideoldgico. A analise com-
parativa entre os modelos baseados em embeddings gerados pelo DistilBERT e
RoBERTa, em conjunto com as func¢oes de perda Contrastive Loss e Triplet Loss,
indicou que o modelo KNN consistentemente apresentou melhor desempenho,
particularmente quando combinado com o RoBERTa. Esses achados sugerem
que a simplicidade do KNN, aliada a robustez dos embeddings gerados por
modelos de linguagem avancados como o RoOBERTa, constitui uma combinacao
eficaz para capturar as nuances de viés ideolégico presentes nos textos.

Além disso, a comparacao entre diferentes esquemas de particionamento
de dados, como media-bias split e random split, demonstrou que o desempenho
dos modelos ¢ sensivel a forma como os dados sao divididos. O random split
tende a favorecer a performance dos modelos, principalmente porque os dados
de treinamento e teste compartilham as mesmas fontes de informacao. Em
contrapartida, o media-bias split apresentou maior desafio, resultando em uma
diminuicao nos valores de F1-score e acuracia. Isso evidencia a necessidade de
um particionamento cuidadoso dos dados para assegurar a robustez dos mo-

delos e evitar que o aprendizado seja enviesado por caracteristicas especificas
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das fontes de informacéao.

6.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Embora este estudo tenha alcancado resultados promissores, algumas limita-
coes devem ser destacadas. A performance variavel entre as classes de viés
ideologico foi uma das principais limitacoes, com desafios especificos na dis-
tincao entre as classes center e left, que resultaram em baixa precisao e alta
taxa de confusao, especialmente ao utilizar o modelo KNN em combinacao com
DistilBERT e Triplet Loss. Além disso, a generalizacao dos modelos para novas
fontes de noticias ou contextos nao foi suficientemente explorada. A eficacia
dos modelos em ambientes distintos daqueles nos quais foram treinados, espe-
cialmente em cenarios com distribuicoes de dados diferentes, permanece uma
questao em aberto.

Para superar essas limitacoes e avancar na pesquisa sobre a deteccao
de viés ideologico, futuros trabalhos podem explorar abordagens que integrem
a modelagem de linguagem com informacdes adicionais, como o contexto
historico ou metadados, visando melhorar a separabilidade entre os vieses
ideologicos e, consequentemente, a precisao da classificacao. Além disso, a
avaliacao de modelos de Large Language Models (LLMs) combinados com
estratégias de engenharia de prompt representa uma promissora linha de
pesquisa. Avancos nessas direcoes nao apenas podem aprimorar a precisao
dos modelos, mas também contribuirdo para uma compreensao mais profunda

dos mecanismos subjacentes ao viés ideologico em conteudos noticiosos.
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