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RESUMO

Zitei, D. P. TBC-DTW: Medigao automatica de viés midiatico baseada em
modelagem de tépicos.. 2023. 61p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2023.

A crescente presenca de noticias falsas, incompletas ou incorretas levanta preocupagoes no
meio académico. Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver e avaliar uma abordagem
nao supervisionada para identificar viés na midia em lingua portuguesa. Para isso, sao
abordadas duas questoes-chave. Primeiro, como organizar artigos de noticias em tépicos
usando métodos nao supervisionados, incorporando a taxonomia do International Press
Telecommunications Council (IPTC) para criar uma nova abordagem de modelagem de
topicos. Em segundo lugar, como quantificar o viés entre diferentes veiculos de comunicacao,
com base em caracteristicas extraidas do contetdo de artigos de noticias. O estudo utiliza
técnicas avancadas como Sentence-BERT, BERTopic e Dynamic Topic Modeling para
atingir esses objetivos. A métrica TBC-DTW (Dynamic Time Warping) é introduzida como
uma abordagem inovadora para medir o viés na midia ao longo do tempo. Os resultados
indicam o potencial dessa abordagem para compreender e comparar o viés na midia em

diferentes fontes.

Palavras-chave: LLM. Ideologia. Bertopic. IPTC.






ABSTRACT

Zitei, D. P. TBC-DTW: Automatic Measurement of Media Bias Based on
Topic Modeling.. 2023. 61p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2023.

A increasing presence of fake, incomplete, or incorrect news raises concerns in the academic
community. This research aims to develop and evaluate an unsupervised approach to
identify media bias in Portuguese-language media. To achieve this, two key questions are
addressed. First, how to organize news articles into topics using unsupervised methods,
incorporating the International Press Telecommunications Council (IPTC) taxonomy to
create a new topic modeling approach. Secondly, how to quantify bias among different
media outlets based on features extracted from news articles’ content. The study employs
advanced techniques such as Sentence-BERT, BERTopic, and Dynamic Topic Modeling to
achieve these objectives. The TBC-DTW (Dynamic Time Warping) metric is introduced as
an innovative approach to measure media bias over time. The results indicate the potential

of this approach to understand and compare media bias across different sources.

Keywords: LLM. Ideology. Bertopic. IPTC.
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1 INTRODUCAO

Noticias falsas, incompletas ou incorretas vém cada vez mais tomando o discurso
sob diversas frentes dentro da academia. Realizando pesquisas no Google Scholar com
as seguintes palavras chaves: noticias falsas jornalismo (FALSAS), noticias incompletas
jornalismo (INCOMPLETAS), noticias incorretas jornalismo (INCORRETAS) temos os

resultados apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Quantidade de artigos catalogados no Google Schoolar

Entrada QTD FAQM* | QTD FD2019** | QTD FD2019 / QTD FAQM
FALSAS 21.100 15.400 72,99%
INCOMPLETAS 15.700 8.320 52,99%
INCORRETAS 11.400 3.960 34,73%
TOTAL 48.200 27.680 57,42%

o *QTD FAQM - Quantidade de artigos catalogados com o filtro "a qualquer momento"

o ¥ QTD FD2019 - Quantidade de artigos catalogados com o filtro "desde 2019"

Pode-se observar que 57,42% de artigos cientificos publicados sobre os trés assuntos
sao dos tultimos 4 anos. Essas publica¢cbes vem aumentando de produgdao junto com
ideias de que a disseminacao de noticias falsas ou do inglés fake news podem acabar em

totalitarismos:

"A ADMINISTRACAO TRUMP também intensificou esforcos para tirar de
campo jogadores importantes do sistema politico. Os ataques retéricos de
Trump contra criticos na midia sdo um exemplo disso. Suas acusagoes reitera-
das de que espacos como o New York Times e a CNN estavam distribuindo

“fake news” e conspirando contra ele soam familiares a qualquer estudante de

autoritarismo."(LEVITSKY; ZIBLATT, 2018)

No Brasil a midia nos ultimos meses vem publicando sobre o assunto pois o atual
presidente da republica Luiz Inacio Lula da Silva esta discutindo um possivel projeto de
lei para a regulagdo da midia, (BRASIL, 2022): Lula volta a defender regulacao de radio,
TV e internet e reformar “direito de resposta”, além do presidente a prépria midia por
meio de seus colunistas vem demonstrando interesse sobre o assunto como (VILAcA P.
E MOURA, 2022): Regulagao da midia x censura: um guia para nao cair em pegadinhas e
(BARBOSA, 2022): Até quando a regulagao da midia serd um tabu no Brasil?
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Esses sao alguns exemplos de reportagens e de colunas quem vem ocupando os
noticiarios nos ultimos meses. A midia, segundo Stuart Hall no seu artigo "politica da
significacdo", organiza e entrega uma narrativa especifica, por meio das praticas de cada
veiculo, eles acabam empregando sua prépria concepcao histérica (MARX K. E ENGELS,
2007) e suas ideologias. Existe um consenso entre os criticos de qualquer veiculo de
comunicacao que esses lugares é onde acontecem as lutas ideoldgicas sobre o significado
((ALTHUSSER; BREWSTER, 2001), (GRAMSCI, 1971), (THOMPSON, 1984), (HALL,
1985)) para definir o que nés como sociedade devemos aceitar ou nao, o que é o certo e o

que o errado, o que é normal e o que é anémalo.

Um dos grandes estudos da area foi o livro Comparing Media Systems (HALLIN;
MANCINI, 2004), na qual eles trazem 4 dimensdes de analises dos veiculos de comunicagao
em 18 paises do ocidente sendo elas as estruturas do mercado de noticias, o nivel de
profissionalizagao do jornalismo, o papel do estado na intervencdo da midia e o parale-
lismo politico. Os autores descrevem que cada uma dessas dimensoes possuem formas de
quantificar atributos na qual sdo tteis no processo de entendimento de como a midia se
comporta em cada pais. O livro nos aponta dire¢oes importantes para o entendimento do
comportamento da midia mas pode possuir viés humano na quantificacbes pois todas as

analises foram coletadas e inferidas pelos préprios pesquisadores.

No mundo atual, onde as informacoes fluem de forma instantanea e abrangente,
compreender como a midia molda nossas perspectivas e influencia nossas opinides é uma
tarefa importante, uma vez que a parcialidade na cobertura de noticias pode conduzir a

divisbes sociais, polarizacao e uma compreensao distorcida da realidade.

A utilizacao de métodos manuais para medir o viés na midia, embora historicamente

« b : 4 : Lo
empregados, tem um problema “paradoxal”. Tais métodos manuais podem ter seus proprios
vieses. Por exemplo, a sele¢ao de quais topicos devem ser utilizados na amostragem, pode
ser influenciada. Além disso, tal estratégia nao é escalavel para lidar com o volume crescente

e dindmico das noticias.

Artigos recentes trazendo técnicas de aprendizagem de maquina e técnicas de
extracao de dados em larga escala vem nos ajudando na identificacdo do paralelismo
politico, uma dessas formas foi descrita em Media Bias Monitor: Quantifying Biases of
Social Media News Outlets at Large-Scale (RIBEIRO et al., 2018), na qual, através da
iteracao nas redes sociais Twitter e Facebook dos usuarios que consomem esses veiculos de
midia podemos quantificar esse paralelismo politico, desta forma os autores inferem que o
viés do jornal pode ser dado pela forma de interagao dos usuario e nao necessariamente

observando como os textos do jornal sao escritos.

Em abordagens mais recentes podemos ver artigos como o Measuring Media Bias
via Masked Language Modeling (GUO; MA; VOSOUGHI, 2022) em que possuindo datasets

sobre noticias de diversos jornais dos Estados Unidos da América e os topicos por meio
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de bigramas gerados pelos autores, podemos usar o algoritmo de aprendizagem profunda
(Masked Language Modeling) para identificar a quantidade de viés usando a distancia entre

cada veiculo de midia sobre determinado tépico.

Tabela 2 - Ranking de quantidade de jornais em circulagao no Brasil

Jornal Quantidade de Jornais em circulagao
O Globo 60.777
Estadao 60.446
Super Noticia 48.215
Folha 48.084
Zero Hora 41.425
Extra 35.105
Meia Hora 27.905
Valor 14.541
Estado de Minas 11.128
Correio Brasiliense 11.044
O Tempo 9.816

A proposta geral deste projeto é a investigacdo de técnicas de aprendizado de
maquina nao supervisionadas para identificar topicos em diferentes meios de comunicagao
e, em seguida, quantificar o viés e diferenca em relagdo aos meios de comunicacao. O viés
¢é quantificado de diferentes formas, por exemplo, identificando diferencas de contetido,
vocabulario e expressdes de varios meios para um mesmo topico ou evento. As abordagens
existentes exploram especialistas de dominio ou modelos de aprendizado de maquina

supervisionados que, por sua vez, também sao criticados por incorporarem viés na analise.

De maneira alternativa, neste projeto, serao investigadas abordagens alternativas
para a modelagem de tépicos em cada meio de comunicagao. Especificamente, propoe-
se um modelo de referéncia para a organizacao de tépicos fornecido pelo International
Press Telecommunications Council (IPTC). Posteriormente, serdo explorados modelos
que identificam diferentes distribui¢oes, bem como andlises qualitativas das palavras
utilizadas nos tépicos de cada um dos trés jornais impressos de maior circulagdao no pais,
conforme dados do Instituto Verificador de Comunicagao (ver Tabela 1). Isso proporcionara
informacoes matematicas sobre o paralelismo politico presente nos jornais brasileiros. Para

este estudo, foi dada prioridade aos jornais O Globo, Estadao e Folha.

Neste projeto sao investigados métodos para entender e quantificar o viés midiatico
através da analise de tépicos e da evolugao temporal. Primeiro, adotar uma estratégia
computacional minimiza a subjetividade de algumas decisoes e reduz o viés pessoal na
analise. Além disso, o uso de modelos de linguagem treinados em grandes conjuntos de

dados permite que a identificacao de tépicos e a analise de sua evolucao sejam realizadas de
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maneira consistente e automatizada. Outro fator relevante é a escalabilidade, permitindo
a analise de um grande volume de informagoes. Assim, é apresentada a seguinte questao
de pesquisa: como podemos quantificar e comparar o viés entre diferentes meios de
comunicagao, de forma automatica, a fim de compreender melhor como as narrativas

divergem entre diferentes midias?

Para responder essa questao de pesquisa, é proposto um método, denominado
de TBC-DTW, baseado em modelagem de topicos e sua evolugao temporal. O método
desenvolvido possui uma etapa para coleta de dados de diferentes fontes de noticias, como
portais de noticias, utilizando mecanismos de web scraping. Em seguida, ha a etapa de
pré-processamento, visando obter uma representacao estruturada. A préxima etapa envolve
a modelagem de tépicos baseado em modelos de linguagem, bem como sua andlise temporal
para caracterizar como certos topicos variam ao longo do tempo. Uma contribuicao desse
projeto é a proposta de uma medida de comparacao entre topicos, que considera tanto a

distribuigoes de palavras-chave de tépicos semelhantes, quanto sua distribuicao temporal.

1.1 Objetivos e Questdoes de Pesquisa

O objetivo geral deste projeto é desenvolver e avaliar uma abordagem nao supervi-
sionada para identificagdo de viés em meios de comunicac¢ao na lingua portuguesa. Para

atingir o objetivo geral, sao levantadas as seguintes questoes de pesquisa:

o Como organizar de forma nao supervisionada um conjunto de noticias em

topicos?

Embora existam diferentes métodos de modelagem de tépicos que atuam de forma
nao supervisionada, é reconhecido que as variagoes de seus parametros podem
ocasionar grandes diferencas na geragao dos tépicos. Para tal, é proposto restringir
o modelo de geracao de topicos a partir de um modelo de referéncia conhecido
como IPTC (International Press Telecommunications Council), que apresenta uma
taxonomia de aproximadamente 1300 temas para noticias ao redor do mundo. Além de
fornecer um vocabulario controlado para os topicos, também contém uma organizagao

hierarquizada para analisar em diferentes niveis de granularidade.

No entanto, o IPTC nao foi proposto no contexto de modelagem de tépicos. Assim,
um desafio de pesquisa deste projeto é adaptar um método de modelagem de topicos
para incorporar o conhecimento da taxonomia do IPTC. Espera-se que ao responder
essa questao de pesquisa, seja disponibilizado um novo método para modelagem de
topicos em noticias, sem a necessidade de anotacao por parte de especialista, mas

respeitando a taxonomia do modelo do IPTC.

« Como quantificar viés entre diferentes meios de comunicagao?
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A quantificacao de viés é um desafio em aberto e pouco explorado por meio de métodos
nao supervisionados, principalmente na lingua portuguesa. Nesse projeto, espera-se
extrair caracteristicas que cada meio de comunicacao utiliza para comunicar uma
noticia em um determinado tépico. A extracao dessas caracteristicas sera baseada por
meio de modelos de linguagem. A ideia geral é quantificar a relacao entre palavras
utilizadas dentro de um mesmo tépico por diferentes meios de comunicagao, bem
como explorar caracteristicas estatisticas dessas palavras. Assim, é uma estratégia de

quantificacdo baseada em contetido e que nao depende de especialistas para anotagao
de dados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes estudos anteriores mostram evidéncias significativas de que ha um viés nos
meios de comunicagao, especialmente partidarismo, que pode influenciar a opiniao ptublica
(JR; SHAH, 2003; KOHUT et al., 2011; GUO; MA; VOSOUGHI, 2022). Nesses estudos,
afirma-se que o viés de meios de comunicacao geralmente ocorre por meio de filtragem
de problemas e assuntos (BUDAK; GOEL; RAO, 2016), bem como o enquadramento e
forma de apresentar tais assuntos. A maioria dos trabalhos existentes, no entanto, tenta
quantificar tal viés usando estratégias qualitativas e muitas vezes manuais, o que dificulta
inclusive a reprodugao dos resultados obtidos por esses métodos (GUO; MA; VOSOUGHI,
2022).

E importante destacar métodos de quantificacdo de viés por meio de contetdo,
que comparam diferentes meios de comunicacao por meio da forma de escrita e palavras
escolhidas para reportar os mesmos eventos ou topicos (LIM; JATOWT; YOSHIKAWA,
2018; SPINDE et al., 2021). Sdo métodos que dependem de humanos para rotula¢ao prévia
de noticias consideradas com algum tipo de viés. Embora usar dados anotados facilite
representar o problema para identificacao e quantificacao de viés como uma tarefa de
aprendizado de maquina, a prépria rotulacao humana, no entanto, adiciona um viés em
relacio ao treinamento desses modelos (FARBER et al., 2020).

Uma alternativa recente é o uso de modelos de linguagem pré-treinados a partir
de grandes bases textuais para apoiar a quantificacao de viés em meios de comunicagao,
conforme discutido em (GUO; MA; VOSOUGHI, 2022). Nesse caso, os modelos sao
utilizados para inferir a escolha de palavras que cada meio de comunicacao tende a utilizar
em cada contexto (BHARGAVA; NG, 2022). Embora essa estratégia tenha vantagens
em relacao as anteriores em relacdo a menor subjetividade por nao depender de dados
rotulados, ainda ha um desafio sobre comparar diferentes meios de comunicac¢ao em relagao
a um mesmo contexto ou evento. Os autores em Guo, Ma and Vosoughi (2022) definiram
alguns tépicos de interesse, mas a escolha manual desses topicos também pode ser um

ponto para inclusao de viés na quantificagao.

Uma maneira de lidar com esse problema ¢ inicialmente organizar todos os textos
dos meios de comunicagao a serem comparados em um mesmo conjunto de topicos. Essa
organizacao deve ser preferencialmente nao supervisionada e ser a mais abrangente possivel
para reduzir o viés. Uma estratégia popular é por meio da modelagem de topicos que visa
descobrir temas comuns ou topicos latentes em bases textuais (VAYANSKY; KUMAR,
2020).

Os modelos mais classicos, como LDA (BLEI; NG; JORDAN, 2003) ¢ NMF
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(FEVOT TE; IDIER, 2011), utilizam uma representacao baseada em bag-of-words que sao
reconhecidos por desconsiderar ordem e relagoes semanticas entre palavras (AGGARWAL;
AGGARWAL, 2015). Como consequéncia, também falham em identificar contexto de
palavras em frases. Os modelos mais recentes também ja utilizam representacoes baseadas
em word embeddings aprendidos em modelos neurais de linguagem, como o BERT (DEVLIN
et al., 2019) e suas variagoes mais recentes (GRUETZEMACHER; PARADICE, 2022).
Tais modelos possuem a capacidade de representar textos em espaco vetorial capaz de

computar similaridade textual de maneira mais efetiva.

De forma geral, conforme discutido em Sia, Dalmia and Mielke (2020) e Grootendorst
(2022), os documentos sao inicialmente representados no espago de embeddings por meio
de um modelo de linguagem pré-treinado (e.g. BERT). Em seguida, um método de
agrupamento € utilizado para identificar grupos de documentos similares. Cada grupo é um
candidato a um tépico e as palavras mais frequentes de cada grupo (e que nao aparecem
frequentemente em outros grupos) sao selecionadas para determinar o topico representado

pelo grupo.

Embora essa estratégia de extragao de topicos possa ser uma solugao viavel para
alinhar assuntos de diferentes meios de comunicacao para, em seguida, quantificar viés em
cada topico, vale destacar que tal estratégia é muito sensivel a escolha de parametros do
método de agrupamento e escolha do modelo de linguagem. Pequenas perturbagoes nos

parametros provocam grandes diferencas nos topicos obtidos, sendo dificeis de definirem e
interpretar (ABDELRAZEK et al., 2022).

Considerando esses desafios, neste projeto sera explorado alternativas para geracao
de topicos por meio de um modelo de referéncia ja reconhecido na midia, denominado IPTC
(International Press Telecommunications Council)!. Esse modelo de referéncia contém um
padrao para organizacao de conteuido de noticias, incluindo eventos e informacgoes bem
organizadas sobre pessoas e organizacoes. Dessa forma, espera-se desenvolver um modelo
topico orientado ao IPTC e com foco na quantificacdo de viés entre diferentes meios de
comunicag¢ao, por meio das diferengas de vocabulédrio e na forma de abordar assuntos em

cada tépico.

2.1 Sentece-Bert

A primeira fase, apds a extracdo de dados, consiste na aplicacdo do algoritmo
Sentence-BERT. Em 2018, baseando-se nessa arquitetura, Devlin e sua equipe desenvolve-
ram o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), um modelo de
linguagem pré-treinado que estabeleceu recordes de estado da arte (SOTA) para varias tare-
fas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), incluindo o benchmark de Similaridade
Textual Seméantica (STS) de Cer e colaboradores em 2017. O S-BERT (Sentence-BERT)

L IPTC: <https://www.iptc.org/>


https://www.iptc.org/

25

é uma modificacao da rede BERT pré-treinada que utiliza estruturas de rede siamesa e
tripla para derivar representagoes de sentencgas semanticamente significativas, que podem

ser calculadas usando a similaridade de cosseno.

No passado, os métodos de incorporagao de sentencas neurais comecavam com
inicializacao aleatoéria. No entanto, o S-BERT utiliza modelos pré-treinados, como BERT
e RoBERTa, e ajusta-os para produzir incrustagoes de sentencas de tamanho fixo. Isso é

alcangado por meio de uma estrutura de rede siamesa, conforme ilustrado na Figura 1.

Softmax classifier

A

(Ur v, | U_Vl )
u \
A A
pooling pooling
4 4
BERT BERT
*
Sentence A Sentence B

Figura 1 — Representacao da Rede Siamesa.

2

Na rede siamesa, BERT ou RoBERTa podem ser empregados como modelos de
linguagem pré-treinados. A estratégia de agrupamento padrao envolve o calculo da média
de todos os vetores de saida, onde u e v representam as incrustacoes de sentencas. Antes
de passar pelo classificador softmax, a etapa de concatenacao é realizada na forma de
(u, v, |[u—vl|), que foi determinada como a mais adequada para o ajuste fino. A funcao de
objetivo de classificagao é otimizada por meio da perda de entropia cruzada e pode ser

representada pela seguinte equacao:

W, € R o = softmax(Wr(u,v, |u—vl|)) (2.1)

Apos o treinamento, o S-BERT emprega uma fungao de objetivo regressiva para

a inferéncia dentro de uma rede siamesa, semelhante aquela utilizada para o ajuste fino.

2 Copia de de Figura presente no artigo (REIMERS; GUREVYCH, 2019)
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Como ilustrado na Figura 2, a similaridade de cosseno entre duas incrustagoes de sentencas,

representadas como u e v, é calculada como um escore variando de -1 a 1.

-1...1

*

cosine-sim(u, v)

/\

u Y
A A
pooling pooling
4 A

BERT BERT
f f
Sentence A Sentence B

Figura 2 — Arquitetura SBERT com funcao de objetivo de classificagao.

3

2.2 Modelagem de Tépicos

Para alcancar isso, inicia-se por ajustar o BERTopic como se nao houvesse um
aspecto temporal nos dados. Isso resulta na criacao de um modelo de topicos geral que
captura a estrutura global dos principais topicos, que podem variar ao longo de diferentes
intervalos de tempo. Para cada topico e intervalo de tempo, calcula-se a representacao

¢-TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency personalizado).

3 Copia de de Figura presente no artigo (REIMERS; GUREVYCH, 2019)
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Figura 3 — Funcionamento do Bertopic - Retirado de (GROOTENDORST, 2022)

Essa abordagem nos permite obter uma representacao especifica dos topicos em
cada intervalo de tempo sem a necessidade de criar agrupamentos a partir das incrustagoes,
uma vez que eles ja foram gerados previamente. Além disso, no contexto da analise de

topicos dinamicos, ¢ importante mencionar alguns dos métodos e técnicas utilizados:

1. S-BERT (Sentence-BERT): Como mencionado anteriormente, o S-BERT é um
componente essencial que gera representacoes semanticas de sentencas, permitindo uma

andlise mais profunda dos textos jornalisticos.

2. UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) é uma técnica de
reducgao de dimensionalidade que pode ser aplicada no contexto do BERTopic para visualizar
e analisar a distribuicdo dos tépicos de forma mais eficaz. Ele ajuda a identificar padroes e

relacionamentos entre os topicos.

3. HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) é um algoritmo de clustering que pode ser aplicado ao BERTopic para agrupar
topicos semelhantes. Isso ajuda na organizagdo e interpretacao dos tépicos extraidos dos

textos jornalisticos.

4. CountVectorizing uma técnica que pode ser usada em conjunto com o BERTo-
pic para transformar os textos em representagoes vetoriais, levando em consideracao a

frequéncia das palavras. Isso pode ser 1til na analise de topicos.

5. C-TF-IDF (Custom Term Frequency-Inverse Document Frequency) é uma adap-
tacao do TF-IDF que pode ser aplicada no BERTopic para calcular a importancia de

termos em relagdo aos tépicos em um contexto especifico.
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2.3 Medicao de Viés na Midia

Iniciativas anteriores na literatura se basearam em abordagens predominantemente
manuais ou semi-automatizadas para avaliar o viés na midia. No entanto, nosso interesse

reside em adotar uma abordagem automatizada.

Outros métodos se apoiam em diciondrios ou recursos léxicos como em (LAZA-
RIDOU; KRESTEL, 2016) e (HAMBORG; DONNAY; GIPP, 2019), o que constitui
uma limitagdo para nossa pesquisa. Essas abordagens costumam ser especificas para

determinados contextos (por exemplo, politica).

Além disso, os métodos existentes utilizam representacoes de texto que podem nao
ser suficientemente flexiveis para capturar as nuances inerentes a diferentes topicos e suas
mudancas ao longo do tempo. Nesse sentido, a utilizacao de modelos de linguagem, como
o BERT, se mostra fundamental para superar essas limitacoes. Vale ressaltar que a analise
da evolucao temporal dos topicos é de extrema importancia, uma dimensao que muitas

iniciativas anteriores negligenciam.

Um ponto crucial a ser considerado é que muitos métodos presumem a disponibi-
lidade prévia de uma base de dados. No entanto, nos dias de hoje, as midias e portais
de noticias frequentemente impoem restrigoes a acessibilidade de seus dados historicos.
Isso inclui mecanismos como paywalls ou captchas, que exigem a assinatura paga para
acesso completo. Portanto, é altamente recomendavel que abordagens para medir o viés na
midia incorporem técnicas de raspagem de dados (web scraping). No entanto, é importante
notar que, até o momento, nenhum dos estudos existentes integrou de maneira eficaz essas

técnicas em suas metodologias.
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3 DESENVOLVENDO TRABALHO

A Figura 4 ilustra o método de andlise envolvendo todas as etapas, incluindo a
ingestao dos dados, criagao de um modelo de classificacdo de textos, predi¢do dos textos
ingeridos e medicao do viés, na qual serdo descritas com mais detalhes nos capitulos

seguintes.

Figura 4 — Esteira de desenvolvimento do trabalho

Classificag@o dos Textos
Jornalisticos com o modelo
LLM+KNM construido usando
dados do IPTC News Code

Bertopic-DTM em
cada macro classe do
modelo LLM+KMNN

TBC-DTW

h 4
4
h 4

Ingestao de dados

3.1 Ingestdao de Dados

Nesta etapa, serd descrito como os dados sao coletados e preparados para analise.
Isso pode envolver a obtencao dos conjuntos de dados correspondentes e a limpeza dos

dados, removendo informagoes irrelevantes ou ruidosas.

A ingestao de dados no método é divido em duas etapas, a etapa de captura dos
dados de jornais para fazer a analise de viés e os dados para criar o modelo de classificacao

de noticias.

3.1.1 Jornais

Para iniciar o processo de ingestao de noticias, foi realizado um levantamento dos
oito principais jornais do pais, conforme apresentado na Tabela 2. Para realizar o teste
do método foi realizada a busca no intervalo de tempo de 01/02/2018 até 31/12/2022.
Cada veiculo possui suas préprias formas de exibir noticias em HTML e pode bloquear
requisicoes HTTP diretas. Para contornar esses obstaculos, o projeto utiliza a biblioteca
Selenium, que permite realizar chamadas por meio de um navegador, possibilitando varrer

os jornais e coletar as noticias de forma automatizada.

A biblioteca Selenium é uma ferramenta poderosa que permite a automacao de
interacbes em paginas web, como preenchimento de formularios, cliques em botdes e
rolagem de pagina. Com ela, podemos simular o comportamento de um usuério real ao
navegar pelos jornais online. Dessa forma, conseguimos contornar bloqueios e acessar o

conteudo desejado para coleta das noticias.
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Ao utilizar o Selenium, podemos desenvolver scripts para percorrer as paginas dos
jornais, encontrar os elementos que contém as noticias, extrair seu conteido e armazena-lo
para posterior processamento. E importante ressaltar que, como cada jornal possui uma
estrutura HTML diferente, sera necessario desenvolver um script especifico para cada um,

adaptando-se as particularidades de cada site.

Inicialmente, aproveitando a capacidade do Selenium de interagir com o navegador,
é possivel fazer chamadas as paginas dos jornais para buscar os identificadores (IDs) das
noticias do dia. Esses IDs servirao como referéncia para localizar e extrair os detalhes das

noticias posteriormente.

Apds o armazenamento dos IDs das noticias, inicia-se a segunda etapa, que consiste
na busca dos detalhes de cada noticia. Utilizando os IDs previamente obtidos, os scripts
especificos para cada jornal sdo responsaveis por percorrer novamente as paginas, localizar
os elementos que contém os detalhes desejados (como titulo, subtitulo, data de publicagao
e texto completo, vide Figura 5) e extrair essas informagoes. E possivel também capturar

outros elementos multimidia, como imagens ou videos associados as noticias, se necessario.

Figura 5 — Ingestao de Jornais
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Os detalhes das noticias extraidas podem ser armazenados em um formato adequado
ao projeto, como um banco de dados, arquivos estruturados ou qualquer outro meio de
armazenamento apropriado. A fim de padronizar a forma de busca das noticias nos jornais,
a Figura 5 representa qual o formato de cada objeto retirado das noticias. O schema pode

ser interpretado da seguinte forma:

o« ID URL_ NOTICIA: url do site da noticia;
o DATA: data da noticia;

o TITULO: titulo da noticia;

o SUBTITULO: subtitulo da noticia;

o CORPO: corpo da noticia;

o VEICULO: nome do veiculo da noticia;

3.1.2 IPTC

Para capturar os dados para criar o modelos de classificacao foi utilizado o IPTC
Media Topic NewsCodes. IPTC Media Topic NewsCodes, também conhecido como IPTC
NewsCodes, é um sistema de classificacao e categorizagdo usado para rotular e organizar
noticias e contetidos jornalisticos. Desenvolvido pela International Press Telecommunicati-
ons Council (IPTC), esse sistema permite que as noticias sejam categorizadas de forma

padronizada e consistente em diferentes plataformas e organizagdes de midia.

Os NewsCodes do TPTC sao uma lista hierarquica de categorias e subcategorias
que abrangem uma ampla gama de tépicos, temas e assuntos. Cada codigo representa uma
categoria especifica, como politica, esportes, entretenimento, satide, economia, ciéncia,
tecnologia, meio ambiente, entre outros. Essa estrutura hierarquica permite que as noticias
sejam classificadas em niveis gerais e especificos, fornecendo uma granularidade adequada
para a categorizagdo. O IPTC diponibiliza a versao desta lista em varios idiomas como

ilustra a Figura 6.

Segundo o IPTC, o NewsCodes, é um recurso valioso para a industria de midia,
permitindo uma organizacao eficiente e uma melhor compreensao dos tépicos e temas
abordados nas noticias. Sua adocao generalizada promove a consisténcia na categorizacao
de contetdo, facilita a colaboragao e o compartilhamento de noticias entre diferentes
plataformas e contribui para uma melhor experiéncia de consumo de informacoes para os

leitores e espectadores.

Da mesma forma que as noticias, os dados capturados no site do IPTC sao

organizados em uma tabela com o seguinte formato:
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Figura 6 — NewsCodes IPTC

IPTC Media Topic NewsCodes as of 2023-03-31 (language: pt-PT)

Expand All || Collapse All | View language versions: Arabic | Chinese (£12) | Danish | English (en-GB, en-US) | Erench | German | Norwegian (no-NB, no-NN) | Portuguese (nt-BR, pt-PT) | Spanish | Swedish

[ Show retired terms

v mediop:01000000
» mediop:20000002
» Medtop:20000038
» Medtop:20000045

medtop:13000000

v

v

medtop:16000000

artes, cultura, entretenimento e média

are e entretenimento
cultura
Meios de comunicagan

ciéncia e tecnologia

conflito, guerra e paz

D | Name (pt-PT) | Definition (pt-PT)
¥ medtop:06000000 ambiente Todos 05 aspetos relativos a protecao, estragos e preservacan do ecossistema do planeta Terra e do seu ambiente.
» mediop:20000418 alteragles climaticas Mudanga significativa nas medicdes médias relativas ao clima (como temperatura, precipitagao ou vento), que se mantém por um periodo longo.
» medtop:20000420 conservacao Preservacio de dreas selvagens, flora e fauna, incluindo extingao de espécies.
» medtop:20000441 natureza O mundo natural na sua totalidade.
» medtop:20000424 poluigio ambiental Contaminagao de ar, agua, terra, etc., por substancias nocivas.
» mediop:20000430 recursos naturais Questdes ambientais relativas a exploracao de recursos naturais.

Todas as formas de arte, entretenimento, heranca cultural e média.

Todas as formas de arte e entretenimento.

Ideias, costumes, artes, tradicBes de um grupo em particular,

Meios de comunicagao que se destinam a um grande pablico, como a televisao, o radio, as revistas, 0s jomais, etc.

Todos os aspetos relacionados com a interpretagio humana da natureza e do mund fisico e com o desenvolvimento e aplicagio desse

conhecimento.

alus usfe‘ {omlesm ou de violéncia, cujos molivos podem ser sociais ou politicos, atividades militares, confiitos geopoliticos, esforgos de resolugao
e confiitos.

aplicacao dessas regras, quebra das regras e penas para 0s

» medtop:02000000 crime, lei e justica infratores. Dlganiiz!g’;ﬁes e pessnadsagnr\;a«%{t?gaﬂsenessas Sividades

» medtop:03000000 desastres, acidentes e emergéncias Desastres naturais ou provocados pelo homem, de que resultam perda de vidas ou ferimentos de criaturas efou danos a objetos ou propriedades
» mediop:15000000 desporio Exercicio competiti esforgo fisico. O {es e corpos nessas atividades.

» medtop:04000000 economia, negocios e finangas Assuntos relativos & planificaco, producéo e troca de riqueza.

» medtop:05000000 educagio Tudo o que contribui para o alargamento do conhecimento dos individuas, desde o nascimento até & marte

» medtop:10000000 estilo de vida e lazer Atividades realizadas por prazer, para relaxamento ou divertimento, fora do emprego, incluindo comer e viajar.

» medtop:08000000 interesse humano Temas sobre individuos, grupos, animais, plantas ou OUtros objetos, com foco em aspetos emocionais

» medtop:17000000 meteorologia Estudo, relatorio e previsao de fendmenos meteorolégicos

» mediop:11000000 politica Exercicio do poder local, regional, nacional e internacional ou luta pelo poder e relagdes entre govemos e estados.

>

medtop:12000000 religido e crenga Todos os aspetos da existéncia humana que envolvem teologia, filosofia, tica e espiritualidade.

o CHAVE IPTC: chave primaria do IPTC;
o« TEMA: nome do tema dado pelo IPTC;

o DESCRICAO: descricao do tema feita pelo IPTC;

3.2 Weak Model

O primeiro passo em nossa abordagem ¢é treinar o Modelo Fraco (WM) com base
no algoritmo dos k-vizinhos mais préximos (k-NN). Dado um conjunto de dados pré-
processado, composto por amostras de texto {1, xs, ..., x, } e suas respectivas etiquetas de
classe {y1, s, ..., Yn }, N0Ss0 objetivo é usar uma funcao de incorporacio f : x — R¢ que
mapeia cada texto x; para um vetor d-dimensional que captura sua informacao semantica.

A funcao de incorporacao pode ser matematicamente definida como:

e; = f(x;), parai=1,2,...n (3.1)

Onde e; € R? representa o vetor de incorporacdo para o texto z;. Essa funcdo de
incorporacao utiliza a poténcia de um Modelo de Linguagem de Grande Escala (LLM)

para gerar as incorporacoes semanticas.

O Modelo Fraco é construido utilizando essas incorporac¢oes. Quando uma nova
amostra de texto x é introduzida, o sistema calcula sua incorporacao e, e encontra os k

vizinhos mais proximos no espago de incorporacao. Isso pode ser representado como:

top — kvizinhosmaispréximosz = argmin,, d(e;, e;) (3.2)

Onde d(-,-) representa uma métrica de distdncia, como distancia euclidiana ou

cosseno, utilizada para medir a similaridade entre as incorporagoes.
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Durante o treinamento, os parametros do Modelo Fraco sao otimizados para
aprimorar seu desempenho na identificacdo das k classes mais provaveis para cada texto.
Isso é feito maximizando a probabilidade das etiquetas de classe corretas estarem dentro dos
k vizinhos mais préximos. A otimizagao visa encontrar os parametros ¢ 6timos, resolvendo

o seguinte problema de otimizacao:

0 = textargmaz, > I(y; € Top — kneighborsofx;) (3.3)
i=1

Onde I(-) é uma funcado indicadora que retorna 1 se a condigao for verdadeira e
0 caso contrario. Esse objetivo garante que o Modelo Fraco foque na identificacao das
classes corretas dentro dos k vizinhos mais proximos. Esse processo de classificacdo dos k
vizinhos mais proximos serve como uma etapa preliminar de filtragem, reduzindo o espaco

de busca para as etapas subsequentes e melhorando a eficiéncia computacional.

3.3 Geracdao de Prompt para o Modelo de Linguagem de Grande Escala (LLM -
Large Language Model)

Nesta etapa, aproveita-se a saida do Modelo Fraco (WM) para gerar um prompt
especifico para cada texto, que servira como entrada para o Modelo de Linguagem de
Grande Escala (LLM) na classificacdo final. O prompt é cuidadosamente construido para
incorporar informagoes relevantes das k classes identificadas pelo WM. Isso pode incluir
etiquetas de classe, descrigoes textuais ou outros recursos informativos contextualmente
relevantes que auxiliem o LLM na geracao de previsoes precisas. A geracdo do prompt é
realizada por meio de uma abordagem de aprendizado de prompt "few-shot". Isso envolve o
ajuste fino do LLM utilizando uma quantidade limitada de dados rotulados, especificamente
as amostras de texto associadas as k classes principais de acordo com a saida do WM.
Matematicamente, representa-se o aprendizado de prompt "few-shot"da seguinte forma.
Seja Dtrain o conjunto de treinamento composto por amostras de texto rotuladas e suas
respectivas etiquetas de classe. Dada a saida do WM que identifica as k principais classes
para um texto x, denotadas como Ctop-k, extraimos as amostras rotuladas correspondentes
de Dtrain:

Dfew—shot — {(.731, yz) ‘ (l’i, yz) S Dtrain; andyz € Ctop—k} (34)

Utiliza-se entao Dfew-shot para o ajuste fino do LLM, permitindo que ele gere
previsdes mais precisas com base no prompt fornecido. Matematicamente, denota-se
o prompt como P e a etiqueta de classe alvo como y. O objetivo é gerar um prompt
que maximize a probabilidade condicional da etiqueta de classe alvo dado o prompt,
representada como P(y|P). A tarefa do LLM é gerar a préxima palavra condicionada ao

prompt. Isso pode ser formulado como:
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T
P(y|P) = P(y|Prompt) = [] P(y:|ye—1, Prompt) (3.5)

t=1

onde 1; representa a palavra prevista no passo de tempo ¢, e o "Prompt "representa

o prompt fornecido ao LLM. A probabilidade de cada palavra y; é condicionada as palavras

anteriores y;_1 € ao prompt

No exemplo acima, onde o Modelo Fraco (WM) identifica trés classes principais

para um determinado texto:

Texto de entrada: "Um terremoto devastador atingiu uma pequena cidade, causando

danos generalizados e perda de vidas'. Usando o WM (primeira etapa), obtemos as dez

classes mais provaveis com base na saida do WM. Neste caso, supondo que k=10. As

classes principais com base na saida do WM sao as seguintes:

. Terremotos
. Desastres e Acidentes

. Planejamento de Emergéncia

. Atividade Sismica

. Acidentes e Desastres Ambientais

10.

Desastres Naturais

Geologia
Crise e Gerenciamento de Emergéncias

Ciéncias da Terra

Incidentes de Emergéncia

Agora, pode-se construir o prompt incorporando essas informacoes:
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Classificar o seguinte texto com uma das seguintes categorias:
1. Terremotos
2. Desastres e Acidentes
3. Planejamento de Emergéncia
4. Desastres Naturais
5. Atividade Sismica
6. Geologia
7. Crise e Gerenciamento de Emergéncias
8. Ciéncias da Terra
9. Acidentes e Desastres Ambientais
10. Incidentes de Emergéncia

Texto: "Um terremoto devastador atingiu uma pequena
cidade, causando danos generalizados e perda de vidas."

Resposta:

Neste exemplo, o prompt indica claramente a tarefa de classificar o texto fornecido
relacionado a um desastre natural recente em uma das categorias fornecidas, permitindo
que o Modelo de Linguagem de Grande Escala (LLM) se concentre apenas nas classes
relevantes da tarefa de classificacdo. Além disso, ao estruturar o prompt dessa forma,
possibilita-se que o LLM gere uma saida estruturada, fornecendo uma etiqueta prevista

que pode ser usada nas etapas subsequentes do nosso método.

3.3.1 Aplicando em Dataset Conhecido

Este dataset consiste em um conjunto de dados classificado e rotulado com base
nas categorias do DBPEDIA, um projeto que visa coletar informagoes estruturadas sobre
entidades do mundo real e categoriza-las de acordo com diversas classes. O dataset contém

21.900 textos que foram associados a categorias especificas do DBPEDIA.

O conjunto de categorias neste dataset abrange uma extensa variedade de topicos,
capturando a riqueza e diversidade de entidades e conceitos do mundo real. Entre as
categorias representadas neste conjunto de dados, encontram-se, mas nao se limitam a, as

seguintes.
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Z 0

« Categorias de Entretenimento: Como "Ator Adulto,Album,Mangs', e "Filme de
Animacao de Hollywood".

o Categorias Esportivas: Tais como "Jogador de Futebol Americano", "Equipe de
Basquete,Atleta de Ciclismo", e "Evento de Mixed Martial Arts".

o Categorias Politicas e Sociais: Como "Presidente", "Filésofo", "Poeta", "Partido

Politico", e "Suprema Corte dos Estados Unidos - Caso".

» Categorias Geograficas e Naturais: Incluindo "Vulcao", "Montanha', "Rio", "Planeta",

"Vila', e "Galeria".

o Categorias Culturais: Tais como "Artista de Musica Classica", "Compositor de Musica

Classica", "Escritor de Teatro", e "Cervejaria".

Meétrica Valor
Maximo de ganho (llm+knn > knn) 53.33%
Média de ganho (llm-+knn > knn) 12.49%
Contagem de classes em que llm—+knn > knn 168

Maximo de perda (llm+knn < knn) -51.35%
Média de perda (llm+knn < knn) -9.10%
Contagem de classes em que llm—+knn < knn 66

Média da diferenca entre ganho e perda 3.39%
Diferenca de precisao 5.79%
Precisao llm-+knn 86.28%
Precisao knn 80.49%

Tabela 1 — Resumo das Métricas

Os resultados obtidos, na tabela 1, a partir da analise das métricas de desempenho
dos modelos de classificaggo LLM+KNN (Linguistic Model+K-Nearest Neighbors) e KNN
(K-Nearest Neighbors) revelam importantes informagoes sobre a eficicia e vantagens de
utilizar a abordagem conjunta desses métodos para prever a classe correta em tarefas de

classificacao.

Uma das observagoes mais notaveis é o aumento significativo no ganho de desem-
penho quando compara-se o modelo LLM+KNN ao KNN. O valor maximo de ganho
de precisdo (max gain llm+knn >= knn) é de aproximadamente 53.33%, o que indica
que, em muitos casos, o LLM+KNN é capaz de superar substancialmente o KNN na
precisao das previsoes. Além disso, a média desse ganho (mean gain llm >= knn) é cerca
de 12.49%, demonstrando que essa melhoria nao ¢ um caso isolado, mas sim uma tendéncia

consistente.

Outro ponto positivo a ser destacado é a quantidade significativamente maior de

classes em que o LLM+KNN supera o KNN (count number class win llm+knn >= knn:
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168). Isso significa que o modelo LLM+KNN é mais capaz de identificar corretamente
a classe de exemplos de dados em uma variedade de cenarios, o que é fundamental em

aplicacoes praticas de classificagao.

Quando avalia-se o desempenho do KNN em relagao ao LLM+KNN, observa-se
que, embora em algumas situagoes o KNN possa ser menos preciso, a diferenga nao é tao
acentuada quanto no caso oposto. O valor méximo de perda de precisdo (max lost llm—+knn
<=knn) é de -51.35%, o que indica que o KNN pode ter um desempenho significativamente
pior em comparac¢ao com o LLM em algumas classes, mas a média dessa perda (mean
lost llm+knn <= knn) é de cerca de -9.10%, sugerindo que essas situagoes sao menos

frequentes.

A classe "PublicTransitSystem', que teve o maior valor de perda (max lost llm+knn
<= knn: -51.35%), parece ser uma das areas onde o modelo LLM+KNN cometeu erros
substanciais em relacdo ao KNN. Ao analisar alguns exemplos de textos classificados como
"PublicTransitSystem'pelo modelo LLM+KNN e discutir minha opiniao sobre os erros

cometidos:

1. Texto: "Krasnoyarsk Railway is a subsidiary of the Russian Railways headquar-

tered in Krasnoyarsk and serving the south of Siberia."LLM-prediction: "RailwayLine"

Opiniao: O modelo LLM+KNN cometeu um erro ao classificar este texto como
"RailwayLine'em vez de "PublicTransitSystem"'. Embora o texto mencione uma ferrovia, a
énfase estd no fato de ser uma parte essencial do sistema de transporte ptiblico na regiao

de Krasnoyarsk.

2. Texto: "The South Eastern Railway (SER) is one of the seventeen railway zones
in India and Part of Fastern Railways. It is headquartered at Garden Reach, Kolkata, West

Bengal, India. It comprises four divisions..."LLM-prediction: "RailwayLine"

Opiniao: Novamente, o modelo LLM+KNN errou ao classificar este texto como
'"RailwayLine". O texto faz referéncia a uma importante zona ferroviaria na India, mas essa
informacao esté relacionada ao sistema de transito ptblico, o que justificaria a classificagao

como "PublicTransitSystem".

3. Texto: "The Louisville and Interurban Railroad (L&) was an interurban line that
operated in and around Louisville, Kentucky during the first half of the 20th century..."LLM-

prediction: "RailwayLine"

Opiniao: Neste caso, o modelo LLM+KNN novamente errou ao classificar o texto
como "RailwayLine"O texto descreve uma linha interurbana que serviu Louisville, Kentucky;,

e, portanto, se encaixaria melhor na classe "PublicTransitSystem".

Em todos esses exemplos, o modelo LLM+KNN parece ter se concentrado demasi-

adamente na presenca de termos relacionados a ferrovias e linhas ferroviarias, ignorando o
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contexto mais amplo em que essas informagdes estavam inseridas. Esses erros podem ser
atribuidos a natureza complexa da tarefa de classificacao textual e a necessidade de um

contexto mais abrangente para a compreensao completa do significado dos textos.

Em geral, esses erros ressaltam a importancia de um treinamento rigoroso e de um
conjunto de dados diversificado para aprimorar a capacidade do modelo LLM+KNN de
compreender contextos sutis e classificar corretamente textos em categorias especificas,
como "PublicTransitSystem". E importante observar que, apesar desses erros, o modelo
LLM+KNN ainda apresentou um desempenho superior em muitos casos, como indicado

pelos resultados gerais.

Além disso, ao considerar a média da diferenca entre ganho e perda (mean diference
gain-lost), observa-se que, em média, a abordagem conjunta do LLM e KNN resulta em
um ganho liquido de cerca de 3.39%. Isso significa que, em geral, a combinacao desses

modelos melhora o desempenho de classificagao.

E importante mencionar que, em relacio a métrica de acurdcia, o modelo LLM+KNN
também supera o KNN, com uma diferenca positiva de aproximadamente 5.79% . A alta
acurdcia do LLM4+KNN (accuracy llm+knn: 86.28%) em comparagao com a do KNN
(accuracy knn: 80.49%) destaca a capacidade do LLM+KNN de fazer previsoes precisas e

confidveis.

Em resumo, os resultados destacam as vantagens do método de classificagao que
utiliza o LLM+KNN em conjunto com o KNN. Essa abordagem conjunta proporciona
um ganho substancial de precisao em comparacao com o uso isolado do KNN, tornando-a
uma escolha atraente para tarefas de classificagdo onde a precisao é crucial. A combinagao
de habilidades de processamento linguistico do LLM+KNN com a capacidade do KNN de
considerar vizinhos mais proximos resulta em um desempenho geral superior na tarefa de

prever a classe correta.

3.4 Medicao de Viés na Midia usando Tépicos e Evolucao Temporal

Desde o advento da prensa movel, instrumento criado pelo alemao Johannes
Gutenberg, a burguesia faz uso desta tecnologia como forma de propagacao da sua
ideologia, sendo o primeiro evento divisor de aguas, a reforma protestante contra a
ideologia propagada pela igreja catolica, mostrando o poder de rompimento das ideias.
Os primeiros a organizar uma obra fazendo uma critica a esse sistema sao Karl Marx e

Frederick Engels em "A Ideologia Alema'.

Karl Marx e Friedrich Engels, ao desenvolverem suas teorias, destacaram a impor-
tancia da ideologia na manutenc¢ao do sistema burgués. Eles argumentaram que a classe

dominante usa a ideologia para legitimar e perpetuar seu poder, moldando a consciéncia
das massas. A obra "A Ideologia Alema'(MARX K. E ENGELS, 2007) aborda como a
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ideologia da classe dominante permeia todos os aspectos da vida social, incluindo a cultura,

a religiao e a politica.

Além disso, é relevante considerar o papel da ideologia na propagacao dos meios
de comunicacdao de massa, como radio e televisao, pelo Estado, a luz dos conceitos
gramscianos. Antonio Gramsci, que viveu durante a ditadura de Mussolini, desenvolveu
a ideia de "hegemonia cultural', que se refere a dominagao cultural exercida pela classe

ominante. Ele argumentava que o Estado nao apenas impoe sua vontade pela forca, mas
d te. El t Estad tade pela forca,

também através da cultura e da educacao.

Um exemplo contemporaneo desse fenomeno pode ser observado na cobertura da
operagao Lava Jato, como documentado em artigos do The Intercept Brasil ((INTERCEPT,
2023a) e (INTERCEPT, 2023b) ). A influéncia da ideologia é evidente na maneira como
certos veiculos de midia retratam os eventos e atores envolvidos na operacao, refletindo

suas posicoes ideoldgicas e politicas.

Por fim, é importante compreender os movimentos dos veiculos de midia para
entender como o Estado de Direito burgués suporta certas rupturas, como crimes e
questoes de género e etnia. O algoritmo proposto, que combina dois modelos de séries
temporais: DTM (Dynamic Topic Modeling) para analisar todas as noticias relacionadas a
um determinado tépico e, em seguida, aplica a matriz DTW (Dynamic Time Warping)
para comparar a similaridade das linhas do tempo geradas pela DTM, pode ser um passo
inicial para identificar o alinhamento ideolégico mencionado por Gramsci e Marx. Isso
permitiria uma analise mais aprofundada das influéncias ideoldgicas na midia e em como

elas afetam a percepcao publica de questoes cruciais.

3.4.1 Modelagem de Toépicos

Ao trabalhar com os termos atribuidos a cada texto jornalistico, realiza=se uma
selecao no macro tépico do IPTC, como o exemplo 11000000, que se refere a categoria de
politica. Em seguida, aplica-se o treinamento de um modelo de tépicos, como o BERTopic.
O BERTopic é uma técnica que nos permite realizar a modelagem de tépicos de forma
dinamica, calculando a representacao de tépicos em cada intervalo de tempo, sem a
necessidade de executar o modelo completo varias vezes. Para alcancar isso, inicia-se
por ajustar o BERTopic como se nao houvesse um aspecto temporal nos dados. Isso
resulta na criacao de um modelo de topicos geral que captura a estrutura global dos
principais topicos, que podem variar ao longo de diferentes intervalos de tempo. Para cada
tépico e intervalo de tempo, calcula-se a representagao ¢-TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency personalizado). Essa abordagem nos permite obter uma representagao
especifica dos topicos em cada intervalo de tempo sem a necessidade de criar agrupamentos

a partir das incrustacgoes, uma vez que eles ja foram gerados previamente.

Além disso, no contexto da andlise de topicos dinamicos, é importante mencionar
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a utilizacado da equac¢ao matematica do DTM (Dynamic Topic Modeling), que permite

modelar a evolugao temporal dos topicos nos textos jornalisticos.

Topic 1 sesscsene Topic n Split documents by topic
. ) i i 5plit documents by t
Timestep 1 |+ * + | Timestep m Timestep 1 |+ * * | Timestep m and Limeslep
c-TF-1DE c-TE-IDF c-TF-IDE c-TE-IDF Apply pre-fitted ¢-T

HEREEESEEEEE HEREEEEEN each subset of docw

Optional wning of representations

Global Tuning Evolutionary Tuning Tune the c-TE-IDF

- TF-IDF at t tapic c-TF-IDF ¢-TF-IDF at t-1 - TF-IDF att timestep t by e:lther
LTI Tl TTT] LITTT]-CITTT] therepresentations:
global representatio
2 ] the representation ai

Figura 7 - BERTOPIC DTM - Imagem retirada da documentacao da biblioteca

A obtengao das Dynamic Topic Models (DTMs) para os textos jornalisticos em
um tépico especifico é apenas o primeiro passo em uma andlise abrangente e poderosa.
Uma vez que temos essas DTMs, podemos explorar diversas dimensoes e aplicar técnicas

avancadas para extrair informacgoes valiosas e insights significativos.

3.5 TBC-DTW

Nesta sec¢ao, discutiremos os resultados do modelo BERTopic-D'TM, que produziu
dois conjuntos de dados temporais representados por df1 e df2. O modelo BERTopic-DTM
¢ uma abordagem avancada que combina tépicos gerados pelo BERTopic com modelagem

de séries temporais (DTM - Dynamic Topic Modeling).

Os conjuntos df1 e df2 contém informagoes sobre a dindmica de tépicos em um
contexto temporal. df1 e df2 podem ser interpretados como resultados da aplicacao do
modelo BERTopic-DTM em duas fontes diferentes de dados, como dois jornais, blogs ou

sites.

A analise dos resultados inclui a aplicacdo de métricas de similaridade, como BLEU,
para avaliar o quao semelhantes sdo os topicos em df1 e df2. Além disso, é realizada a
comparagao das séries temporais geradas a partir dos topicos para entender a evolugao

dos topicos ao longo do tempo.
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A partir dos conjuntos de dados df1 e df2, sdo calculadas métricas de distancia,
como a métrica DTW (Dynamic Time Warping), para avaliar a dissimilaridade entre as
séries temporais. A métrica TBC-DTW, que combina a similaridade BLEU e a distancia
DTW, é aplicada para obter uma métrica global que quantifica a relacdo entre as duas

fontes de dados.

A equacao para a métrica TBC-DTW ¢ definida como:

1 1
TBC=DTW (journal 1, journal_2) = ey 3 s
2

|T1 t1€T

to€Th(t1)
(3.6)
Onde T; representa o conjunto de tépicos em df 1, T»(t1) representa o conjunto de
topicos em df2 selecionados com base nos top, maiores valores de similaridade BLEU com
t1, e D é a métrica de distancia DTW.

O algoritmo de alinhamento temporal dinamico DTW ¢é usado para comparar e
alinhar sequéncias temporais que podem ter diferentes comprimentos, ritmos ou distorcoes.
Ele encontra um mapeamento 6timo entre os pontos correspondentes das duas sequéncias,

considerando a similaridade entre eles e minimizando a distancia acumulada.

Neste pré-projeto, é explorado o uso do algoritmo de alinhamento temporal dindmico
DTW para medir o alinhamento dos tépicos do modelo dindmico de tépicos DTM entre
diferentes jornais, a fim de avaliar o grau de correspondéncia entre eles em topicos especificos.
Utilizando o poderoso algoritmo BERTopic, é possivel extrair uma lista de palavras-chave

relevantes juntamente com suas frequéncias ao longo do tempo.

Dada a hipdtese que esteja sendo analisado o topico de satide em um jornal especifico,
como o Estadao. O algoritmo BERTopic nos fornecera uma lista de palavras-chave que
sao frequentes nesse topico ao longo do tempo. Em seguida, compara-se essa lista de
palavras-chave com os tépicos relacionados a satiide em outros jornais. Ao realizar essa
comparacao pode-se calcular uma medida de similaridade ou alinhamento médio. Isso é
feito analisando todas as matrizes de palavras-chave relacionadas ao topico de satide em
diferentes periodos de tempo e calculando uma média ponderada das correspondéncias

encontradas. O mesmo vale para qualquer tépico do IPTC.

As etapas anteriores forneceram os passos principais para a coleta de textos de
varias midias, pré-processamento e categorizagao em tépicos de interesse. Também foi
apresentado o conceito de DTW (Dynamic Time Warping) para analisar séries temporais.
Um diferencial do método proposto neste trabalho é adaptar o DTW para identificacao
de viés entre diferentes midias sociais, aqui denominado TBC-DTW (Topic-based Bias

Comparison with Dynamic Time Warping).

De forma geral, a proposta envolve comparar topicos e sua evolugao temporal a

> D(F(df1,t1), F(dfs, t2))-B(t1, t2,n)
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partir de bases de noticias de duas midias, com o uso do IPTC e BERTopic. Na série
temporal de um topico, cada observagao representa a frequéncia das palavras do topico

em um intervalo de tempo especifico.

Uma etapa importante do DTW ¢ o calculo da matriz de custo. No TBC-DTW
a matriz de custo é calculada levando em consideragao nao apenas a distancia entre os
pontos das séries temporais, mas também a dissimilaridade das palavras de cada topico em
cada periodo de tempo. Obtida a matriz de custo, o processo de alinhamento tradicional
do DTW ¢ aplicado, em que ¢ calculada a matriz de distancias acumuladas e em seguida,

o caminho de menor custo nesta matriz.

Sequence A

1 i 1

Sequence B |1 |0 @@

Figura 8 — Matriz DTW - Retirada de (SAKOE; CHIBA, 1978)

O valor obtido pelo TBC-DTW é uma medida de distancia de alinhamento entre
as séries temporais das midias para os tépicos selecionados. Uma distancia menor indica
um viés mais semelhante entre as midias, enquanto uma distancia maior indica diferencas

de viés.

As vantagens da proposta TBC-DTW envolvem tanto uma (1) técnica de compara-
¢ao objetiva de viés, quanto a (2) tolerancia a variagoes de tempo. Nesse tltimo caso, é
possivel entender como as midias reagem a eventos especificos, sem a necessidade de um

alinhamento perfeito entre as duas midias para compara-las.

Os resultados esperados pelo método proposto sao, de certa forma, ambiciosos. A
ideia é apresentar uma dos primeiros métodos objetivos para quantificar o quanto a analise
da cobertura jornalistica pode ser imparcial sobre as informagoes divulgadas, quando

comparadas entre seus pares.

Essa estratégia também fornece ferramentas para avaliar se vozes e opinioes diversas



43

estao sendo representadas, assim visa promover um discurso mais inclusivo e plural. Por fim,
o método é um avanco para apoiar tomada de decisoes informadas, pois ao compreender
0 viés entre midias, as pessoas podem tomar decisdes informadas considerando como

interpretar e ponderar as informacoes recebidas.

E importante ressaltar também que o uso do algoritmo TBC-DTW proporciona uma
andlise mais refinada e granular em comparacao com abordagens tradicionais de analise
de topicos. Ao levar em consideracao a evolucao temporal dos tépicos e a correspondéncia
entre eles, podemos obter visdes mais detalhadas sobre como os jornais abordam e discutem
questoes ao longo do tempo. Essas informagoes sao fundamentais para compreender a

dindmica da cobertura jornalistica e a evolugao das narrativas.

Portanto, a aplicagdo do algoritmo TBC-DTW na anélise de alinhamento ideolégico
na cobertura jornalistica é uma forma de examinar e compreender as complexas interagoes
entre a midia, a ideologia e a sociedade, proporcionando visoes mais profundas sobre como
as informagoes sdo apresentadas, interpretadas e influenciam a percepcao publica, em

consonancia com as perspectivas de Althusser e Gramsci.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo, é apresentado os resultados de nossa pesquisa, que teve como objetivo
analisar o comportamento de diferentes algoritmos de clusterizagao e a semelhanga entre
eles nos macro tépicos do IPTC News Topics. Foram coletadas amostras de trés jornais
(O Globo, Folha de S.Paulo e Estaddo) no periodo de 01 de janeiro de 2018 a 01 de junho

de 2022. As amostras coletadas de cada jornal possuem os seguintes tamanhos:

Tabela 2 — Amostras de Documentos dos Jornais

Jornal Tamanho de Amostra
O Globo 183,035
Folha de S.Paulo 128,396
Estadao 175,028

A tabela a seguir apresenta os dados coletados de varias fontes de noticias e suas

categorias, juntamente com o nimero de ocorréncias em cada categoria.
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Fonte Categoria Numero de
Ocorréncias
O Globo Saude 9827
Estadao Saude 10886
Folha-SP Saude 10232
O Globo Meio Ambiente 2161
Estadao Meio Ambiente 2009
Folha-SP Meio Ambiente 1353
O Globo Artes, Cultura, Entretenimento e | 21837
Midia
Estadao Artes, Cultura, Entretenimento e | 16044
Midia
Folha-SP Artes, Cultura, Entretenimento e | 10977
Midia
O Globo Ciéncia e Tecnologia 2231
Estadao Ciéncia e Tecnologia 2333
Folha-SP Ciéncia e Tecnologia 2228
O Globo Conflito, Guerra e Paz 2990
Estadao Conflito, Guerra e Paz 3182
Folha-SP Conflito, Guerra e Paz 2705
O Globo Crime, Lei e Justiga 16737
Estadao Crime, Lei e Justica 14628
Folha-SP Crime, Lei e Justiga 12809
O Globo Desastre, Acidente e Incidente de | 2962
Emergéncia
Estadao Desastre, Acidente e Incidente de | 3019
Emergéncia
Folha-SP Desastre, Acidente e Incidente de | 2417
Emergéncia
O Globo Esportes 15590
Estadao Esportes 14079
Folha-SP Esportes 9080
O Globo Economia, Negbcios e Financas 24790
Estadao Economia, Negocios e Finangas 31717
Folha-SP Economia, Negocios e Finangas 16900
O Globo Educagao 1630
Estadao Educagao 1550
Folha-SP Educacao 1116
O Globo Estilo de Vida e Lazer 9071
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Fonte Categoria Nuamero de
Ocorréncias
Estadao Estilo de Vida e Lazer 7597
Folha-SP Estilo de Vida e Lazer 3598
O Globo Interesse Humano 3219
Estadao Interesse Humano 2290
Folha-SP Interesse Humano 1746
O Globo Clima 37
Estadao Clima 49
Folha-SP Clima 37
O Globo Politica 36481
Estadao Politica 3865H4
Folha-SP Politica 31929
O Globo Religiao 4827
Estadao Religiao 3174
Folha-SP Religiao 2741
O Globo Sociedade 8104
Estadao Sociedade 5789
Folha-SP Sociedade 5818
O Globo Trabalho 2784
Estadao Trabalho 2790
Folha-SP Trabalho 2071

A tabela apresenta a distribuicao de noticias em diversas categorias, provenientes
de trés fontes de noticias distintas. Notavelmente, surgem variacdes consideraveis na
quantidade de ocorréncias em cada categoria, o que sinaliza divergéncias significativas
nos enfoques e énfases adotados por cada fonte de noticias. Essas diferencas podem ser
atribuidas a uma série de fatores, como as abordagens jornalisticas adotadas, o ptublico-alvo

especifico de cada veiculo ou até mesmo as fontes de informacao utilizadas.

Adicionalmente, merece destaque que a categoria "Politica"é a mais recorrentemente
abordada por todas as fontes de noticias, sendo seguida por "Economia, Negécios e Finan-
cas', "Arte, Cultura, Entretenimento e Midia", "Crime, lei e Justica'e "Esportes’, sendo
"'Saude"atras de todos os outros citados com destaque a Folha de Sao Paulo por "Satude"estar
a frente de "Esportes’. Por outro lado, categorias como "Clima'e "Educacao"apresentam
um numero consideravelmente menor de ocorréncias, sugerindo uma menor cobertura

jornalistica nesses tépicos especificos.
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Os testes foram feitos com diferentes pardmetros para dois modelos de agrupamento:
UMAP e HDBSCAN. Os parametros dos testes foram os seguintes:

Tabela 4 — Parametros dos Testes

Teste | UMAP HDBSCAN TOP_N

1 n neighbors=5, n com- | min cluster size=5, min samples=>5 top_n=1
ponents=5, min sam-
ples=5

2 n neighbors=25, n | min cluster size=25, min samples=25 | top_n=1
components=25

3 n neighbors=50, n | min cluster size=50, min samples=50 | top_n=1
components=50

Para avaliar a similaridade entre os algoritmos, introduzimos a métrica TBC-DTW
e a aplica-se a pares de jornais (journal 1, journal 2) em cada macro tépico do IPTC News
Topics. As distribuices resultantes esto ilustradas nas Figuras 9, 10 e 11. E notével
que essas distribui¢oes exibem um padrao proximo ao de uma distribuicdo normal, sem a
presenca de valores atipicos. Essa uniformidade nas distribui¢oes em cada um dos topicos
sugere uma homogeneidade na cobertura de noticias. Esse padrao pode ser um indicio da

existéncia de uma midia hegemonica em relacao aos tépicos analisados.
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Além disso, ao realizar andlises das Dynamic Time Models (DTMs) com filtragem

por palavra-chave e por tépico do IPTC macro tépicos, incluindo temas como "politica -

amazodnia,politica - lula,politica - bolsonaro,politica - jato,politica - covid,"e "crime, lei

(S

justica - marielle."Pode-se notar que todas as curvas de DTMs apresentam comportamentos

semelhantes, ressaltando a importancia de uma midia regional. Em particular, destaca-se

o grafico relacionado a "marielle,"que foi abordado exclusivamente pelo jornal O Globo

Resultados do algoritmo Bertopic-DTM com os parametros de teste 3 da Tabela
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Figura 12 — Grafico do termo pesquisado: lula - Elaborada pelo autor

Gréfico de linhas Topico: politics, Palavra chave: bolsonaro
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Figura 13 — Grafico do termo pesquisado: bolsonaro - Elaborada pelo autor
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Figura 14 — Grafico do termo pesquisado: jato - Elaborada pelo autor
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Figura 15 — Grafico do termo pesquisado: covid - Elaborada pelo autor

Gréfico de linhas Tépico: politics, Palavra chave: amazonia
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Figura 16 — Grafico do termo pesquisado: amazonia - Elaborada pelo autor
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Grafico de linhas Tdpico: crime, law and justice, Palavra chave: marielle
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Figura 17 — Grafico do termo pesquisado: Marielle - Elaborada pelo autor

Apos a apresentacao das DTMs, pode-se explorar as nuvens de palavras relacionadas
ao topico "covid", considerando a cobertura dos trés jornais sobre a gestao do Ministério
da Saude sob ordens do ex-presidente Jair Messias Bolsonaro durante a pandemia e a CPI

que investigou casos de superfaturamento na compra de vacinas.

Nuvem de palavras com os parametros de teste 3 e relativo a evolucao temporal da
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Estes resultados fornecem analises valiosas sobre a semelhanca entre diferentes
algoritmos de clusterizacao e a abordagem de temas relevantes pelos jornais. Eles também
destacam a importancia da andlise regional na cobertura de eventos especificos, como o

caso "Marielle", e na intensificacdo na cobertura da pandemia de Covid-19.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Como conclusao final, é fundamental ressaltar que os resultados obtidos neste
estudo fornecem uma visao valiosa da clusterizagdo de noticias e da semelhanga entre
diferentes algoritmos, especialmente em jornais impressos como O Globo, Folha de S.Paulo
e Estadao. No entanto, para uma compreensao completa da eficicia do algoritmo em
diferentes formas de midia, é necessario aprofundar a andlise em diversos portais de noticias
e tipos de midia, como jornais televisivos, canais de noticias no YouTube, radios, dentre

outras fontes de informacao.

A questao central que se coloca é se o algoritmo, que demonstrou ser eficaz na
identificacao da homogeneidade entre jornais impressos, mantera o mesmo desempenho
quando aplicado a outros tipos de midia, como o jornal Brasil de Fato e Jovem Pan. Para

medir o impacto desse efeito heterogéneo, é importante considerar algumas estratégias:

1. Coleta de Dados Ampliada: Expansao da coleta de dados para incluir diversas
fontes de midia, abrangendo diferentes tipos de midia, plataformas e formatos. Isso
permitird a comparacao direta entre jornais impressos, jornais televisivos, canais de

YouTube, radios e outras formas de midia.

2. Desenvolvimento de Métricas Adicionais: Desenvolvimento de métricas adicio-
nais ou adaptacao das métricas existentes para refletir as especificidades de cada
tipo de midia. Cada plataforma pode ter caracteristicas inicas que afetam a forma

como as noticias sao apresentadas e agrupadas.

3. Analise de Dados Comparativa: Realizacao de analises comparativas entre os
diferentes tipos de midia para avaliar a homogeneidade ou heterogeneidade dos
grupos. Isso pode envolver a aplicacdo do algoritmo em diferentes conjuntos de dados

e a comparacao dos resultados.

4. Avaliacao de Contexto e Contetido: Além da analise de grupos, é importante
avaliar o contexto e o conteuido das noticias em diferentes tipos de midia. Isso pode
revelar como as noticias sao abordadas, contextualizadas e apresentadas de maneira

geral.

5. Envolver Especialistas: Envolver especialistas em comunica¢ao e midia para
avaliar os resultados e fornecer andalises qualitativas sobre o impacto do algoritmo

em diferentes formas de midia.

Medir o impacto desse efeito heterogéneo ¢é essencial para compreender a generali-

zacao do algoritmo e sua utilidade em uma variedade de cenédrios de midia. Essa pesquisa
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mais ampla pode ajudar a adaptar e aprimorar o algoritmo, tornando-o uma ferramenta

poderosa para a analise de noticias em diversos contextos midiaticos.
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