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“So comes snow after fire,

and even dragons have their endings.”

(J. R. R. Tolkien)



Resumo

Nos dias atuais, websites ou portais de noticias sao os principais meios pelos quais
as pessoas consomem informacao. Entretanto, assim como midias tradicionais, esses
veiculos podem ter um viés na maneira como reportam noticias, favorecendo uma ide-
ologia de interesse. Combinado as midias sociais e a facilidade de compartilhamento
e alcance desse tipo de contetudo, esse fato contribui fortemente para a polarizacao,
crimes de 6dio e outras consequéncias na opiniao publica. Para tornar as informacgoes
mais transparentes ao publico, é necessario desenvolver métodos para caracterizar a
orientacao ideologica destes portais automaticamente. Abordagens propostas recen-
temente nao sao exatamente adequadas para este problema, pois dependem, em sua
maioria, de fontes externas, gerando resultados imprecisos caso contrario. Diante disso,
neste trabalho apresentamos métodos para detectar viés ideologico em portais de no-
ticias baseado apenas nos artigos de noticias oriundos destes portais, sem nenhuma
fonte externa. Exploramos duas abordagens: analise de hiperlinks e contetido textual.
O objetivo é demonstrar a eficiéncia e eficicia dessa estratégia comparada a litera-
tura atual. Como resultados, mostramos que uma abordagem baseada em hiperlinks
é capaz de detectar viés ideologico em um cenario polarizado através de um método
baseada em padroes de citagdes. Além disso, apresentamos uma abordagem baseada
em conteudo textual associada a conceitos de Teoria da Informacao e mostramos que
o método é capaz de superar um baseline mais tradicional, obtendo quase o dobro de
acuracia/F1 em trés bases de dados e trés tarefas de classificagao diferentes (bi-classe e
multi-classe), enquanto emprega um conjunto de apenas quatro atributos (contra 282

do baseline) na detecgao de diferentes niveis de viés ideoldgico em portais de noticias.

Palavras-chave: Viés na midia, Anéalise de noticias, Classificacao, Web.
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Abstract

Nowadays, websites or news portals are the main sources of information to most pe-
ople. However, like traditional media, these vehicles can have a bias in the way they
report news, favoring an ideology of interest. Combined with social media and the
ease of spreading this type of content, this fact strongly contributes to polarization,
hate crimes and other consequences in public opinion. To make the information more
transparent to the public, it is necessary to develop methods to characterize the ideo-
logical orientation/leaning of these portals automatically. Recent approaches are not
exactly suitable for this problem, as they mostly depend on external sources, genera-
ting inaccurate results otherwise. Therefore, in this work, we present methods to detect
ideological /political bias in news portals based only on news articles from these portals,
without any external sources. We developed two approaches: exploring hyperlinks and
textual content. The objective is to demonstrate the efficiency and effectiveness of this
strategy compared to the current literature. As a result, we show that an approach
based on hyperlinks is capable of detecting ideological biases in a polarized scenario
through a method based on citation patterns. In addition, we present an approach
based on textual content associated with Information Theory concepts and show that
the method is able to overcome a more traditional baseline, obtaining almost twice
the accuracy/F1 in three datasets and three distinct classification tasks (bi-class and
multi-class), while employing a set of only four features (against 282 employed by the

baseline) when detecting different levels of ideological bias in news portals.

Keywords: Media bias, News analysis, Classification, Web.
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Capitulo 1

Introducao

Com a popularizacao da Web e midias sociais, websites e portais de noticias tornaram-
se as principais fontes de informacao para a populacao em geral. Para simplificar,
utilizaremos os termos websites de noticias e portais de noticias como sinénimos a partir
deste ponto, dado que essa simplificacao nao impacta nas contribuigoes desta pesquisa.
Comparado a veiculos tradicionais como jornais, televisao e radio, portais de noticias
sdo rapidos, tém alcance mundial e permitem interagoes entre a audiéncia (Harper,
2010; Aires et al., 2019; Dallmann et al., 2015). No entanto, assim como em midias
tradicionais, estes portais podem ter um viés na maneira como reportam noticias. Ao
fazer uso de aspectos como omissao seletiva e escolha de palavras, cada fonte transmite
uma impressao diferente acerca de um fato (Gentzkow e Shapiro, 2006). Isto pode
impactar a forma como os leitores percebem eventos, decisoes politicas e discussoes
relacionadas a diferentes topicos. Estudos mostram, por exemplo, que o viés da midia
pode influenciar no resultado de eleigoes (Chiang e Knight, 2011; DellaVigna e Kaplan,
2007). Contudo, identificar o viés politico ou ideologico da midia é uma tarefa dificil
até mesmo para humanos, dado o alto nivel de subjetividade envolvido (Yigit-Sert
et al., 2016). Dessa forma, desenvolver métodos automéaticos para este problema é uma
interessante oportunidade de pesquisa.

Neste contexto, alguns estudos tém sido desenvolvidos para automatizar o pro-
cesso de detectar viés ideologico em portais de noticias, focando em diferentes aspectos
como conteudo textual (Krestel et al., 2012; Dallmann et al., 2015), hiperlinks e ci-
tagoes (Efron, 2004; Lin et al., 2011), e dados de redes sociais (Elejalde et al., 2017;
Ribeiro et al., 2018), por exemplo. Entretanto, atualmente esses trabalhos nao for-
necem um método capaz de realizar precisamente a deteccao de viés ideologico, em
especial num contexto geral, pois focam principalmente em caracterizagoes, métricas e

estudos de caso. Além disso, alguns dependem de fontes externas, o que é um obsta-



1.1. PROBLEMA 2

culo para o desenvolvimento de uma abordagem capaz de identificar diferentes vieses
de maneira automatica em contextos diversos.

Neste trabalho, o objetivo é apresentar abordagens mais generalistas para de-
tectar de forma precisa o viés ideolégico em portais de noticias. Nao limitamos um
método a uma andlise exclusivamente polarizada, considerando outros niveis de viés
politico/ideologico, em especial extremos e moderados em ambos os espectros politicos
(esquerda/direita). Além disso, nossos métodos sao independentes de fontes externas,
fazendo uso de informacgoes presentes nos proprios artigos de noticias, como hiperlinks
e contetdo textual, para realizar essa classificagao. Demonstramos que essa estratégia
leva & construcao de um método mais eficaz e menos complexo que abordagens mais
tradicionais da literatura, possibilitando assim o desenvolvimento de uma ferramenta
capaz de automatizar essa tarefa.

O restante deste capitulo estéd organizado da seguinte forma: descri¢cao do pro-
blema (Sec¢ao 1.1), motivacao (Se¢ao 1.2), justificativa (Segao 1.3), objetivos (Segao

1.4), e, por fim, organizagao do restante da proposta (Segao 1.6).

1.1 Problema

Neste trabalho, tratamos do problema de detectar viés ideologico de portais de noticias
na Web. Dada uma fonte, como um portal de noticias, o objetivo é determinar se a
mesma expressa ideologia de esquerda ou direita, extrema ou moderada.

Muitos trabalhos que abordam este problema atualmente tratam-se de caracte-
rizagoes, métricas ou estudos de caso. Outros desenvolvem de fato um método para
detectar automaticamente o viés de noticias, mas dependem de fontes externas para
realizar uma classificacdo mais precisa, ou focam apenas em um cenario polarizado
(esquerda/direita, ou democrata/republicano). Outros, ainda, sdo muito complexos,
algo que interfere na explicabilidade e desempenho do método. Diante disso, neste
trabalho nosso foco é desenvolver métodos que: (i) independem de fontes externas,
usando apenas aspectos do contetido dos artigos de noticias; (ii) foquem em uma ané-
lise mais polarizada, mas que possa ser generalizada para qualquer caso, incorporando
outros niveis de viés; (iii) sejam capazes de assinalar acuradamente o viés ideologico
de portais de noticias através de uma abordagem menos complexa em comparagao ao

estado-da-arte.
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1.2 Motivacao

Portais de noticias na Web, isto é, websites de noticias, tais como New York Times,
Washington Post ou Huffpost, e midias sociais como Facebook e Twitter tém sido a
principal fonte de noticias de grande parte da populagao. Um estudo recente mostrou
que 62% dos adultos acessam noticias em midias sociais nos Estados Unidos (Gott-
fried e Shearer, 2016). No entanto, do mesmo modo que veiculos tradicionais, noti-
cias provenientes destes portais podem ser enviesadas, isto é, denotar um viés poli-
tico/ideologico (Morstatter et al., 2018; Knoche et al., 2019). Esse é um problema de
grande importancia para a nossa sociedade, parcialmente porque os leitores tendem
a investir pouco tempo na leitura completa de noticias e ainda menos (ou nenhum)
verificando a qualidade da fonte que as publicaram (Chen et al., 2018; Blom e Reinecke
Hansen, 2015). Dessa forma, esse viés ideoldgico pode impactar o modo como os leito-
res percebem eventos, decisoes politicas e discussoes sobre diferentes topicos. Estudos
mostram, por exemplo, que o viés da midia pode influenciar no resultado de eleicoes,
manipulando sistematicamente as crencas do publico e favorecendo uma dada ideologia
de interesse (D’Alessio e Allen, 2000; DellaVigna e Kaplan, 2008). Combinado a midias
sociais e & facilidade de compartilhamento e alcance, esse tipo de contetido contribui
para a polarizagao, crimes de 6dio e outras consequéncias de uma retorica divisiva (The
Batch, 2020).

Idealmente, cada individuo deveria ser capaz de identificar o viés de uma fonte de
noticias. Entretanto, devido a alta subjetividade associada a este processo, é necesséria
a classificacao de especialistas, utilizando uma metodologia detalhada e trabalhosa
para realizar suas classifica¢oes (Fortuna et al., 2009). Desta forma, dificulta-se a
realizacao desta classificacao em escala global e, consequentemente, a disseminagao
desta informacao para o publico, permitindo que os impactos negativos do viés da
midia atinjam a sociedade (Shu et al., 2017). Assim, surge a necessidade de desenvolver
métodos que realizem deteccao automatica do viés ideoldgico de portais de noticias na
Web, como maneira de tornar as informacoes mais transparentes e acessiveis para a
audiéncia destas fontes, permitindo que o publico reflita e decida se tais fontes sao de
fato enviesadas e se as informagoes transmitidas sao incorretas, incompletas, enganosas

ou falsas.

1.3 Justificativa

A detecgao de viés ideologico em paginas web vem sendo explorada na literatura re-

cente. Trabalhos anteriores baseiam-se em diferentes aspectos como conteudo tex-
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tual (Krestel et al., 2012; Baly et al., 2018), hiperlinks e cita¢oes (Efron, 2004; Lin
et al., 2011), e dados de redes sociais (Elejalde et al., 2017; Ribeiro et al., 2018), por
exemplo. Entretanto, atualmente esses trabalhos podem ser divididos em dois grupos.
No primeiro grupo, ha trabalhos que fornecem caracterizagoes, métricas para mensurar
viés ideologico, ou apenas um estudo de caso, muitas vezes geograficamente localizado,
focando em caracterizar inclina¢des em relacao a um partido, principalmente no caso
estadunidense (republicano/democrata). No segundo grupo, ha trabalhos que desen-
volvem uma classificacao automatica. Porém, também possuem limitacoes. Dentre
elas, destaca-se a dependéncia de fontes externas para atingir uma classificacao mais
acurada, gerando um método pouco preciso na auséncia destas; e a alta complexi-
dade, empregando um grande conjunto de atributos comuns em processamento tex-
tual. Esses fatores impactam a explicabilidade e a eficiéncia dos métodos. Além disso,
geralmente baseiam-se em um cenério exclusivamente polarizado (esquerda/direita,
democrata/republicano). Combinado aos fatores citados previamente, constituem obs-
taculos para o desenvolvimento de uma abordagem eficaz e eficiente para detectar viés
ideologico em um cenario mais geral, considerando diferentes niveis de vieses (mais
extremos, mais moderados) em contextos diversos. Desta maneira, neste trabalho te-
mos como objetivo desenvolver métodos capazes de incorporar essas caracteristicas,

aprimorando o estado-da-arte.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e demonstrar a eficacia de métodos para
deteccao de viés ideoldgico de portais de noticias na Web baseados em aspectos ex-
traidos dos artigos de noticias, como hiperlinks e contetido textual, visando resultados
mais eficientes e precisos quando comparados ao estado-da-arte.

Os objetivos especificos incluem:

e Desenvolver uma abordagem para deteccao de viés ideoldgico baseada em hi-
perlinks, isto é, considerando as citagoes realizadas pelos portais, empregando

técnicas de anélise de redes.

e Propor um método baseado em contetido textual para caracterizar dissimilaridade
de discurso entre portais de noticias em uma abordagem que empregue conceitos

de Teoria da Informagao.

e Demonstrar a eficacia e eficiéncia dos métodos propostos em relacao ao estado-da-

arte, isto é, uma caracterizagao mais precisa e um método de menor complexidade
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espacial que outros métodos mais tradicionais.

1.5 Contribuicoes
As principais contribui¢oes geradas durante o desenvolvimento desta pesquisa foram:

e Desenvolvimento de um método que usa os hiperlinks em paginas web para de-

tectar viés ideologico.

e Comparagdo de duas caracteristicas estruturais de redes, verificando qual (ou

quais) sao mais relacionadas ao viés ideologico dos portais modelados.

e Demonstracao de que a composicao dos grupos ou comunidades nas redes esta
diretamente relacionada ao viés ideol6gico apenas no caso de websites de polari-

dades mais extremas.

e Comprovagao, através de experimentos, que os padroes de citacoes estao mais
relacionados ao viés ideologico que as comunidades, levando a um modelo ca-
paz de obter até 76% de acuracia, considerando tanto portais extremos quanto

moderados.

e Desenvolvimento de um método para detecgao de viés ideolégico através da ana-
lise de contetido textual empregando conceitos de Teoria da Informagao, como

entropia e divergéncia estatistica.

e Comparacao de diferentes estratégias para selecao de termos, demonstrando que
escolher termos em uma faixa de entropia (10% e 75% menores valores) é ttil

para selecionar os termos mais relevantes.

e Demonstragao, através de experimentos, da eficicia e eficiéncia do nosso modelo,
capaz de classificar acuradamente o viés ideoldgico em problemas bi-classe e multi-
classe empregando um conjunto de apenas quatro atributos e atingindo até 91%
de acuracia e 0,91 de F1 contra acuracia de 43% e F1 de 0,46 obtidos no mesmo

caso por um baseline que utiliza 282 atributos textuais.

1.6 Organizacao da proposta

Esta dissertagao esta organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 sao apresentados
os fundamentos necessarios para a compreensao deste trabalho; no Capitulo 3 revi-

samos os trabalhos relacionados, fazendo uma breve anéalise da literatura existente;
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no Capitulo 4, relatamos a metodologia e os resultados obtidos no desenvolvimento
da abordagem baseada em hiperlinks, no Capitulo 5, descrevemos a metodologia e os
resultados gerados no método baseado em contetido textual; por fim, no Capitulo 6

incluem-se as consideragoes finais desta pesquisa.



Capitulo 2

Fundamentac3o tedrica

Neste capitulo, serao descritos os fundamentos necesséarios para a compreensao desta
dissertacao. A Secao 2.1 inclui conceitos relacionados ao problema de detecgao de
viés em portais de noticias. A seguir, na Se¢ao 2.2 sao descritos técnicas e conceitos de
ciéncia de redes que serao empregados neste trabalho. Na Secao 2.3 introduzimos alguns
conceitos de aprendizagem de maquina, como o classificador que utilizamos, nossa
estratégia de validacao e métricas de avaliagao. Por sua vez, na Secao 2.4 descrevemos
algumas métricas para medir divergéncia de func¢oes de probabilidade. Por fim, na

Secao 2.5 sao apresentadas as consideragoes do capitulo.

2.1 Definicoes

No decorrer desta proposta, faremos uso de diferentes termos aos nos referirmos a
topicos relacionados ao problema de detecgao de alinhamento ideologico em portais de
noticias. Diante disso, faz-se necessario definir o que cada um destes termos representa.

A seguir, introduziremos defini¢oes necessarias a compreensao desta pesquisa.

2.1.1 Portais e artigos de noticias

O foco desta pesquisa ¢ a detecgao de alinhamento em portais de noticias na Web.
Desta forma, é necessario definirmos o que esses termos representam exatamente. Para

isso, elaboramos as defini¢oes a seguir.

Definicao 1 Um portal ou fonte de noticias é um website que distribui noticias
através da Web. Ele pode ou nao possuir uma versao em outras midias, como jornais

tradicionais e televisao.
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Definicao 2 Um artigo de noticia, ou apenas artigo é um documento hipertexto

com URL acessivel publicamente, divulgado em um portal de noticias.

2.1.2 Viés e alinhamento ideolégico

Viés na midia pode ser definido em linhas gerais como uma perspectiva parcial dos
fatos (Shoemaker e Reese, 1996). Este viés pode ter diferentes formas. Algumas delas
sao (Saez-Trumper et al., 2013; Heinze, 2006):

e Viés de selecao ou gatekeeping: preferéncia em selecionar certas historias ou

acontecimentos a serem cobertos.

e Viés de cobertura: preferéncia em dedicar grande cobertura (tanto em tempo

quanto em espago) a certos acontecimentos ou pessoas.

e Viés de declaragao ou de posigao politica: preferéncia por expressar comen-
tarios ou declaragoes de modo mais favoravel (ou desfavoravel) a uma ideologia

ou partido politico.

Diante desses conceitos, desenvolvemos a defini¢ao a seguir para nos referirmos a

viés em midias de noticias.

Definicao 3 Viés ideologico ou orientacao ideologica de um portal de noticias
€ a preferéncia por uma ideologia ou partido politico expressa através de declaragoes

presentes no texto.

Por fim, em nossa pesquisa estamos interessados em detectar se um conjunto de

fontes possui a mesma orientacao ideologica. Este conceito é definido a seguir.

Definicao 4 O alinhamento ideologico, ou apenas alinhamento de duas ou mais

fontes de noticias existe quando tais fontes possuem a mesma orientacao ideoldgica.

2.2 Ciéncia de redes

A ciéncia de redes (em inglés, network science) é uma area interdisciplinar, envol-
vendo conceitos de matemética, ciéncia da computacao e outras disciplinas. O objetivo
desta ciéncia é a caracterizacao de fendomenos que podem ser modelados como redes,
tais como sistemas biologicos, sociais e tecnologicos (Tiropanis et al., 2015).

Uma rede é uma representagao das interacoes de diferentes sistemas do mundo

real. A estrutura matematica utilizada para modelar redes é denominada grafo. Um
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grafo é uma estrutura matematica e de dados composta por dois conjuntos: vértices
(ou nods) e arestas (ou links), onde vértices representam individuos ou elementos e as
arestas, os relacionamentos entre eles (Diestel, 2018). Segundo Barabasi et al. (2016),
em ciéncia de redes é comum utilizar os termos redes e grafos como sinénimos.

Outras propriedades relevantes de redes dizem respeito a diregao e peso dos links.
Redes podem ser direcionadas ou nao direcionadas, isto ¢, os links podem ter uma
dire¢ao, apontando de uma origem para um destino, ou nenhuma dire¢ao. Além disso,
podem ser ponderadas ou nao ponderadas. No primeiro caso, os links podem ter
pesos que representam algo sobre o relacionamento entre os nos conectados. No segundo
caso, nao ha pesos associados aos links.

Dessa forma, grafos podem modelar diversas redes, por exemplo, mapas, relacoes
sociais e interagoes entre proteinas (West et al., 2001). Em particular, grafos podem
ser utilizados para modelar a Web. A Web é uma rede direcionada, isto é, os links
apontam de um documento para outro. Nesta rede, os nés sao as paginas web e os
links, os hiperlinks de uma pagina a outra. Analisar a estrutura desta rede é util para
desenvolver melhores coletores web e compreender as relagoes dos contetidos presentes
na Web (Broder et al., 2000). Além disso, a Web é um exemplo de rede complexa,
assim como grande parte das redes que modelam sistemas reais.

Nesta pesquisa, possuimos interesse em identificar grupos ou comunidades for-
madas pelas paginas web, além de analisar quais os individuos mais relevantes ou
influentes. A seguir, descreveremos em mais detalhes conceitos de ciéncia de redes que
serao necessarios para a compreensao do trabalho, incluindo: redes complexas, algo-
ritmos de deteccao de comunidades, métricas de centralidade e outras métricas para

caracterizar redes.

2.2.1 Redes complexas

Como citado anteriormente, existe uma variedade de sistemas complexos que podem
ser modelados através de redes. Alguns exemplos incluem redes de telecomunicagoes,
relacoes sociais, a World Wide Web e a Internet, redes de citagao e colaboracao de
cientistas, interagao de proteinas e outras (Newman, 2010).

Uma caracteristica comum a estas redes é sua grande escala, tornando dificil
representé-las globalmente. Uma abordagem inicial para realizar esta representagao
sao as redes aleatoérias. Neste tipo de rede, um conjunto com n nés é conectado por
um nimero fixo de links de maneira completamente aleatéria. Em redes aleatorias, a
distribui¢ao do grau dos vértices segue uma distribuigao de Poisson (Barabasi et al.,
2016).
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Porém, redes do mundo real nao possuem esta caracteristica regular, onde todos os
no6s tém igual probabilidade de estarem conectados: estas redes apresentam regras mais
complicadas para estabelecer conexoes entre os vértices ou mesmo para sua evolugao.
Em muitos casos, a distribuicao de grau segue a lei da poténcia, sem nenhuma
caracteristica de escala (Dehmer e Emmert-Streib, 2009; Barabasi, 2003). Este fato
levou a criacao do conceito de redes livres de escala, também chamadas de redes
complexas.

A Figura 2.1 apresenta exemplos de distribui¢oes de grau em redes aleatorias e
redes livres de escala. Observa-se que, no primeiro caso, o grau da maioria dos nos
concentra-se em torno da média, enquanto no segundo caso, hd muitos nés com poucos

links e poucos n6s com muitos links.

random networks real networks (power-law, scale-free)
most nodes are i
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Figura 2.1: Exemplos de distribuicées de grau. A esquerda, em redes aleatorias e
ao lado, em redes livres de escala. Na primeira, a distribuigao dos graus segue uma
distribui¢ao de Poisson, enquanto na segunda, segue a lei de poténcia (Scholz, 2012).

Neste contexto, ha ainda as redes small-world (ou mundo pequeno), cujo
nome deriva do fenémeno de mundo pequeno ou seis graus de separacao. Este fenomeno
tem sua origem nos experimentos de Stanley Milgram em 1967 (Travers e Milgram,
1967), onde é definido que duas pessoas arbitrarias estdo conectadas por apenas seis
graus de separagao, ou seja, o diametro do grafo correspondente obtido das relagoes
sociais nao € maior que seis.

Redes small-world sao redes em que a distancia entre os vértices é pequena e
possuem a caracteristica de serem altamente conectados: a maior componente conexa
da rede contém uma porgao significativa dos vértices (Van Der Hofstad, 2016). Isto
significa que este tipo de rede tende a apresentar um alto coeficiente de agrupamento,
levando a formacao de clusters ou comunidades. A Figura 2.2 apresenta exemplos de
redes aleatorias, small-world e livres de escala.

Diante destes conceitos, define-se que redes complexas possuem as seguintes pro-
priedades (Shen, 2013):
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e distribuigao de grau seguindo a lei de poténcia (power-law degree);
e caracteristicas de mundo pequeno (small-world);

e alto coeficiente de agrupamento e estrutura de comunidades.

(a) Rede aleatoria. (b) Rede small-world (c) Rede livre de escala.

Figura 2.2: Exemplos de redes aleatorias, small-world e livres de escala.

2.2.2 Deteccao de comunidades

Comunidades podem ser definidas como grupos de vértices mais conectados entre si
que com o restante do grafo (Bedi e Sharma, 2016). Estudar comunidades pode revelar
grupos de vértices que possuem alguma relagao ou partilham de uma mesma caracte-
ristica. Na Web, por exemplo, comunidades podem denotar um conjunto de paginas

acerca de um mesmo t6pico ou que possuem a mesma opiniao em relagao a algum tema.

Algoritmo de Kernighan-Lin

O algoritmo de Kernighan-Lin, proposto por Kernighan e Lin (1970), é um método
heuristico para o problema de particionamento de grafos. Dado como entrada um
grafo GG, ponderado e nao direcionado, o objetivo é particionar os vértices de GG em dois
subconjuntos A e B de tamanho n/2, onde n é o nimero de vértices de GG, de maneira
a minimizar o custo total da soma das arestas entre os subconjuntos. Por dividir o
grafo em dois subconjuntos, este algoritmo também é chamado de bipartigao.
Inicialmente, os subconjuntos A e B sao divididos de maneira aleatéria. Enquanto
for possivel diminuir o custo das arestas entre os dois subconjuntos, o processo segue

da seguinte forma:

e Através de uma heuristica gulosa, sao selecionados dois vértices, um de cada
subconjunto, cuja troca leva a maior reducao ou menor aumento do custo das

arestas entre as duas particoes.

e Estes vértices sao trancados, ou seja, nao podem mais trocar de particao nos

proximos passos.
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e O processo continua até que todos os vértices estejam trancados.

O custo de cada passo deste algoritmo é O(n?). Sendo r o ntmero total de
iteragoes, o custo total ¢ O(rn?). Esta foi a primeira abordagem na literatura para

identificar grupos em um dado grafo.

Algoritmo de Clauset, Newman e Moore

O algoritmo de Clauset et al. (2004) é um método hierarquico e aglomerativo para
deteccao da estrutura de comunidades de uma rede. Isto significa que, inicialmente,
cada no representa uma comunidade e, a cada etapa do algoritmo, novas comunidades
vao sendo construidas a partir da aglomeragao de nés. Além disso, ao final é obtido
um dendrograma que representa a hierarquia das comunidades detectadas na rede.

Este algoritmo é uma melhoria do algoritmo de Girvan-Newman (Girvan e New-
man, 2002), o primeiro algoritmo especifico para o problema de detecgdo de comuni-
dades. Diferente do algoritmo para particionamento de grafos, estes algoritmos (e seus
derivados) nao necessitam receber o ntimero de grupos como entrada. A heuristica de
ambos os algoritmos é baseada na otimizacao gulosa de uma propriedade denominada
modularidade.

A modularidade () é uma propriedade de uma rede e um particionamento desta
rede em comunidades (Girvan e Newman, 2002) cujo objetivo é medir a qualidade desta
divisao. Em linhas gerais, a modularidade é a razao entre o ntimero de links dentro
de cada comunidade e o ntumero de links entre as comunidades, subtraindo a razao
esperada de um grafo completamente aleatorio (Clauset et al., 2004). Ou seja, uma
boa divisao é aquela onde existem muitos links entre os nés de uma mesma comunidade,
e poucos links entre nés de comunidades diferentes. O valor de () varia entre —1 e 1.
Quanto mais proximo de 1, melhor a qualidade da estrutura de comunidades da rede.

O algoritmo recebe como entrada uma rede nao-direcionada, ponderada ou nao,
e inicia com cada né sendo o tnico membro de uma comunidade. O processo segue da

seguinte forma:

e Para cada par de comunidades 4, j, calcular AQ);;, valor que indica o quanto a

modularidade mudaria ao unir as comunidades 7 e j.
e Selecionar o maior AQ);; e unir as comunidades ¢ e j.

e Repetir o processo até que reste apenas uma comunidade.

Ao final do processo, a saida é um dendrograma que representa as comunidades

obtidas em cada etapa. A complexidade deste algoritmo é O(mdlogn), onde m é o
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nimero de links da rede, n é o nimero de nos e d é a profundidade do dendrograma.
Segundo os autores, uma vez que redes reais sao esparsas, m ~ n, e d ~ logn. Desta

forma, a complexidade pode ser expressa como O(nlog®n).

Algoritmo Spinglass

O algoritmo Spinglass foi proposto por Reichardt e Bornholdt (2006), e possui como
premissa utilizar conceitos da fisica para realizar deteccao de comunidades em redes
complexas. Dessa forma, o algoritmo ¢ baseado no modelo de Potts Wu (1982), um
modelo para fenémenos de fisica do estado solido. Este modelo, por sua vez, possui
base no conceito de spins, propriedades associadas ao movimento angular de particulas
subatomicas, como protons e elétrons (Griffiths e Schroeter, 2018).

A entrada do algoritmo é um grafo direcionado e ponderado e o ntimero de spins
desejados. O principio basico é que arestas devem conectar vértices do mesmo estado
de spin (ou comunidades), e vértices de estados diferentes devem ser desconectados.
Assim, o objetivo é encontrar o estado fundamental de um modelo de Potts (Yang et al.,
2016). Para isso, é utilizada a meta-heuristica simulated annealing. A complexidade

deste algoritmo em um grafo esparso é aproximadamente O(n3?).

Algoritmo Leading Eigenvector

O algoritmo Leading FEigenvector foi proposto por Newman (2006) e é baseado na
otimizacao da modularidade. Porém, neste caso, a ideia central ¢ uma otimizacao
espectral utilizando autovalores e autovetores de uma matriz denominada matriz de
modularidade. Este é um algoritmo divisivo, ou seja, o grafo completo é considerado
como a primeira comunidade e a cada iteracao, esta comunidade vai sendo dividida em
outras.

A entrada é um grafo nao-direcionado e ponderado, além do nimero de comunida-
des desejadas. Inicialmente, é calculado o autovetor para o maior autovalor positivo, e
o grafo é dividido em duas partes de modo que a modularidade seja maximizada (Yang
et al., 2016). Essas divisoes sdo aplicadas enquanto for possivel realizar melhoria no
valor da modularidade, ou até atingir o nimero de comunidades dadas como entrada.

A complexidade de cada divisdo ¢ O(n(m + n)) ou O(n?) em grafos esparsos.

Algoritmo de Louvain

O algoritmo de Louvain, assim como alguns dos algoritmos anteriores, também é uma
heuristica gulosa para otimizacao da modularidade e foi proposto por Blondel et al.

(2008). Trata-se de um algoritmo aglomerativo, ou seja, as comunidades vao sendo
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construidas a partir da uniao de outras comunidades, até que reste apenas uma, cor-
respondente ao grafo dado como entrada.

A entrada deste algoritmo é um grafo nao-direcionado e ponderado. O processo
¢ dividido em duas etapas (Aires e Nakamura, 2017). Na primeira, cada vértice é
considerado uma comunidade. Apoés isso, para cada vértice ¢ é avaliado o ganho de
modularidade que ocorreria se tal vértice fosse removido de sua comunidade e colo-
cado na comunidade de seus adjacentes. Apods avaliar todos os vizinhos, o vértice 7 é
colocado na comunidade onde o ganho é méximo, mas apenas se o ganho é positivo.
Se nao for, o vértice permanece em sua comunidade. Este processo se repete até que
nenhum individuo possa melhorar a modularidade da rede. Na segunda etapa, o al-
goritmo considera cada comunidade construida na primeira fase como vértices. Para
isto, os pesos das conexoes entre os novos vértices sao dados pela soma dos pesos das
arestas entre vértices nas duas comunidades correspondentes. Conexoes entre vértices
na mesma comunidade tornam-se lacos no novo grafo. Uma vez que a segunda etapa
esteja concluida, a primeira etapa é reaplicada no novo grafo. O processo se repete até
que nao haja mais alteracoes positivas na modularidade. Cada passo deste algoritmo,

isto é, repetigoes da primeira e segunda etapas, possui complexidade O(nlogn).

2.2.3 Meétricas de centralidade

Meétricas de centralidade sao medidas que respondem quais sao os nés centrais ou mais
influentes do grafo, seguindo um critério especifico (Golbeck, 2015). Neste trabalho,

utilizamos as seguintes medidas de centralidade.

Centralidade de grau e grau ponderado

A centralidade de grau diz respeito ao grau do vértice, isto é, o nimero de arestas
conectadas a ele (Perra e Fortunato, 2008). Em ciéncia de redes, o grau indica que um
individuo com maior ntimero de conexoes é mais central, isto é, possui maior influéncia
na rede.

O grau simples contabiliza apenas o numero de links. Se a rede for ponderada,
pode ser computado também o grau ponderado, considerando o peso dos links. Sendo
w o peso associado aos links de uma rede, o grau ponderado GP (ou simples) de um

noé v é dado pela Equagao 2.1.

cg(v) = Z Wy s (2.1)

UFAV
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onde w,, ¢ o peso do link entre u e v. Caso deseje-se calcular o grau simples,
este peso corresponde a 1.

No caso de redes direcionadas, é possivel dividir a analise ao considerar os links
incidentes, ou seja, que apontam para v; e links adjacentes, saindo de v. Neste caso,
o grau é de entrada (dado pela Equacao 2.2) e de saida (dado pela Equagao 2.3). O

grau total seria a soma do grau de entrada e do grau de saida.

CGentrada (U) = Z wu,v' (22)

uFv

CGsaida(v) = Z w’U,U' (23)

u#v
Centralidade de autovetor

A centralidade de autovetor (do inglés, eigenvector centrality) é baseada no prin-
cipio de que a importancia de um né depende da importancia de seus vizinhos. Isto
significa que nés mais centrais possuem mais conexoes de qualidade (Newman, 2010).

Seja A a matriz de adjacéncia da rede, isto é, a matriz que representa os relacio-
namentos entre os noés, onde A,, indica o peso do link entre u e v. Considerando que
um né v possui um prestigio x,, tal prestigio é proporcional & soma dos prestigios dos
vizinhos que apontam para v, isto ¢, links incidentes. Tal prestigio ¢ o componente v
do autovetor da matriz A transposta com autovalor A, como expresso na Equacao 2.4
(Perra e Fortunato, 2008).

Aoy = Y @y =Y Ay, = (A'z),. (2.4)

UU—V

Centralidade de intermediacao

A centralidade de intermediagao (do inglés, betweenness centrality) mede o quanto
um no6 faz parte dos caminhos entre dois vértices (Golbeck, 2015). Dessa forma, con-
sidera que um né mais central funciona como ponte entre mais nés na rede.

Seja V' o conjunto de vértices, o(s,t) ¢ o nimero de caminhos minimos entre s
et, e o(s,tlv) € o nimero de caminhos minimos entre s e ¢ que passam por v. A

intermediacdo de um né v é dada pela Equagao 2.5 (Brandes, 2008).

pl) = 3 2o (25)

s,teV 0-(87 t>
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2.2.4 Qutras métricas

Além de métricas de centralidade, é possivel mensurar outras propriedades de redes.
Tais propriedades podem ser tteis ao classificar uma rede como livre de escala, mundo
pequeno ou aleatoéria. Neste trabalho, faremos uso das métricas a seguir para realizar

caracterizagoes de diferentes redes.

Coeficiente de agrupamento

O coeficiente de agrupamento se trata de uma métrica para indicar a tendéncia
dos nos de uma rede a formarem grupos (Wasserman et al., 1994). Em uma rede, o
coeficiente de agrupamento aponta a coesao dos grupos em uma tnica medida.
Existem duas versoes desta métrica: global e local (Barabési et al., 2016). O co-
eficiente de agrupamento global, também denominado transitividade, indica o total
de triangulos fechados em uma rede. Esta métrica oferece uma indicacao do agrupa-
mento da rede inteira e pode ser aplicado a redes direcionadas ou nao-direcionadas,

ponderadas ou nao. E calculado segundo a Equacao 2.6.

C_ 3 X numero de triangulos (2.6)

~ Numero de triplas conectadas

onde uma tripla conectada é um conjunto de trés nés ABC de modo que A esteja
conectado com B e B esteja conectado com C.

Ja o coeficiente de agrupamento local captura a tendéncia de os vizinhos de um
n6 estabelecerem links entre si. Assim, para um noé i com grau k;, o coeficiente de
agrupamento local é dado pela Equagao 2.7, abaixo.

2L;
C;, = m (2.7)
onde L; representa o nimero de links entre os k; vizinhos do né <.

Dessa forma, C; quantifica a densidade local de links em uma rede, ou seja, o quao
densamente interconectados sao os vizinhos de um no nesta rede. O grau de agrupa-
mento para a rede completa pode ser indicado pelo coeficiente de agrupamento
médio, ao fazer a média dos coeficientes de agrupamento locais dos nés de uma rede,

segundo a Equacao 2.8, a seguir.

©=-3c (23

O coeficiente de agrupamento global e médio, embora capturem o agrupamento

dos nos em uma rede, utilizam estratégias diferentes e, portanto, ndo sio iguais (Bol-
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lobés e Riordan, 2003). Neste trabalho, utilizaremos ambas as métricas para observar

o agrupamento de uma rede.

Conectividade, didmetro e densidade

A conectividade de uma rede diz respeito & existéncia de caminhos entre todos os nos.
Uma rede ¢é dita conexa se ha caminhos entre todos os pares de nés. Caso nao exista
caminho entre pelo menos um par de nos, a rede é desconexa (Barabési et al., 2016).

Uma rede desconexa é dividida em sub-redes denominadas componentes, que
podem ser definidos como um subconjunto dos nés de modo que existe um caminho
entre quaisquer pares de nos pertencentes ao componente, mas nao caminhos para nos
que nao pertencem a este componente. A identificacdo destas componentes conexas
¢é util para caracterizar redes complexas, uma vez que uma de suas propriedades é a
presenca de uma componente conexa contendo uma quantidade significativa de noés
(Van Der Hofstad, 2016).

Por sua vez, o diametro é o comprimento do maior caminho entre dois vértices
em uma rede (Newman, 2010). Em redes complexas que apresentam propriedades de
mundo pequeno, o valor do diametro é relativamente pequeno, como no experimento
de Travers e Milgram (1967), onde o didmetro da rede social é 6. Dessa forma, essa
métrica pode ser 1til para indicar se uma rede possui propriedades de redes livres de
escala.

Por fim, a densidade de um grafo indica o quao préoximo o nimero de arestas
estd da quantidade de links existentes em um grafo completo, onde todos os vértices
estao conectados a todos os outros. A densidade em um grafo direcionado é calculada
segundo a Equagao a seguir, onde m ¢é o nimero de arestas e n ¢ o ntimero de vértices
(Diestel, 2018).

d=—"_ (2.9)
n(n—1)

Redes complexas possuem como propriedade serem altamente esparsas (Barabéasi,

2003). Assim, utilizaremos a densidade das redes como mais uma ferramenta para

avaliar o quanto o relacionamento modelado se aproxima de uma rede livre de escala.

2.3 Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina preocupa-se com reconhecimento de padroes (Bishop,

2006) e aprendizado computacional no contexto de inteligéncia artificial, ou seja, como
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construir programas capazes de melhorar automaticamente através de experiéncia (Mit-
chell, 1997). Técnicas de aprendizagem de maquina tém sido utilizadas em aplicac¢oes
nas areas de administracdo, comércio, industria, dentre outras (Paliouras et al., 2001).

Modelos de aprendizagem de maquina podem ser supervisionados ou nao super-
visionados. No primeiro caso, os vetores de entrada sao dados juntamente com seus
vetores-alvo, ou seja, valores reais que correspondem as instancias, como classes ou
um valor a ser calculado. No segundo caso, os dados nao sao acompanhados dos seus
vetores-alvo (Bishop, 2006). Além disso, os modelos também podem ser de classifica-
¢ao ou regressao, onde a diferenca é o tipo de predicao que se deseja realizar: um valor
discreto, categorico; ou um valor real, respectivamente (Mitchell, 1997).

No caso de problemas de classificacao, os modelos sao denominados classifica-
dores, cuja principal fungao é analisar um conjunto de dados buscando reconhecer pa-
droes que permitam categoriza-los, ou seja, separéa-los em categorias (Dietterich, 2000).
Dentre os mais utilizados, podemos citar: SVM (Support Vector Machine, ou Maquina
de Vetores de Suporte), Naive Bayes, kNN (k-Nearest Neighbor, ou k-Vizinhos mais
Proximos) e RandomForest (Floresta Aleatoria) (Vinodhini e Chandrasekaran, 2012).

A seguir, descreveremos os conceitos empregados neste trabalho em mais detalhes.

2.3.1 Support Vector Machine (SVM)

Neste trabalho, o classificador escolhido em nosso modelo é algoritmo Support Vector
Machine (SVM). Este método projeta cada instancia em um espago vetorial, onde
vetores marginais sao usados para definir a separacao entre as classes. A ideia é en-
contrar um hiperplano, representado pelo vetor w, que além de separar os vetores das
instancias de cada classe, maximize a margem de separagao entre as classes. Dessa
forma, constitui-se um problema de otimizacao. Seja c; a classe correta da instancia

s;, podemos descrever a solugao através da equagao (Pang et al., 2002)

W= Zajcjs} a; >0, (2.10)
J

onde a; sao obtidos através da resolucao de um problema dual. Os vetores s;
cujos «a; sao maiores que zero sao chamados vetores de suporte, uma vez que sao os
unicos vetores que contribuem para w. Assim, constréi-se um hiperplano com base nas
instancias mais proximas ao vetor de separacao. A classificacao das instancias de teste

consiste em verificar o lado do hiperplano w onde elas se posicionam.
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2.3.2 Validagdo cruzada leave-one-out (LOOCV)

Em aprendizagem de maquina, ha diferentes formas de realizar o treino, isto é, a etapa
em que o modelo usa as instancias para aprender padroes tuteis. Para evitar proble-
mas como overfitting (superajuste) ou underfitting (subajuste), utilizam-se técnicas
de validacao cruzada. Neste trabalho, empregamos validacao cruzada leave-one-out
(LOOCYV).

Digamos que temos um conjunto de S de n instancias. Neste tipo de validagao
cruzada, o modelo é treinado e testado n vezes. A cada iteragao t € 1,2, -,n, o modelo
é treinado em S — S; e testado (ou validado) em S;. Assim, é feita uma validagao
cruzada de forma exaustiva, onde todas as instancias fazem parte dos conjuntos de
treino e teste a cada vez (Wong, 2015). Esse tipo de validagao cruzada é indicado

especialmente em casos onde o ntimero de instancias nao ¢ muito grande.

2.3.3 Meétricas de avaliacao

Para avaliar o desempenho de métodos de aprendizagem de méquina, sao necessarias
métricas de avaliacao. Neste trabalho, estamos interessados especificamente em mé-
tricas para aprendizagem supervisionada, isto é, problemas de classificacao. Dentre
elas, empregamos as métricas descritas a seguir. Considerando que em um problema
de classificacao, temos uma classe negativa N e uma classe positiva P, podemos definir
as métricas de avaliagao do seguinte modo (Baeza-Yates e Davis, 2004). A precisao é

dada pela equagao

tp
tp+ fp’

onde tp é o namero de instancias da classe positiva que foram corretamente clas-

prec = (2.11)

sificadas, e fp o numero de instancias que foram classificadas como positivas, mas
pertenciam a classe negativa. Essa métrica indica o sucesso do classificador em assina-
lar o rétulo positivo a uma instancia.
A revocagao é dada pela equagao
revoc = t—p’ (2.12)
tp+ fn
onde tp é o namero de instancias da classe positiva que foram corretamente clas-
sificadas, e fn o nimero de instancias da classe positiva que foram incorretamente
classificadas como negativas. Essa métrica indica quantas instancias positivas o classi-

ficador conseguiu recuperar.
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Além disso, a temos a medida F1 é a média harmonica das métricas de precisao

e revocagao, e, portanto, indica um equilibrio entre as métricas. E dada pela equacao

F1 — 9. Prec-revoc (2.13)
prec + revoc
Outra métrica mais geral é a acuracia, dada pela equagao
tp+tn (2.14)

“Twtitnt fp+fn

onde tp é o namero de instancias da classe positiva que foram corretamente clas-

sificadas, fp o ntimero de instancias que foram classificadas como positivas, mas per-

tenciam a classe negativa, tn o nimero de instancias da classe negativa corretamente

classificadas e fn o numero de instancias da classe positiva que foram incorretamente

classificadas como negativas. Essa métrica indica o ntimero total de instancias que
foram corretamente classificadas, considerando ambas as classes.

Por fim, uma tltima forma de avaliacao é a matriz de confusao, dada pela Tabela

2.1. Ela permite visualizar o desempenho do classificador de uma forma mais sucinta,

comparando o numero de instancias classificadas corretamente e incorretamente em

cada classe.

Tabela 2.1: Matriz de confusao.

Classe prevista
P N
P | tp fn
Classe real N -

2.4 Meétricas de divergéncia

O ultimo conceito essencial em nosso trabalho sao métricas de divergéncias, uma ma-
neira de medir a diferenca ou distancia entre duas fungoes de probabilidade. Decidimos
empregar algumas dessas métricas, que possuem aplicagoes em diferentes contextos,
para comparé-las. Sao elas a distancia de Jaccard e divergéncia de Jensen-Shannon.
Tais métricas foram selecionadas, dentre diversas outras, por serem opc¢oes mais sensi-
veis ao computo de pequenas diferencas em distribuicoes probabilisticas. Por exemplo,
uma métrica comum em Recuperacao de Informagao, a distancia do cosseno (Baeza-
Yates et al., 1999), compara apenas o angulo entre distribui¢des de probabilidade,
ignorando outras propriedades. Essas particularidades justificam nossa escolha em

selecionar e comparar estas duas métricas em especifico.
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A distancia de Jaccard (Levandowsky e Winter, 1971; Lipkus, 1999) entre p e ¢
é comumente usada em dominios da Biologia e Ciéncia da Computagao para medir a

diferenca entre vetores em espagos R" e é dada por

2 min(p;, ¢;)
jac(p,q) =1—- F—. (2.15)
> max(p;, ¢;)
i=1
A divergéncia de Jensen-Shannon entre p e g é baseada na entropia de Shannon,

que é dada por (Shannon, 1948)

H(p)=—> pilogp;, (2.16)
1=1

onde p é uma funcao de probabilidade. Assim, a divergéncia de Jensen-Shannon
¢ definida como (Lin, 1991)

isd(p.q) = LW H) (7%) (2.17)

onde H(-) é a entropia de Shannon como definida na equacao (2.16). Em geral, a diver-
géncia de Jensen-Shannon é uma métrica robusta para medir a diferenca entre funcoes
de probabilidade. De forma simples, a divergéncia de Jensen-Shannon quantifica o
namero de bits que diferem entre as fungoes comparadas (Lin, 1991) e esta fortemente

relacionada ao conceito de informagao mutua (Endres e Schindelin, 2003).

2.5 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo, apresentamos os fundamentos teéricos utilizados para o desenvolvi-
mento deste trabalho, incluindo os conceitos de viés em portais de noticias e relacio-
nados; além de fundamentos de ciéncia de redes, aprendizagem de maquina e métricas
para medir divergéncia estatistica entre func¢oes de probabilidade. No préximo capi-
tulo, serao apresentados os trabalhos relacionados, que também fazem uso de alguns

conceitos apresentados neste capitulo.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Neste capitulo, apresentaremos uma breve revisao sobre métodos para deteccao de viés
ou orientacao ideologica em portais de noticias. Observamos que, na literatura, sao
considerados diferentes aspectos para realizar esta analise. Desta forma, listaremos
os trabalhos segundo o aspecto focado na deteccao de viés, dividindo-os em baseados
no conteido propriamente dito (Se¢do 3.1) e baseados em outros elementos, como
hiperlinks presentes nas péaginas web (Se¢ao 3.2), comentérios deixados nas noticias
(Segao 3.3) e dados provenientes de redes sociais (Se¢ao 3.4). Na Segao 3.5 ¢é feita
uma discussao acerca dos trabalhos apresentados. Por fim, na Secao 3.6 sao feitas as

consideracoes do capitulo.

3.1 Meétodos baseados em conteiido textual

O aspecto mais natural ao ponderar sobre deteccao de orientacao ideologica em noticias
é o proprio conteudo, ou seja, o texto presente nos artigos de noticias. A seguir,
descrevemos trabalhos que se baseiam em analise textual para desenvolver métodos
para deteccao de viés em artigos de noticias.

Dallmann et al. (2015) realizaram uma analise comparativa para identificar a
orientacao politica de portais de noticias alemaes. Eles construiram uma base de da-
dos composta de noticias politicas e econdmica de quatro conhecidos portais alemaes,
cobrindo um periodo de quatro anos. Os autores propoem métricas que indicam viés
relativo a um partido politico, incluindo mengoes a partidos ou a seus membros, e o sen-
timento associado a elas. Os resultados mostraram que os portais analisados possuiam
viés com relagao a partidos especificos, o que coincidia com a percepgao publica.

Também no contexto da Alemanha, Krestel et al. (2012) apresentaram uma abor-

dagem para identificar viés no vocabulario de documentos usando métodos de recupe-

22
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racao de informagao. Eles compararam o vocabulério usado em discursos oriundos do
Parlamento Alemao com aquele usado em artigos de quatro jornais e revistas popula-
res usando um modelo de espago vetorial. Como resultado, observaram que o uso do
vocabulario revela que os jornais possuiam viés em relagao a uma ideologia politica, o
que também coincidiu com a percepgao humana das fontes analisadas.

Em um contexto mais geral, Baly et al. (2018) desenvolveram um método para
prever factualidade e viés politico de midias de noticias. Eles experimentaram com
um conjunto variado de atributos, dentre eles: um conjunto de 282 atributos textuais,
como léxicos, POS tags, scores de sentimento e polaridade, subjetividade e moralidade
extraidos do titulo e contetdo dos artigos de noticias, além de informagoes extraidas
do Twitter e Wikipedia. Os autores mostram que essa abordagem foi melhor sucedida

para detectar factualidade que viés ideologico, onde a acuracia foi de 41, 74%.

3.2 Meétodos baseados em hiperlinks

Artigos de noticias sao disponibilizados em péaginas web. Um aspecto deste tipo de
documento sao os hiperlinks, que podem fazer referéncia a outras partes do préprio do-
cumento ou a outros documentos. Os trabalhos descritos abaixo utilizam os hiperlinks
presentes em paginas web de artigos de noticias, ou outros documentos hipertexto, na
tarefa de deteccao de orientacao politica.

Efron (2004) introduziu um método baseado em hiperlinks para estimar a orien-
tagao politica de documentos hipertexto usando informagoes de cocitagao. Dado um
documento de interesse, o objetivo era estimar se ele esté associado a comunidades de
esquerda ou de direita. Para isso, o método faz uso de um modelo probabilistico e avalia
a probabilidade de cocitagao entre o documento e algumas sementes, ou seja, documen-
tos cuja orientagao é previamente conhecida. Como resultado, os autores mostram que
o modelo superou classificadores baseados em léxicos como naive Bayes e SVM.

Lin et al. (2011), por sua vez, propuseram métricas empiricas para quantificar
o alcance e as dinamicas de viés em noticias, com o objetivo de demonstrar uma in-
clinacao em favor de partidos politicos especificos, figuras publicas ou certas regioes
geograficas. Tais métricas sao aplicadas em artigos de noticias oriundos de portais con-
vencionais e artigos de blogs. Dentre os resultados, os autores fizeram uma observagao
interessante ao investigar os hiperlinks embutidos nos artigos. Os padroes de hiper-
links sugeriram que fontes inclinadas ao partido democrata possuem maior chance de
realizarem citagoes entre si do que fontes com inclina¢ao ao partido republicano. Isto

é, fontes com viés de esquerda recebem mais citagoes que fontes com viés de direita, e
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essas citagoes sao feitas tanto por portais de esquerda quanto de direita.

3.3 Meétodos baseados em comentarios

Outro aspecto que pode ser explorado em artigos de noticias sao os comentérios deixa-
dos nas paginas. Tais comentarios podem ser fontes de informagoes adicionais sobre as
noticias, além de, em geral, serem textos menos complexos que o contetdo do artigo.
Os trabalhos a seguir utilizam deste recurso para o desenvolvimento de suas abordagens
para deteccao de viés ideoldgico em portais de noticias.

A abordagem proposta por Yigit-Sert et al. (2016) possui como objetivo agrupar
portais de noticias que tratem dos mesmos aspectos acerca de diversos topicos. Para
isso, a ideia central é o uso dos comentarios deixados nas noticias em adigao ao texto do
proprio artigo. Os autores argumentam que comentarios tendem a ser mais explicitos
que o contetudo do artigo, podendo, dessa forma, ser titeis na tarefa de inferir aspectos
de um toépico de noticias. Apesar de ser um trabalho inicial, os autores indicam que a
analise do contetido e dos comentarios associados é uma direcao promissora para esta
tarefa, em especial quando ha um grande ntimero de comentarios disponiveis.

Um trabalho mais completo foi apresentado por Park et al. (2011), que introduzi-
ram uma abordagem para detecgao de orientagao politica de artigos de noticias focando
na analise de sentimentos de comentarios deixados nestas paginas. O método é base-
ado na intuicdo de que existem usuérios com preferéncia politica explicita. A partir
disso, sao detectados padroes de sentimentos expressos por tais usuarios, de modo a
permitir uma classificacao do viés ideoldgico de artigos de noticias. Por exemplo, se um
comentario é negativo, a orientacao politica do artigo é contraria & do usuario. Como
resultados, foi obtida uma acuracia de 80% ao utilizar esta abordagem para classificar

artigos como conservadores ou liberais.

3.4 Meétodos baseados em dados de redes sociais

Além de aspectos presentes nas paginas web que contém artigos de noticias, dados de
redes sociais podem ser recursos uteis para detectar o viés politico de um portal de
noticias. A seguir, descrevemos trabalhos que utilizam aspectos provenientes de redes
sociais em suas abordagens.

Saez-Trumper et al. (2013) realizaram um estudo sobre a presenca de trés tipos
de viés (selegao ou gatekeeping, cobertura e declaragao) em portais de noticias e nas

comunidades de midias sociais relacionadas a esses portais, mais especificamente no
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Twitter. Para isso, métodos nao supervisionados sao introduzidos, incluindo a constru-
¢ao de um grafo baseado na similaridade entre os textos dos artigos de noticias, onde
cada componente conectado representa um grupo de artigos que abordam o mesmo
tema. Como resultados, os autores observaram que os grupos no grafo estavam mais
relacionados a variaveis geograficas do que orientacao politica. Por sua vez, o viés
politico foi mais evidente em tweets relacionados aos temas.

Por sua vez, Elejalde et al. (2017) utilizaram tweets para computar automatica-
mente a orientagao politica e sdcio-econémica de portais de noticias no contexto da
midia chilena. Os autores propuseram categorizar os portais a partir da opiniao de-
monstrada por eles acerca de topicos relevantes e controversos. Para isso, sao utilizados
tweets publicados em suas midias no Twitter, que por sua vez sao mapeados para um
questionario denominado O Menor Questionario Politico do Mundo (ou The World’s
Smallest Political Quiz) '. Dessa forma, os portais sao posicionados em um plano
cartesiano que informa a respeito de suas orientagoes politicas. Além disso, os auto-
res perceberam que o viés politico se reflete no vocabulério escolhido e nas entidades
tratadas pelos portais.

Outra estratégia presente na literatura é o uso de word embeddings para detectar
viés politico em tweets (Rao e Spasojevic, 2016; Gordon et al., 2020). Em particular,
Rao e Spasojevic (2016) define se um tweet esta mais inclinado aos partidos republicano
ou democrata com uma acuracia de até 87,57%. Gordon et al. (2020) nao descreve o
desempenho do classificador, mas utiliza word embeddings para demonstrar que, devido
aos tweets de Donald Trump, a categoria de candidatos republicanos atinge um score
de viés de 0,97, quase o maior valor de intensidade de viés, que seria igual a 1.

Por fim, Ribeiro et al. (2018) empregaram uma metodologia diferente para inferir
o viés politico de fontes de noticias em midias sociais como Facebook e Twitter. A
ideia principal é fazer uso das interfaces de antncios, que oferecem informagoes demo-
graficas sobre a audiéncia de uma dada pagina. Desse modo, os autores mostraram
que a orientagao ideoldgica (liberal ou conservadora) de uma fonte de noticias pode
ser estimada a partir da audiéncia da mesma, ou seja, a partir da presenga de leitores

liberais e conservadores dentre o publico daquela fonte.

3.5 Discussao

Os métodos apresentados até entao foram classificados de acordo com a abordagem

escolhida para realizar a deteccao de orientagao ideologica em portais de noticias e

thttps:/ /www.theadvocates.org/quiz/
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outras fontes, como tweets. A Tabela 3.1 sumariza os trabalhos segundo as estratégias

desenvolvidas, as classes de viés ideoldgico tratadas e o alvo da classificacao.

Tabela 3.1: Sumarizagao dos trabalhos relacionados.

Autor/ano Estratégia Classes Desempenho Alvo
P R . - Portais de
Dallmann et al. (2015) Meétricas de similaridade Partidos alemaes - .. ~
noticias alemaes
Vetores TF-IDF Portais de

Krestel et al. (2012)
Baly et al. (2018)

Efron (2004)

Lin et al. (2011)
Yigit-Sert et al. (2016)

Park et al. (2011)

Saez-Trumper et al. (2013)

Elejalde et al. (2017)

Rao e Spasojevic (2016)
Gordon et al. (2020)

Ribeiro et al. (2018)

e distancia do cosseno
Um conjunto variado
de atributos incluindo
léxicos e polaridade
Co-citagdes/
hiperlinks
Métricas empiricas
Analise de comentéarios
Analise de sentimentos
em comentarios
Analise de redes e tweets

Diferenca rank

Word embeddings e LSTM

Word embeddings
Estatisticas de audiéncia

Partidos alemaes

Esquerda/centro/
direita
Liberal /conservador

Democrata/republicano
Nao define

Liberal /conservador
Liberal /conservador
Liberal /conservador

Democrata/republicano
Democrata/republicano
Liberal /moderado/

41,74% (acuréacia)

77,50% (acuracia)

80% (acuracia)

87,57% (acurécia)

noticias alemaes

Portais de noticias

Documentos web

Portais de noticias
Portais de noticias
Artigos de noticias
e usuérios
Portais de noticias
Portais de noticias
chilenos
Tweets
Tweets

Portais de noticias

em midias sociais conservador

A sumarizacao dos trabalhos esclarece que varios dos trabalhos oferecem apenas
um estudo de caso ou uma caracterizagao muito especifica, analisando apenas um
conjunto limitado de fontes. Métodos com uma abordagem mais geral, como os de
Efron (2004), Baly et al. (2018) e Park et al. (2011) também possuem limitagoes. No
primeiro caso, o método nao tem um bom desempenho ao classificar paginas web com
poucos hiperlinks. No segundo, ha um conjunto de muitos atributos, 282 no total. Isso
pode ter impactos em tempo de processamento e explicabilidade. E o terceiro, embora
tenha tido um bom desempenho, depende de uma fonte externa, os comentarios, que
nao estao sempre disponiveis em artigos de noticias.

Para tratar estas limitagoes, nesta pesquisa focamos no desenvolvimento de mé-
todos para identificar o viés ideoldgico de portais de noticias na Web que possuam as
seguintes caracteristicas: (i) independente de fontes externas, utilizando os artigos de
noticias para extrair atributos uteis para a tarefa; (ii) focado na classificacao de portais
de noticias, ndo tweets ou comentarios; (iii) focado em uma andalise mais polarizada,
mas que possa ser generalizada para qualquer caso. Nesse contexto, acreditamos que a
abordagem descrita por Baly et al. (2018), em sua versao utilizando apenas atributos
extraidos dos artigos de noticias, é a mais adequada como baseline comparativo, dentre

os trabalhos relacionados listados acima, por ser mais proximo ao nosso cenario.
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3.6 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo, apresentamos uma breve revisao dos trabalhos relacionados que tratam
do problema de deteccao de viés ou orientacao ideologica em portais de noticias na
Web. Os trabalhos foram divididos segundo os aspectos/estratégias escolhidas: anéalise
de texto, hiperlinks, comentarios e dados de redes sociais. Ao considerar os trabalhos,
percebemos que existe oportunidade de desenvolver métodos com melhor desempe-
nho que o estado-da-arte, que dependam apenas do contetidos dos proprios artigos de
noticias e focados especificamente para a deteccao de viés ideoldgico em portais de
noticias. No proximo capitulo, sera apresentada nossa abordagem para deteccao de

viés ideoldgico com base em hiperlinks.



Capitulo 4

Deteccao de viés ideoldgico

baseada em hiperlinks

Neste capitulo, apresentaremos nossa abordagem para deteccao de viés ideoldgico em
portais de noticias com base nos hiperlinks presentes em artigos desses websites. Ao
desenvolver esse método, o objetivo foi verificar se é possivel fazer uso de caracteristicas
estruturais para caracterizar ou identificar o viés ideologico de portais de noticias. A
hipotese é que websites estabelecem hiperlinks para outras fontes cujas orientagoes
ideoldgicas estejam alinhadas as suas proprias. Caso essa hipotese seja verdadeira, uma
modelagem baseada em redes deveria ser capaz de capturar essas nuances e poderia
ser util para o desenvolvimento de um método de classificacao.

Os resultados sao apresentados do seguinte modo: na Secao 4.1 descrevemos a
metodologia desenvolvida para a abordagem baseada em hiperlinks. Em seguida, na Se-
¢ao 4.2 apresentamos os resultados obtidos apds a implementacao do método, incluindo
caracterizagoes topologicas e analise de duas propriedades estruturais: comunidades e

padroes de citagoes. Por fim, a Sec¢ao 4.3 contém as consideragoes deste capitulo.

4.1 Meétodo baseado em hiperlinks

A primeira abordagem que exploramos para a tarefa de detectar alinhamento ideolo-
gico é baseada em hiperlinks, isto é, citacoes entre websites, identificadas através dos
hiperlinks embutidos nas péginas web. Assim como indicado no trabalho de Efron
(2004), e como observado em outros contextos na Web, citagoes de uma pagina a outra
podem estar relacionadas a uma ideia de concordancia entre as fontes. Diante disso, a
ideia ¢é verificar se essa relacao realmente pode ser observada e, portanto, se podemos

fazer uso dessas informagoes de hiperlinks, em particular de caracteristicas estruturais
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de redes construidas com base nesses hiperlinks, para caracterizar o viés ideologico
de portais de noticias. A Figura 4.1 traz em detalhes as etapas dessa abordagem. A

seguir, descrevemos os pormenores de cada uma.

1 TML
= - ’, ‘ \ . .' - >
: “.\\:.. RN \‘
Obtencdo de Deteccéo de Avaliando a
dados comunidades classificagdo

Criando as 'Construindo fungdes Computando
redes ' de probabilidade dissimilaridades

Padrdes de citacdes

Figura 4.1: Visao geral da abordagem baseada em hiperlinks.

4.1.1 Obtencao de dados

Antes de iniciar a abordagem de deteccao de viés propriamente dita, é importante
descrever quais sao e como sao obtidos os dados necessarios. Primeiramente, precisamos
de uma lista, ou uma base de dados, de websites com viés ideolégico previamente
conhecido. Ou seja, nosso objetivo é utilizar uma classificacao externa, de preferéncia
mantida por especialistas, que realizam uma classificacao de websites com relacao a viés
ideoldgico de forma subjetiva, seguindo parametros especificos. Portanto, destacamos
que nossa intencao nao é assinalar o viés ideolégico de websites, mas sim desenvolver
um modelo capaz de utilizar a classificagao manual de especialistas para identificar
padroes que permitam caracterizar esse viés.

Assim, é necessario obter uma fonte que realize essa anotacao manual segundo
uma metodologia especifica e disponibilize esses dados publicamente. Dois exemplos
de fontes sdo os websites Media Bias Fact Check (2019) e AllSides (2020). Ambos
disponibilizam uma classificacao de diversos websites em classes/niveis de viés ideo-
logico. Assim, fazemos uso de fontes como essas para obter uma lista de websites a

serem coletados, e o rotulo ou classificagao atribuida quanto & orientagao ideoldgica
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dos mesmos. Nesta etapa, damos prioridade a portais de noticias, excluindo féruns e
outros tipos de websites que nao facam publicagao de artigos de noticias.

Essa estratégia, isto é, a escolha por construir uma base de dados propria uti-
lizando esses critérios, deu-se principalmente pelo fato de bases publicas ja existentes
possuirem pouca variedade no niimero de fontes coletadas e pouca representacao dos
diferentes vieses. Por exemplo, a base All the News! inclui um grande ntimero de ar-
tigos, porém, esses artigos sao oriundos de apenas 15 websites. Destes 15, a grande
maioria é orientada mais a esquerda. Portanto, decidimos definir uma estratégia para
construir bases de dados mais adequadas para nosso problema especifico.

Dessa forma, construimos uma colecao de documentos que representam o discurso
de websites de diferentes vieses (esquerda/direita, extremos/moderados), selecionados
no passo anterior. Os websites sao dados como entrada para um coletor web, que
realizara o download de um nimero limitado de artigos de noticias de cada website.

Ou seja, nossa colecao de dados possui a seguinte estrutura:

e O nome (ou dominio) do portal de noticias.

e Um conjunto de paginas web (documentos HTML) que foram coletadas desse

portal de noticias especifico.

e A orientacao ideologica desse portal de noticias, atribuida por outra fonte, que

realize essa classificacao de modo manual.

Esses dados, assim, representam uma amostra do discurso de cada website e
serao utilizados para o desenvolvimento dos métodos de classificacao/identificagao de

viés ideologico.

4.1.2 Criando as redes

Iniciamos a abordagem utilizando a cole¢ao de paginas web coletadas na etapa anterior
para construir uma ou mais redes que modelam o relacionamento entre essas paginas.
Nesse caso, os nos da rede sao os websites e os links sao dados pelo nimero de hiperlinks
de um website para outro. Ao final, obtemos uma rede ponderada e direcionada.
Nesse processo, aplicamos alguns filtros. Primeiramente, precisamos selecionar
os websites que queremos considerar, ou seja, os websites que farao parte da rede. Isso
significa que excluimos hiperlinks para websites que nao foram selecionados. A ideia

é impedir a adigdo de websites que nao sao portais de noticias e/ou nao possuem viés

!Disponivel em: https://www.kaggle.com /snapcrack /all-the-news
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previamente conhecido. Por fim, filtramos hiperlinks internos, ou seja, de um website
para si mesmo. Isso impede a presenca de lagos na rede.

O ultimo passo é caracterizar as redes (uma ou mais) obtidas através das dis-
tribuicoes de centralidades descritas no Capitulo 2. Assim, podemos verificar se as
relagoes entre portais de noticias compoem uma rede livre de escala, e outras proprie-
dades. Além disso, investigamos os nos mais influentes, e observamos se essa influéncia

pode indicar alguma relagao com o viés ideologico dos portais que compoem as redes.

4.1.3 Deteccao de comunidades

Uma vez construidas as redes, partimos para a analise de suas caracteristicas estrutu-
rais. Nossa hipotese principal é que os hiperlinks, ou seja, citagoes estabelecidas de um
website a outro representam um alinhamento entre ambas as fontes. Portanto, conside-
ramos que um portal possui preferéncia a citar fontes de mesma orientacao ideologica
que a sua propria.

Para investigar se essa hipotese é verdadeira, partimos primeiro para a identi-
ficacao e analise de grupos formados na rede através dos links, ou seja, websites que
possuem mais conexoes entre si que com os demais na rede. Caso a hipotese seja verda-
deira e os links estejam relacionados ao viés ideologico, esses grupos ou comunidades da
rede devem ser na verdade agrupamentos de websites ideologicamente alinhados. Para
identificar esses grupos, aplicamos algoritmos de deteccao de comunidades. A expecta-
tiva é que sejam identificados grupos onde um certo viés ideoldgico seja predominante,

ou seja, compostos por portais de noticias com o mesmo viés politico.

4.1.4 Padroes de citacoes

A segunda maneira que escolhemos para avaliar a hipotese é fazer uso dos padroes de
citacoes de cada website. Se as citacoes, ou hiperlinks, sao estabelecidos de acordo com
o viés ideologico, podemos usé-las para caracterizar esse viés. Por exemplo, uma fonte
mais a direita pode preferir citar outras fontes de direita para embasar uma noticia,
mantendo assim consisténcia com seu publico e para compartilhar da credibilidade ou
popularidade da fonte citada.

Para realizar essa tarefa, construiremos distribui¢oes que modelam as citagoes de
um website para outros de cada viés ideologico. A seguir, descrevemos de que modo

essas distribuigoes sao construidas.
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Construindo funcdes de probabilidade

Para cada portal de noticias/website w, temos uma colegdo de artigos de noticias.
Digamos que temos N classes de viés ideologico®. Para cada website w, computaremos
uma fungdo massa de probabilidade (fmp), ou apenas fun¢ao de probabilidade, onde
cada valor representa a probabilidade (frequéncia normalizada) de w citar websites de
cada uma das N classes de viés ideologico.

Formalmente, dado um website w, uma colecao D de documentos coletados de w
e um conjunto B = {by, b,..., by} onde cada b é uma classe de viés ideologico. Para
cadad e D,b € B,

Fb(w): Z Jo.d; (4.1)

deD,beB

onde cada f, 4 representa o nimero de citagoes/hiperlinks de w para websites da
classe b no documento d. Portanto, F, b(w) representa o ntmero de citagoes estabelecidas

por w para websites da classe b. Assim, cada website w é representado por uma funcao

de probabilidade (fmp) na forma p®) = ( §w),p§“’), e ,pgz,u)>, onde
(w)
(w) L
P = = —w (4.2)
> e b b(’ :

e, consequentemente, Y pl()w) = 1. Essa funcao, portanto, representa a probabi-
beB
lidade de w citar fontes de cada classe b de viés ideoldgico.

De forma anéloga, construiremos fung¢oes de probabilidade que representam cada
classe cada b € B de viés ideologico, mas consideraremos agora documentos pertencen-
tes a uma classe, e nao mais a um tnico portal.

Dada uma classe b com corpus D, de documentos coletados de websites da classe

b, para cada i € B e d € Dy,

Fi(b): Z Jids (4.3)

deDy,ieB

onde f; 4 € o nimero de citagoes a websites da classe ¢ em d. Assim, a classe b é

2Por exemplo, em nossos experimentos, as classes de viés foram esquerda, centro-esquerda, centro-
direita e direita. Portanto, nesse caso, N = 4.
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representada pela funcao de probabilidade p® = ( Sb), péb), cee pE@) onde

()

w_ B

D .
e 4

e, consequentemente, » pz(»b) = 1. Portanto, essa fung¢ao modela a probabilidade
de cada classe b citar fontesled]i; cada uma das demais ideologias, incluindo a proépria b.
E importante destacar que os documentos modelados pelas equacoes (4.1) e (4.2)
nao sao considerados ao computar as func¢oes dadas pelas equagoes (4.3) e (4.4). Por-
tanto, para cada website, computamos func¢oes de probabilidade para as classes ex-

cluindo esse website, ou seja, baseadas nas citagoes de todos os demais portais coleta-
dos.

Computando dissimilaridades

Apoés computar as func¢oes de probabilidade para cada portal de noticias, calculamos
uma matriz de dissimilaridade, que modela o quao diferentes sao os padroes de citagoes
de cada website e cada classe de viés ideologico.

Para cada website w e classe de viés b, computamos D(w||b), onde D(:||-) é uma
divergéncia, ou seja, dada um espago de distribui¢des de probabilidade S, D(:|) :

S xS — R é uma funcao onde:

e D(pllg) > 0, para cada p,q € S e

e D(p|lqg) = 0 se, e somente se, p = q.

O objetivo de D(:]|-) é medir a diferenga entre duas fungoes de probabilidade.
Neste trabalho, decidimos empregar as divergéncias descritas no Capitulo 2.

Dessa forma, a matriz de dissimilaridade é computada e dada como entrada a
um classificador, que fara uso desses atributos para assinalar o viés ideologico de cada

website.

4.1.5 Avaliando a classificacao

Apos aplicar as duas estratégias, avaliaremos qual a influéncia que cada caracteristica
estrutural possui para identificar o viés ideoldgico de portais de noticias, além de ve-
rificar se nossa hipotese é verdadeira. Isto €, se existe associagao entre caracteristicas

estruturais das redes e a ideologia dos websites.
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No caso da deteccao de comunidades, calculamos a quantidade de websites de
cada ideologia em cada comunidade. A expectativa é que exista uma ideologia predo-
minante, caso as comunidades reflitam esse aspecto. No caso dos padroes de citagoes,
utilizaremos métricas de avaliacao como acurécia, precisao, revocacao e F1 por classe,
além da matriz de confusao, para avaliar o desempenho obtido pelo classificador. Aqui,
o esperado é que, caso os links estejam associados ao viés ideologico, os websites tenham

padroes de citagdes mais parecidos com os de fontes da mesma ideologia.

4.2 Resultados obtidos

Nesta secao, descrevemos os resultados obtidos na implementagao do método descrito
na Secao 4.2. Esses resultados incluem: descricao do processo de coleta de dados
realizado; apresentacao e caracterizacao topologica das redes resultantes; listagem dos
resultados obtidos ao aplicar detecgao de comunidades as redes; por fim, descricao de

uma classificagao baseada em padroes de citagoes.

4.2.1 Coleta de dados

Como detalhado na Segao 4.1, para modelar os relacionamentos entre websites, preci-
samos de dois tipos de dados: o viés ideologico de websites previamente determinado
por uma fonte externa, isto é, manualmente classificados segundo a opiniao de espe-
cialistas; e paginas web/artigos de noticias publicados por esses websites. Para obter
esses dados, utilizamos o Media Bias Fact Check (2019), um website de checagem de
fatos (fact checking) que classifica portais de noticias com relagao a viés ideologico
e credibilidade. MBFC define cinco niveis, ou classes, de viés ideologico: esquerda,
centro-esquerda, centro, centro-direita e direita. Essa fonte foi escolhida em lugar de
outras, como o AllSides (2020), por sua classificacdo ser mais generalista. AllSides
possui classificacoes diferentes para as colunas de noticias e opiniao de certos veiculos,
por exemplo, enquanto a abordagem de MBFC é mais simples. Além disso, MBFC
disponibiliza a classificagao de um maior nimero de websites. A Figura 4.2 mostra um
exemplo de um website classificado pelo MBFC.

O processo de obtengao de dados foi realizado como descrito na Secao 4.1. Nesse
momento, decidimos nao coletar websites do viés de centro. Alguns fatores influen-
ciaram essa decisao. Primeiro, h4 um ntmero menor de websites considerados nao
enviesados que sao portais de noticias. A grande maioria dos portais de noticias pos-

sui viés. Um exemplo, a Wikipédia® é um dos websites classificados por MBFC como

3Wikipédia - A enciclopédia livre. Disponivel em: wikipedia.org
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Has this Media Source failed a fact check? LET US KNOW HERE.

Share:

f W Pl=]t|slin]rlc] + IR

Extreme Left Left-Center Least Biased Right-Center Right Extreme

LEFT BIAS

These media sources are moderately to strongly biased toward liberal causes through story selection and/or political affiliation. They may
utilize strong loaded words (wording that attempts to influence an audience by using appeal to emotion or stereotypes), publish misleading
reports and omit reporting of information that may damage liberal causes. Some sources in this category may be untrustworthy. See all Left
Bias sources.

= Overall, we rate HuffPost Left-Biased due to story selection that favors the left and Mostly Factual in reporting due to proper
sourcing with a few failed fact checks.

Figura 4.2: Um exemplo de um website classificado por Media Bias Fact Check (2019).

sendo da classe de centro. Segundo, uma vez que pretendemos construir redes e aplicar
deteccao de comunidades, e alguns dos algoritmos selecionados detectam uma partigao
de dois grupos, decidimos utiliza-los para encontrar um cenéario polarizado, especifica-
mente com vieses de esquerda e direita.

Dessa forma, a coleta foi realizada entre 17 e 19 de junho de 2019, retornando
dados de um total de 628 websites. A Tabela 4.1 descreve o nimero de websites de
cada classe. E importante ressaltar que os artigos coletados constituem uma colecdo
de documentos de tema variado, isto é, eles nao sao restritos a um topico especifico em

comuin.

Tabela 4.1: Distribuicao de websites para cada classe de viés ideoldgico.

Viés ideolégico | N° de websites
Esquerda 133
Centro-esquerda 250
Centro-direita 127
Direita 118

4.2.2 Construcao e caracterizacao topolégica das redes

Uma vez coletadas as péaginas web, partimos para a construgao e caracterizacao das
redes. As redes construidas representam diferentes conjuntos de portais, como listado
na Tabela 4.2. A rede 1 modela o relacionamento de todos os portais coletados, in-
cluindo assim portais das quatro classes de viés. Na rede 2 mantivemos noés de todas
as classes de viés, no entanto, selecionamos o mesmo numero de nés de cada classe,

isto é, a rede modela o relacionamento de 472 portais, 118 de cada classe. Por fim,
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a rede 3 modela apenas o relacionamento de portais de esquerda e direita, sendo 25
pertencentes a cada classe. E importante especificar de que modo as redes 2 e 3 foram
construidas. Uma vez que os algoritmos de deteccao de comunidades escolhidos exigem
redes conexas, ou seja, compostas por apenas um componente conectado, geramos, de
modo aleatorio, diferentes redes que satisfizessem esse critério e tivessem as proprie-
dades desejadas, como serem compostas apenas por portais de vieses mais extremos.
Apos, selecionamos as redes que tivessem o maior nimero de nés. Assim, obtivemos
a composicao das redes 2 e 3. Portanto, nao houve escolha pré-determinada das fon-
tes/portais de noticias que compoem as redes menores, e dessa forma, consideramos

que elas sao amostras da colecao de dados original.

Tabela 4.2: Redes construidas a partir dos dados coletados, representando diferentes
classes de viés.

Rede Classes No6s | Links
1 Esquerda, centro-esquerda, centro-direita e direita | 628 | 12001
2 Esquerda, centro-esquerda, centro-direita e direita | 472 7217
3 Esquerda e direita 50 222

Apobs a construcao destas redes, calculamos métricas de analise de redes para
caracteriza-las. Para isso, selecionamos as métricas centralidade de grau ponderado,
autovetor e intermediacao, calculando as distribuicoes de cada uma destas métricas.
Além disso, verificamos quais os nés mais influentes em cada rede, de forma a caracte-
rizar os relacionamentos entre nos de diferentes ideologias. Para isso, faremos uso dos
relatorios disponibilizados pelo website Media Bias Fact Check (2019) ao justificar as
classificagoes atribuidas aos portais.

Além de métricas de centralidade, decidimos computar as seguintes métricas glo-
bais para completar a caracterizacao: transitividade, densidade, didmetro e niimero de
comunidades. A seguir, descreveremos as propriedades observadas em cada uma das

redes, segundo as métricas selecionadas.

Centralidade de grau ponderado

A centralidade de grau ponderado indica os nés de maior influéncia local na rede com
base no numero de links estabelecidos entre os nos (Perra e Fortunato, 2008). Em
nosso contexto, um portal possui alta influéncia se for muito citado por outros na rede
e/ou for um grande citador. Comparando as distribuigoes de grau ponderado das trés
redes, vemos que todas parecem seguir a lei de poténcia, demonstrando que se tratam

de redes livres de escala. Isto significa que o relacionamento entre portais de noticias
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na Web segue um padrao similar a outras situacoes do mundo real, como redes sociais,

redes que modelam processos biologicos e outras redes complexas (Barabasi, 2003).
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Figura 4.3: Distribuicoes de grau simples e ponderado.

Além de verificar as distribui¢oes, observamos também os noés de maior destaque
pelas centralidades de grau ponderado das trés redes. Nas redes 1 e 2 os nés de maiores
centralidades foram os mesmos, como mostra a Tabela 4.3 (Tabelas 4.3a e 4.3b). Tais
destaques incluem websites de centro-esquerda (New York Times e New Moderate)
e de direita (Guido Fawkes). O alto grau de entrada, isto ¢, citagoes feitas ao New
York Times, provavelmente deve-se a alta credibilidade atribuida a este veiculo. Por
meio destas citagoes, outros websites podem adquirir credibilidade. Os outros dois
destaques, ao contrario, sao portais menores e grandes citadores na rede, com alto
grau de saida. Sa@o eles New Moderate (centro-esquerda) e Guido Fawkes (direita).
O primeiro referencia portais como New York Times, Washington Post, BBC e The
Guardian (todos também de centro-esquerda); o segundo é um grande citador de portais
de direita.

Ja a rede 3 modela uma situacao totalmente polarizada, incluindo apenas portais
de esquerda e direita. Dentre os destaques da centralidade de grau ponderado (Tabela
4.3c) observamos a predominancia dos portais CNN (esquerda) e Fox News (direita).
Ambos sao duas das maiores redes de noticias dos Estados Unidos, conhecidos por
apresentarem uma abordagem oposta no que diz respeito ao presidente Donald Trump.
Além deles, ha o destaque de Daily Caller (direita). Esse website, segundo MBFC Me-
dia Bias Fact Check (2019), possui um forte viés de direita em vocabulério e selegao
de historias, com tendéncia a atacar portais de esquerda. Desta forma, o resultado
pode indicar uma possivel influéncia deste portal, sendo citado de modo negativo por

websites de esquerda ou como uma fonte para outros portais de direita.
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Tabela 4.3: No6s com maiores centralidades de grau ponderado nas rede 1, 2 e 3.

(a) Maiores centralidades de grau (b) Maiores centralidades de grau
ponderado da rede 1. ponderado da rede 2.
N6 Grau ponderado N6 Grau ponderado
Entrada | Saida Entrada | Saida
New Moderate 0 8394 New Moderate 0 7084
Guido Fawkes 5 6514 Guido Fawkes 5 6030
New York Times 6226 108 New York Times 5035 86

(c) Maiores centralidades de grau ponderado da rede 3.

N6 Grau ponderado
Entrada | Saida
CNN 278 10
Fox News 162 3
Daily Caller 142 13

Centralidades de autovetor e intermediacdo

A centralidade de autovetor é baseada no principio de que a importancia de um no
depende da importancia de seus vizinhos. Isto significa que nés mais centrais possuem
mais conexdes de qualidade (Newman, 2010). No contexto de nosso trabalho, um
portal é mais influente se estabelece muitas citacoes a outros portais de alta influéncia.
Por sua vez, a centralidade de intermediacao indica o quanto um né esté incluso nos
caminhos minimos entre dois ndés (Golbeck, 2015). Dessa forma, considera que um
noé mais central funciona como ponte entre mais noés na rede. Assim, um portal é
mais central & medida que conecta diferentes portais por meio de suas citagoes. As
distribuicoes das centralidades de autovetor e intermediacao, exibidas na Figura 4.4,
também assemelham-se a distribuigoes livres de escala, mais uma vez reforcando que
estas redes sao de fato complexas.

Analisando os destaques segundo a centralidade de autovetor das redes 1 e 2
(Tabelas 4.4a e 4.4c), estao trés portais de centro-direita. Tratam-se de portais cana-
denses, possuem boa credibilidade e uma tendéncia a favorecer Donald Trump e criticar
o primeiro ministro canadense Justin Trudeau Media Bias Fact Check (2019). Esses
websites destacaram-se devido a suas conexoes: Financial Post e National Post também
possuem alto grau ponderado de entrada na rede, explicitando que sao referenciados
como fontes por outros websites, em especial Regina Leader-Post. Tal preferéncia pode
estar relacionada, mais uma vez, a credibilidade destes portais Media Bias Fact Check
(2019). Do ponto de vista da centralidade de autovetor, Regina Leader-Post adquire
parte da influéncia dos outros websites na rede através dessas citagoes. No caso da rede
3, os destaques, exibidos na Tabela 4.4e, além de CNN e Fox News, houve a inclusao

de um portal de esquerda (Vox). Este resultado refor¢a o relacionamento entre Fox
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Figura 4.4: Distribuigoes de centralidades de autovetor e intermediagao das redes 1, 2
e 3.

News e CNN, cujos links podem indicar uma postura de critica mitua.

No caso da centralidade de intermediacao, pela primeira vez as redes 1 e 2 tiveram
destaques ligeiramente diferentes, com a presenca de websites de esquerda e centro-
esquerda, como mostram as Tabelas 4.4b e 4.4d. Em ambas os portais New York Times
e Vox tiveram alta influéncia. Completando o ranking estao The Atlantic na rede 1 e
New York Magazine na rede 2. No caso de New York Times, este resultado demonstra
que o alto ntiimero de citagoes faz com que este website adquira alta influéncia local e
global. Os demais, por sua vez, sao portais de menor alcance, mas que estao conectados
a nos de alta centralidade local, como Washington Post e o préprio New York Times,
adquirindo assim destaque em um contexto global na rede. Na rede 3, os destaques
(Tabela 4.4f) incluem dois portais de direita (National Review e Daily Caller) e um de
esquerda (Media Matters). Observamos que estes trés portais estabelecem conexoes
variadas na rede, tanto com portais de direita quanto de esquerda, o que explica suas

influéncias em um contexto global.

Outras propriedades

Concluindo a caracterizacao, além das centralidades calculamos algumas métricas glo-
bais da rede, incluindo a transitividade, densidade, diametro e nimero de comunidades

segundo o algoritmo de Louvain. A transitividade indica a tendéncia dos nos na rede a
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Tabela 4.4: No6s com maiores centralidades de autovetor e intermediacao na rede 1, 2
e 3, respectivamente.

(a) Maiores centralidades de autove- (b) Maiores centralidades de interme-
tor da rede 1. diagao da rede 1.
N6 Cent. de Né . Cent. fie .
autovetor intermediagao
National Post 0,579 The Atlantic 0,056
Financial Post 0,521 New York Times 0,053
Regina Leader-Post 0,218 Vox 0,047
(c) Maiores centralidades de autove- (d) Maiores centralidades de interme-
tor da rede 2. diacao da rede 2.
N6 Cent. de N6 . Cent. f:1e~
autovetor intermediagao
National Post 0,666 New York Times 0,059
Financial Post 0,538 New York Magazine 0,056
Regina Leader-Post 0,207 Vox 0,05
(e) Maiores centralidades de autove- (f) Maiores centralidades de interme-
tor da rede 3. diacao da rede 3.
N6 Cent. de No6 ' Cent. fie 3
autovetor intermediagao
CNN 0,786 National Review 0,225
Fox News 0,482 Daily Caller 0,19
Vox 0,317 Media Matters 0,184

formarem grupos (Wasserman et al., 1994). Ja a densidade mostra o quao densamente
conectados sao os nos (Barabési, 2003). O diametro, por sua vez, ¢ o comprimento do
maior caminho entre dois nés em uma rede (Newman, 2010). Por fim, comunidades sao
grupos mais conectados entre si que aos demais na rede (Blondel et al., 2008). Redes
complexas, em geral, possuem alta transitividade, baixa densidade, baixo diametro e
estrutura de comunidades bem definida (Shen, 2013).

Tabela 4.5: Outras propriedades das redes 1, 2 e 3.

Rede | Transitividade | Densidade | Diametro | Comunidades
1 0,22 0,03 5 17
2 0,241 0,032 6 12
3 0,349 0,091 4 4

Alguns padroes interessantes sao evidenciados pelas propriedades, listadas na Ta-
bela 4.5. Primeiramente, & medida que selecionamos menos nés para compor as redes,
aumenta a tendéncia destes nos se agruparem. Isso é evidenciado pela transitividade,
que aumenta, e pelo nimero de comunidades, que diminui, indicando a formagao de
grupos mais conectados entre si. Além disso, observa-se que a densidade aumenta,

mostrando que os conjuntos de ndés que compoem cada rede possuem um forte re-
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lacionamento, estabelecendo assim um ntimero expressivo de links entre si. Isso é
especialmente notéavel na rede formada apenas por nés de esquerda e direita. Por fim,
o diametro da rede mostra que tratam-se de redes com a caracteristica de small-world

(mundo pequeno), algo proprio de redes complexas.

4.2.3 Aplicando deteccao de comunidades

Uma vez coletadas as paginas web e construidas as redes, o proximo passo ¢é aplicar
algoritmos de deteccao de comunidades para verificar as caracteristicas dos grupos
identificados em cada rede. Assim, em cada uma das redes, aplicamos os algoritmos
de deteccao de comunidades descritos no Capitulo 2. Em seguida, verificaremos quan-
tos nos de cada polaridade estao presentes em cada grupo, buscando averiguar se a
classificacao possui alguma relagao com os vieses dos individuos em cada comunidade.
A seguir, descreveremos o resultado da execucgao dos cinco algoritmos escolhidos, em

cada uma das redes.

Deteccdo de comunidades na rede completa

A primeira rede a ser analisada através dos algoritmos de deteccao de comunidades é
a rede 1, composta pelos 628 nos de todos as classes de viés. A Tabela 4.6 sumariza
os resultados obtidos por cada um dos algoritmos. Nesta tabela, as colunas Esquerda
e Direita representam o ntimero de noés, respectivamente, das classes de esquerda e
centro-esquerda; e de centro-direita e direita, em cada comunidade. Como relatado no
Capitulo 2, a maioria dos algoritmos de deteccao de comunidades selecionados permite
a escolha do nimero de grupos desejados. Assim, escolhemos dois grupos, esperando
que fossem identificados grupos com viés de esquerda e de direita. No caso do algoritmo
de Louvain, esta propriedade nao é garantida: desejamos, assim, observar de uma forma
mais ampla a estrutura de comunidades da rede correspondente.

Os resultados mostram que nao houve uma predominancia de cada uma das
classes nos dois grupos. No caso dos algoritmos de bipartigao (Tabela 4.6a) e Spinglass
(Tabela 4.6¢), o numero de nos em cada comunidade foi mais equilibrado; no entanto,
em ambas as comunidades h4 um ntimero alto de noés de esquerda. Ja os algoritmos de
Clauset, Newman e Moore (Tabela 4.6b) e Leading Eigenvector (Tabela 4.6d) tiveram
uma comunidade que concentrou mais de 80% dos nos, e outra com poucos individuos.
Ainda assim, houve predominéncia de nos de esquerda em ambos os grupos. No caso
do algoritmo de Louvain (Tabela 4.6e), as comunidades 9 e 17, que concentram grande

parte dos nés, também apresentam-se com nimero proximo de noés de esquerda e direita.
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Tabela 4.6: Resultado da deteccao de comunidades utilizando cinco algoritmos na rede
1.

(a) Algoritmo de bipartigao. (b) Algoritmo de Clauset, Newman e Moore.
Esquerda | Direita Esquerda | Direita
Comunidade 1 172 142 Comunidade 1 310 195
Comunidade 2 211 103 Comunidade 2 73 50
(c) Algoritmo Spinglass. (d) Algoritmo Leading Eigenvector.
Esquerda | Direita Esquerda | Direita
Comunidade 1 143 57 Comunidade 1 361 240
Comunidade 2 240 188 Comunidade 2 22 5
(e) Algoritmo de Louvain.
Esquerda | Direita

Comunidade 1 2 45

Comunidade 2 3 0

Comunidade 3 1 2

Comunidade 4 2 0

Comunidade 5 0 4

Comunidade 6 6 9

Comunidade 7 15 8

Comunidade 8 5 5

Comunidade 9 67 44

Comunidade 10 4 0

Comunidade 11 45 2

Comunidade 12 2 0

Comunidade 13 2 0

Comunidade 14 20 7

Comunidade 15 11 9

Comunidade 16 0 4

Comunidade 17 198 106

Porém, as comunidades menores, como 1, 11 e 14, parecem concentrar nés de mesmo
alinhamento ideolégico que possuem um relacionamento mais proximo entre si.

Para entender melhor este resultado, decidimos investigar de que maneira os
nos de diferentes classes se relacionam, isto é, quais os padroes de citacoes inter e
intra-classe na rede. Na Figura 4.5, cada barra representa o nimero de cita¢oes, em
porcentagem, que aquela classe fez a outra classe correspondente, considerando ape-
nas o numero de links na Figura 4.5a e o peso dos links na Figura 4.5b. As figuras
evidenciam que os portais de centro-esquerda sao mais citados que os demais, e tais
citagoes ocorrem tanto das classes de esquerda quanto das classes de direita. Este fato
explica o destaque de nos de centro-esquerda expressos pelas métricas de centralidade
na caracterizacao apresentada anteriormente.

No caso onde o peso é considerado, as classes mais extremas tendem a citar de
maneira mais alinhada. Por exemplo, a classe de esquerda cita mais portais de esquerda

e centro-esquerda, enquanto a classe de direita faz mais citagoes a portais de direita
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Figura 4.5: Relacoes de citacoes inter e intra-classes de viés na rede 1.

e centro-direita. No entanto, as classes mais centrais estabelecem mais conexoes com
outras classes centrais. Uma vez que os cinco algoritmos de deteccao de comunidades
utilizam os pesos dos links em suas abordagens, este forte relacionamento entre as
classes de centro-esquerda e centro-direita parece ser a causa da composi¢ao de grupos

mistos na rede.

Deteccdo de comunidades na rede balanceada

Apos analisar uma rede composta por todos os nos de todas as classes, a segunda rede
¢é a rede 2, composta por 472 nos, sendo 118 de cada classe. Novamente, as colunas da
Tabela 4.7 agrupam as classes de esquerda e centro-esquerda; e centro-direita e direita.

Os resultados mostram algumas diferencas em relagao aos obtidos na rede an-
terior. Os grupos descobertos pelo algoritmo de biparticao (Tabela 4.7a) possuem
predominancia de uma classe em cada grupo, sendo que a quantidade de nés da classe
menos predominante em cada grupo foi exatamente a mesma. Este algoritmo obtém
sempre dois grupos de mesmo tamanho; no entanto, é interessante que também haja
a mesma quantidade de nos de cada classe, de modo invertido, nas duas comunidades.
Este resultado é um primeiro indicio de que ha associacoes na rede que sao relacionadas
ao alinhamento ideologico entre os portais.

Algo semelhante ocorreu no algoritmo Spinglass (Tabela 4.7c¢). Cada um dos
grupos detectados teve predominédncia de uma classe. Porém, neste caso a primeira
comunidade retine mais noés que a segunda. Ainda assim, este algoritmo também parece
identificar associagbes mais proximas entre nos alinhados ideologicamente.

O mesmo nao aconteceu nos algoritmos de Clauset, Newman e Moore (Tabela

4.7b) e Leading Eigenvector (Tabela 4.7d). Nao houve predominéncia de classes nas co-



4.2. RESULTADOS OBTIDOS

44

Tabela 4.7: Resultado da deteccao de comunidades utilizando cinco algoritmos na rede

2.

(a) Algoritmo de bipartigao.

(b) Algoritmo de Clauset, Newman e Moore.

Esquerda | Direita Esquerda | Direita
Comunidade 1 97 139 Comunidade 1 171 172
Comunidade 2 139 97 Comunidade 2 65 64
(c) Algoritmo Spinglass. (d) Algoritmo Leading Eigenvector.
Esquerda | Direita Esquerda | Direita
Comunidade 1 208 126 Comunidade 1 213 213
Comunidade 2 28 110 Comunidade 2 23 23
(e) Algoritmo de Louvain.
Esquerda | Direita
Comunidade 1 0 13
Comunidade 2 2 0
Comunidade 3 0 5
Comunidade 4 3 9
Comunidade 5 140 79
Comunidade 6 20 34
Comunidade 7 3 0
Comunidade 8 32 10
Comunidade 9 2 0
Comunidade 10 11 6
Comunidade 11 0 4
Comunidade 12 23 76

munidades detectadas por estes algoritmos. Ja no caso do algoritmo de Louvain (Tabela
4.7e), dentre as 12 comunidades, as comunidades 5 e 12 apresentam predominéncia de
cada uma das classes. Além disso, em outras comunidades menores observamos nova-
mente nés mais conectados entre si e alinhados ideologicamente, de modo a isolarem-se
em pequenos grupos.

Analisando as relacoes entre as diferentes classes nesta rede, apresentadas na
Figura 4.6, observamos um padrao diferente do demonstrado na rede 7. Aqui, as
classes mais extremas (esquerda e direita) apresentam preferéncia por fazer cita¢oes
a elas mesmas, e em segundo lugar, a classe de centro correspondente. No entanto,
as classes de centro realizam citacoes entre si, deixando as classes mais polarizadas
em segundo plano. Isto pode ter relacao com a credibilidade das fontes: em nossa
caracterizagao, vimos que portais de centro, seja esquerda ou direita, possuem boa
confiabilidade. Alguns dos portais mais extremos, por sua vez, tiveram confiabilidade
mista, seja por citacgoes, seja por falharem em fact-checks. Dessa forma, os portais
menos enviesados parecem ser os mais citados, tanto por serem mais confiaveis quanto
para transferir essa credibilidade para o portal que o cita. Estas relacoes influenciam

os grupos formados na rede, e podem ter sido a causa do desempenho confuso obtido
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pelos algoritmos de Clauset, Newman e Moore e Leading Eigenvector.
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Figura 4.6: Relagoes de citagoes inter e intra-classes de viés na rede 2.

Deteccao de comunidades na rede de esquerda e direita

A tltima rede a ser analisada é a rede 3, composta apenas por nos das classes de
esquerda e direita. Neste caso, o objetivo é analisar o desempenho dos algoritmos em
uma rede mais polarizada, sem portais de centro-esquerda e centro-direita. A Tabela
4.8 sumariza os resultados obtidos por cada um dos cinco algoritmos de deteccao de
comunidades selecionados.

Nesta rede, todos os algoritmos tiveram predominancia de uma das classes em
cada uma das comunidades. Assim como na rede anterior, os grupos detectados pelo
algoritmo de bipartigdo (Tabela 4.8a) teve exatamente o mesmo nimero de noés pre-
dominantes de cada classe em cada comunidade. Porém, aqui o nimero de nés da
outra classe foi muito menor, apresentando grupos que retinem noés alinhados ideologi-
camente. No algoritmo Spinglass (Tabela 4.8¢c), houve apenas trés nés da classe oposta
a majoritaria em cada comunidade, também com grupos onde o alinhamento ideolégico
parece predominar.

Diferente do que houve na rede anterior, os algoritmos de Clauset, Newman e Mo-
ore (Tabela 4.8b) e Leading Eigenvector (Tabela 4.8d) também tiveram desempenhos
similares aos demais, com cada classe predominando em uma comunidade. Este taltimo
algoritmo, inclusive, teve desempenho igual ao do algoritmo de biparticao. Por fim, o
algoritmo de Louvain detectou quatro comunidades, e em apenas uma delas ocorreram
nos de viés oposto ao da maioria. Estes resultados demonstram que as comunidades

nesta rede sao mais relacionadas ao alinhamento ideolégico entre os portais modelados.
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Tabela 4.8: Resultado da deteccao de comunidades utilizando cinco algoritmos na rede
3.

(a) Algoritmo de bipartigao. (b) Algoritmo de Clauset, Newman e Moore.

(c) Algoritmo Spinglass.

Esquerda | Direita Esquerda | Direita
Comunidade 1 2 23 Comunidade 1 1 20
Comunidade 2 23 2 Comunidade 2 24 5

(d) Algoritmo Leading Eigenvector.

Esquerda | Direita Esquerda | Direita
Comunidade 1 24 2 Comunidade 1 3 22
Comunidade 2 1 23 Comunidade 2 22 3

(e) Algoritmo de Louvain.

Esquerda | Direita
Comunidade 1 12 0
Comunidade 2 0 14
Comunidade 3 13 2
Comunidade 4 0 9

Este resultado é explicado pelos padroes de citacoes entre as classes, apresentadas
na Figura 4.7. Observamos que, nesta rede, cada classe realiza um niimero expressivo
de citagoes a portais de mesmo viés. Isto significa que, neste caso, as conexoes entre
os nos parecem estar relacionadas ao alinhamento ideolégico entre as fontes. Desta
forma, as comunidades identificadas pelos diferentes algoritmos refletem esta preferén-

cia, permitindo-nos caracterizar o alinhamento destes portais.
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Figura 4.7: Relacoes de citacoes inter e intra-classes de viés na rede 3.

4.2.4 Classificacao baseada em padrdes de citacoes

Os resultados apresentados anteriormente mostraram a influéncia dos padroes de ci-

tagoes na composicao de comunidades e a relagao com viés ideoldgico. Diante disso,
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decidimos explorar tais padroes para desenvolver atributos para um método de classi-
ficacao, tal como explicado na Segao 4.1.

Assim, aplicamos o método as trés redes. Bem como comentado no Capitulo 2,
Secao 2.4, escolhemos duas métricas de dissimilaridade: divergéncia de Jensen-Shannon
e distancia de Jaccard, por capturarem mais nuances em distribui¢oes de probabilidade.
Realizamos experimentos com ambas as métricas, no entanto, observamos pouca dife-
rencga entre os resultados e, portanto, decidimos incluir aqui os resultados da métrica
Jensen-Shannon, por ter obtido melhor desempenho. Para conferéncia dos valores ob-
tidos pela distancia de Jaccard, o leitor pode consultar o Apéndice A. Dessa forma,
calculamos a dissimilaridade entre cada website e duas classes: esquerda (agregando as
classes de esquerda e centro-esquerda) e direita (incluindo as classes de centro-direita
e direita).

Com relacao ao classificador, escolhemos o Support Vector Machine (Méaquina de
Vetores de Suporte) (SVM) com kernel RBF, C' = 1.0 e demais parametros padrao
da biblioteca scikit-learn*. Conduzimos os experimentos realizando validacdo cruzada

leave-one-out (LOOCV) com acuracia e F1 por classe como métricas de desempenho.
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Figura 4.8: Matrizes de confusao obtidas pelo método ao classificar as redes 1, 2 e 3.
Os valores estao normalizados por linhas.

4https:/ /scikit-learn.org/stable/
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Tabela 4.9: Valores de acuracia e precisao, revocacao e F1 por classe para cada rede
ao classificar o viés ideologico usando padroes de citagoes.

Redes Precisao Revocagao F1 Acurécia
Esquerda | Direita | Esquerda | Direita | Esquerda | Direita

Rede 1 0,72 0,80 0,93 0,44 0,81 0,57 74%

Rede 2 0,77 0,75 0,74 0,78 0,75 0,76 76%

Rede 3 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 2%

A Tabela 4.9 apresenta os resultados obtidos e a Figura 4.8 mostra as matrizes
de confusao. Os resultados mostram que os valores de acuracia foram muito similares
para as trés redes, acima de 70%. No entanto, os valores de F1 esclarecem melhor os
desempenhos nos trés casos. A rede 1 é desbalanceada e possui muitos websites mais
a esquerda, principalmente de centro-esquerda. Por essa razao, o modelo teve mais
sucesso ao classificar portais dessa orientacao, obtendo F1 de 0,81. Além disso, esse
foi o caso com menor valor de F1 para a classe de direita, igual a 0,57. De fato, a
Figura 4.8a mostra que o método errou a classificacao de 56% dos websites de direita, ao
mesmo tempo que acertou 93% dos websites de esquerda. Essa confusao provavelmente
deve-se aos websites de centro-direita, que possuem um padrao de citagoes similar ao
das fontes de centro-esquerda, como mostra a Figura 4.5b.

O método obteve melhor desempenho na rede 2, com o maior valor de acuracia
(76%). Essa rede é balanceada, portanto a alta influéncia dos portais de esquerda
foi minimizada. Nesse caso, os padroes de citagoes de cada classe de viés sao mais
distintos entre si, permitindo seu uso por um classificador para distinguir entre essas
classes. Os valores de F1 agora sao bem equilibrados, ou seja, ambas as classes foram
igualmente classificadas. Ainda assim, como mostra a matriz de confusao (Figura 4.8b),
o desempenho foi um pouco melhor ao classificar fontes de direita. Este resultado
pode estar relacionado & websites de um certo viés estabelecendo links & websites da
ideologia oposta para fazer uma critica, por exemplo, criando cita¢oes que nao modelam
exatamente alinhamento de viés ideologico.

Este também foi o caso na rede 3. Embora esta rede possua os menores valores
de acurécia e F1 por classe, percebemos que ha um balanceamento entre esses valores
para ambas as classes. A matriz de confusdo (Figura 4.8c) também demonstra essa
classificacao balanceada, demonstrando que o classificador rotulou corretamente 72%
de portais de cada ideologia. Isso mostra que, apesar da presenca de links para websites
ideologicamente opostos, o classificador foi capaz de utilizar os padroes de citagoes para

identificar o viés politico corretamente.
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4.3 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo, apresentamos nossa abordagem para deteccao de viés ideologico em
portais de noticias com base em hiperlinks. Dessa forma, descrevemos a metodologia
aplicada para o desenvolvimento do método, incluindo: obtengao de dados, construcao
das redes, analise da deteccao de comunidades e de um método baseado em padroes de
citacoes. Em seguida, listamos os resultados obtidos ap6s a implementacao desse mé-
todo. Tais resultados incluem a caracterizagao de propriedades das redes que modelam
as relagoes de portais de noticias de diferentes ideologias, mostrando que essas relagoes
podem ser representadas como redes livres de escala. Além disso, vimos que portais
influentes tiveram, de fato, alta centralidade na rede. Apds, descrevemos os resultados
da aplicagao de algoritmos de deteccao de comunidades nestas redes, mostrando que a
abordagem obteve desempenho mais promissor em redes onde o viés dos portais é mais
polarizado. Nestas redes, o alinhamento ideologico aparece mais associado as citacoes
entre os portais.

Utilizar padroes de citacoes mostrou-se como uma estratégia mais bem sucedida
para caracterizar viés ideologico em qualquer caso. Nesse experimento, utilizamos
padroes de citagoes para construir atributos que modelam a dissimilaridade entre as
citacoes de cada website e cada classe de viés. Esses atributos foram utilizados por um
classificador, que assinalou o viés de cada portal de noticias. Como resultados, tivemos
acuracia acima de 72% nas trés redes, com destaque para a rede que representa de forma
balanceada as quatro classes de viés, onde a acuracia foi de 76%. Além da acuracia,
os valores de precisao, revocacao e F1 mantiveram-se acima de 0,70 na maioria dos
casos, demonstrando a eficacia do método. Portanto, em nossos experimentos, as
caracteristicas extraidas a partir das distribui¢oes de links nas redes foram superiores
para representar o viés ideoldgico de portais de noticias que os grupos formados na
rede.

Porém, percebemos que a abordagem baseada em hiperlinks ¢é limitada pela pre-
senca de links de saida. Ou seja, se um portal é apenas citado, mas nao cita nenhuma
outra fonte (ou cita pouco), nao ha como fazer afirmagoes sobre sua orientagao ideo-
logica. Além disso, notamos que uma possivel melhoria seria uma classificacdo mais
detalhada, incluindo a identificacao especificamente de extremos e moderados em adi-
¢ao a esquerda e direita. Diante disso, partiremos para uma abordagem que permita
uma analise e experimentos mais abrangentes. No préoximo capitulo, apresentaremos a
metodologia e os resultados obtidos no desenvolvimento do método baseado em con-

teudo textual.



Capitulo 5

Deteccao de viés ideoldgico

baseada em contetido textual

Neste capitulo, apresentaremos outra estratégia para deteccao de viés ideologico em
portais de noticias, com base no contetido textual dos artigos. No desenvolvimento
deste método, a hipotese é que websites de mesmo viés ideoldgico possuem discursos
semelhantes, isto €, discursos alinhados ideologicamente. Assim, caso a hipotese seja
verdadeira, podemos desenvolver um método para representar o discurso de portais
de noticias, capturando particularidades de cada ideologia e fazer uso destes atributos
para detectar o viés politico.

O capitulo estd organizado do seguinte modo: na Secao 5.1 descrevemos a me-
todologia desenvolvida para a abordagem baseada em contetido textual. Na Secao
5.2 apresentamos os resultados obtidos apds a implementacao do método, incluindo as
bases de dados coletadas e o desempenho observado ao realizar trés tarefas de classifi-

cacao. Por fim, a Secao 5.3 contém as consideracoes deste capitulo.

5.1 Meétodo baseado em conteiddo textual

A abordagem baseada em hiperlinks, apresentada anteriormente, nao leva em consi-
deracao a opiniao expressa nos artigos de noticias. Um portal de esquerda pode fazer
uma citacao a um portal de direita, por exemplo, de modo negativo ou critico, dis-
cordando da opiniao do artigo citado. Estas nuances nao sao capturadas apenas pela
presenca de hiperlinks entre portais. Diante disso, nossa segunda abordagem ¢é baseada
no conteido textual dos artigos de noticias, mais especificamente, no quao diferentes
sao os discursos ou vocabulédrios de portais de noticias de ideologias distintas. Mais

especificamente, nossa estratégia baseia-se em conceitos de Teoria da Informacao como
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a de Shannon e divergéncia estatistica para caracterizar os discursos de portais de no-
ticias de diferentes orientagoes ideologicas. A Figura 5.1 ilustra em detalhes as etapas

dessa abordagem, que serao descritas a seguir.

—
Obtencéo de Pré-processamento Computando a
dados importancia dos termos
< /\ B
Classificacao e Computando Calculando func¢@es de
avaliacado dissimilaridades probabilidade

Figura 5.1: Visao geral da abordagem baseada em contetdo.

5.1.1 Obtencao de dados

De forma anéloga ao método anterior, o primeiro passo é obter artigos de portais de
noticias cujo viés ideologico deve ser assinalado previamente por uma fonte manual.
Para mais detalhes sobre esse processo, o leitor pode consultar a Secao 4.1.1 do Capitulo
4.

Portanto, apos escolher uma amostra de fontes devidamente rotuladas, construi-
mos uma colecao de documentos que representam o discurso de websites de diferentes

vieses (esquerda/direita, extremos/moderados), contendo a seguinte estrutura:

e O nome (ou dominio) do portal de noticias.

e Um conjunto de paginas web (documentos HTML) que foram coletadas desse

portal de noticias especifico.

e A orientagao ideoldgica desse portal de noticias, atribuida por outra fonte, que

realize essa classificacao de modo manual.
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5.1.2 Preparando os dados

Como descrito anteriormente, nesse momento temos uma colegao de artigos de no-
ticias provenientes de portais de noticias. Iniciamos o processo ao aplicar um pré-
processamento nos dados. Estamos interessados em todo o texto das noticias, que
pode ser extraido do HTML das paginas web. Consideraremos tanto titulo quanto o
conteido que compoe o artigo. Em outros contextos, como no caso de noticias falsas,
o titulo é o principal componente de interesse, uma vez que sao inseridos elementos
para chamar a atencao do leitor. Mas em nosso caso, para caracterizar o viés, acredi-
tamos que uma representacao mais ampla é capaz de levar a uma caracterizacao mais
detalhada.

Para tratar esse texto extraido das paginas web, tratamos a capitalizacao, isto
é, colocamos todas as letras em mintsculo, removemos nimeros, caracteres especiais,
pontuagoes e palavras que nao fazem parte da lingua inglesa. Isso é necessario para
tratar possiveis ruidos, como tags HTML que porventura tenham sido extraidas do
texto. Nessa etapa, decidimos manter as stopwords. Uma vez que nosso método é ba-
seado em computar a importancia dos termos, caso as stopwords nao sejam relevantes,

serao desconsideradas automaticamente.

5.1.3 Computando a importancia dos termos

Para mensurar a importancia de termos no vocabulério, calcularemos a entropia de
Shannon, um quantificador de Teoria da Informacao que mede a quantidade de in-
formacao associada a uma variavel (ou aleatoriedade, de uma perspectiva estatistica).
Descrevemos previamente esta métrica no Capitulo 2.

Em nosso contexto, utilizamos a entropia de Shannon para quantificar o quao ttil

um termo ¢é para distinguir duas ou mais classes de viés através dos seguintes passos:

1. Computar a frequéncia de todos os termos em nosso corpus de referéncia e des-
cartar aqueles de menor frequéncia, uma vez que tais termos possam ser ruido,

gerando assim nosso vocabulario V.

2. Dado um problema de N classes de viés, para cada termos t € V, computar
pt = (pgt),pét), . ,pgf,)), constituindo assim uma fungao de probabilidade do

termo t sobre o espaco amostral das nossas classes de viés.

3. Para cada termo t € V, computar H (p(t)), representando a importancia ou

relevancia do termo para distinguir entre as classes de viés.
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4. Selecionar um subconjunto Vi C V', chamado vocabulario de referéncia, com m
termos mais relevantes, com base nos valores H (p(t)) computados no passo ante-
rior. A estratégia mais ingénua seria selecionar os m termos de menor entropia.
Neste trabalho, experimentamos com essa e outras estratégias, especificadas em

detalhes no Capitulo 5.

Para esclarecer e ilustrar de que forma usamos a entropia neste trabalho, tome-
mos dois exemplos extremos. Um termo que é citado igualmente entre as classes de
viés em nosso problema teré entropia maxima log IV, sendo assim inadequado para dis-
tinguir entre essas classes (ou seja, possui ocorréncia aleatéria). No outro extremo, um
termo que é citado apenas por uma tunica classe tera entropia igual a zero (minima),
sendo assim tutil para identificar aquela classe (assumindo que nosso corpus descreve
perfeitamente a realidade).

A Figura 5.2 mostra um exemplo comparando a entropia dos termos trump e
soros em uma das bases de dados em nossos experimentos. Nesse exemplo, vemos que
trump é citado de forma mais uniforme que soros, cujas citagoes vém de websites da
classe direita (ou right). Assim, o termo soros deve ser mais util que trump na tarefa

de distinguir entre as quatro classes que estao representadas.

0.8
0.44

0.6 4
0.34

0.44
0.2

0.2 1

Left Left Center Right Center Right ’ Left Left Center Right Center Right

(a) Citagao do termo trump, referéncia a  (b) Citagdo do termo soros, referéncia a
Donald Trump. Esse termo teve entropia  George Soros. KEsse termo teve entropia
de 1,69. de 0, 55.

Figura 5.2: Exemplo da citagao de dois termos por fontes de quatro classes de viés na
base de dados Noticias-Julho (descrita no Capitulo 5). Os valores estao normalizados.

5.1.4 Calculando funcées de probabilidade

A partir desta etapa, seguimos uma estratégia similar a aplicada na abordagem baseada
em hiperlinks. Naquele caso, desenvolvemos uma estratégia para representar padroes

de citacoes como fungoes de probabilidade, denotando assim a preferéncia de um portal
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de noticias estabelecer hiperlinks/citar cada classe de viés. Aqui, seguimos uma ideia
similar, porém o intuito é representar a probabilidade de um portal de noticias utilizar
cada termo do vocabulario de referéncia Vg. Assim, teremos uma caracterizagao do
uso dos termos por websites de cada classe de viés. A hipdtese é que websites com a
mesma orientacao politica utilizam um vocabulario mais similar a outros websites com
a mesma ideologia. Se essa hipotese é verdadeira, podemos utilizar essa representagao
para caracterizar e identificar o discurso de cada classe de viés.

Para realizar essa tarefa, assim como na abordagem anterior, precisamos criar
fungoes de probabilidade para representar portais de noticias e classes de viés. Essa
modelagem ¢é similar & descrita na abordagem de hiperlinks, no entanto, as equacoes a
seguir estao adaptadas para o caso da modelagem de todos os termos t € Vi.

Para representar um portal de noticias/website w, construimos uma fungao de
probabilidade onde cada termo t € Vz é mapeado para uma variavel da funcao, repre-
sentando a probabilidade (frequéncia normalizada) de ¢ ocorrer em um artigo publicado
em w.

Digamos que |Vg| = n. Dado um website w com um corpus D de documen-

tos/artigos coletados de w, para cadat € Vg e d € D,

R = Z Jt.d; (5.1)

deD,ted

onde f;4 ¢ o nimero de ocorréncias (frequéncia) de t em d. Assim, o portal w é

representado pela funcao p*) = < 5“”, pgw), cee p%w)>, onde
w F(w)
ng, )= ! (w) (52>
>, Fy
t'eVr

e, consequentemente, p§“’> = 1.
teVr

Para a modelagem das classes de viés representadas por B = {by, b, ..., by},
onde cada b € B é uma classe de viés (por exemplo, esquerda e direita). Cada b sera
representada por uma func¢ao computada de forma analoga & modelagem de cada portal
de noticias, porém, em lugar de documentos de um tnico portal alvo, consideraremos
documentos dos websites de uma classe alvo.

Digamos que |Vg| = n. Dada uma classe b com um corpus D, de documen-

tos/artigos coletados de portais de noticias na classe b, para cada t € Vi e d € Dy,
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FY = Z fra, (5.3)

deDy ted

onde f;4 ¢ o nimero de ocorréncias (frequéncia) de ¢ em d. Assim, a classe b é

representada pela funcao p® = (pgb), pgb), ceey pq(@b)), em que
(b)
w _ T
Dy Z F(/b) (54)
t'eVp !

e, consequentemente, pgb) =1.
teVp

E importante destacar que as classes representadas pelas equacdes (5.3) e (5.4)
incluem apenas documentos de referéncia. Os documentos do website w, representado
pelas equagoes (5.1) e (5.2) nao sao incluidos para a computagao das fungoes pgb) que

representam as classes de viés, de modo analogo ao descrito na abordagem de hiperlinks.

5.1.5 Computando dissimilaridades entre portais de noticias e
classes de viés

Uma vez computadas as fungoes de probabilidade para cada portal de noticias, calcu-
laremos uma matriz de dissimilaridade, modelando o quao diferentes sao os discursos
de cada website e cada classe de viés. Aqui, utilizaremos divergéncias descritas no
Capitulo 2, da mesma forma como na abordagem de hiperlinks.

Para cada website w e classe de viés b, computamos D(w||b), onde D(:||-) é uma
divergéncia, ou seja, dado um espago de distribui¢bes de probabilidade S, D(-||-) :
S x S — R é uma fungao onde:

e D(p|llg) >0, para cada p,qg € S e

e D(p|lqg) = 0 se, e somente se, p = q.

O objetivo de D(+||-) é medir a diferenca entre duas fungoes de probabilidade.

5.1.6 Classificando e avaliando o desempenho

Apo6s computar a matriz de dissimilaridade, representando assim as diferencas entre os

discursos de cada portal de noticias e cada classe de viés, nos utilizamos essa matriz



5.2. RESULTADOS OBTIDOS 56

como atributos em um classificador. A fungao desse classificador, portanto, sera fazer
uso dos padroes denotados pelos discursos para identificar o viés ideologico correto
de cada website. Para avaliar o desempenho, empregaremos métricas como acurécia,
precisao, revocacao e F1 por classe, e a matriz de confusao. Caso a hipotese seja
verdadeira e os discursos de cada website estejam relacionados ao viés ideologico, o

classificador deve ser capaz de atribuir o viés de cada website corretamente.

5.2 Resultados obtidos

A seguir, descreveremos os resultados obtidos ao implementar o método descrito na
secao anterior. Os experimentos e resultados estao listados da seguinte forma: descrigao
das bases de dados coletadas e utilizadas no processo de classificacao; apresentagao das
diferentes configuracoes que compoem os experimentos; e desempenho do método ao

desempenhar trés tarefas de classificacao.

5.2.1 Bases de dados obtidas

De modo similar ao método baseado em hiperlinks (Capitulo 4), nesta etapa é neces-
sario obter artigos de noticias, isto ¢, paginas web de websites de noticias. O texto
do titulo e contetdo desses artigos serd a principal fonte de nossa abordagem. Além
disso, novamente usamos os rétulos atribuidos pelo website Media Bias Fact Check
(2019), que atribui a um portal de noticias uma classificac¢do relativa a viés ideologico e
credibilidade. Dessa classificacao, novamente utilizamos quatro classes de viés politico:
esquerda, centro-esquerda, centro-direita e direita.

Neste processo, consideramos que seria interessante analisar o desempenho do
método em diferentes bases de dados. Essas bases deveriam ser compostas de arti-
gos referentes a diferentes perfiodos temporais e nao devem ser restritas a um topico
especifico, para avaliar os resultados obtidos em diferentes cenarios.

Dessa forma, selecionamos as bases listadas na Tabela 5.1. As bases de dados
Noticias-Julho e Noticias-Fevereiro foram obtidas através do método de coleta de dados
descrito na Secao 5.1. Além delas, coletamos uma versao reduzida da base de dados
News-Aggregator (Dua e Graff, 2019), uma vez que parte dos artigos referenciados nesta
base ja nao estao mais disponiveis. Na composicao destas trés bases de dados, buscamos
balancear a quantidade de websites por classe de viés e o niimero de artigos por website.
Para isso, em cada base, filtramos websites com poucos artigos em nossa amostragem e,

dentre os restantes, contamos quantos pertenciam a cada classe. A menor quantidade
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de artigos n em uma classe foi tomada como parametro para selecionar aleatoriamente

n artigos de cada classe para compor a representacao final daquela base.

Tabela 5.1: Bases de dados utilizadas no método baseado em texto.

de 2014

5 -
Base de dados Periodo das noticias N°¢ de websites N® de artlgos TOt&.ll
por website | de artigos
Noticias-Julho 17-19 de junho de 2019 248 20 4960
Noticias-Fevereiro | 14-15 de fevereiro de 2020 576 20 11520
News-Aggregator | 10 9¢ margo - 10 de agosto 120 15 1800

5.2.2 Metodologia experimental

Durante o desenvolvimento do método, pensamos em diferentes maneiras de realizar

os experimentos aplicando o classificador as trés bases de dados. Essas variagoes dizem

respeito a aspectos como a modelagem do vocabulério, a estratégia para selecao de ter-

mos e métricas de dissimilaridade. A seguir, serao descritas as diferentes configuragoes

que experimentamos e o que observamos em cada uma delas.

e Modelagem do vocabulario: dentre os possiveis modos de representar os ter-

mos dos textos, decidimos experimentar com unigramas e bigramas. A ideia

era analisar se uma modelagem capaz de representar melhor o contexto possui im-

pacto positivo no desempenho do método. De fato, observamos que a modelagem

em bigramas levou a melhores resultados.

e Estratégias para selegao dos termos: como mencionado na Segao 5.1, pre-

cisamos construir func¢oes de probabilidade baseadas em termos que melhor ca-

racterizem os discursos de cada classe de viés. Para isso, computamos a entropia

dos termos e definimos algumas estratégias para selecionar esses termos.

1. Selecionar os k termos de menor entropia. Essa estratégia considera que os

termos de menor entropia sao os mais tteis para discriminar os discursos das

diferentes ideologias. No entanto, percebemos que nesta selecao, as classes

podem nao ser igualmente representadas. Pode haver uma predominancia

de termos que caracterizem apenas uma classe, por exemplo, induzindo o

modelo a ndo caracterizar corretamente as demais.

2. Selecionar os k termos mais caracteristicos de cada classe. No corpus, hé

termos que sao citados majoritariamente por websites de uma tnica classe.

A ideia nesta estratégia é tomar k£ termos exclusivos a cada classe de viés e
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utiliza-los para as frequéncias de probabilidade. Assim, criamos uma repre-
sentacao mais balanceada e que caracteriza melhor o discurso dos websites
de cada ideologia. Porém, nesse caso, percebemos que podem ser selecio-
nados termos pouco citados mesmo pela classe que caracterizam, ou seja, a
presenca desses termos na fung¢ao pode nao ser tao relevante para a carac-

terizagao.

3. Selecionar termos em uma faixa de entropia. Para tratar o problema de
termos pouco citados ou extremamente exclusivos, decidimos selecionar os
termos que estao entre as 10% e 75% menores entropias. Esses seriam tanto
termos exclusivos a uma ideologia, quanto termos citados por duas ou mais
classes, que podem levar a construgao de fungoes mais representativas. Dessa
forma, a ideia seria equilibrar a capacidade de discriminacao e a relevancia
dos termos. Mas neste caso, novamente pode haver desbalanceamento da

representacao do vocabulario de cada classe de viés.

4. Combinar as estratégias 2 e 3. A tultima estratégia tem como objetivo criar
uma funcao que represente igualmente o discurso das diferentes ideologias
e considere também a inclusao de termos relevantes. Assim, o histograma
de frequéncia conterd os k termos mais exclusivos de cada classe, e seréd
complementado com os termos restantes, aqueles comuns a duas ou mais

classes, mas que estao entre as 10% e 75% menores entropias.

e Métricas de dissimilaridade: como citado no Capitulo 2, decidimos experi-
mentar duas métricas de divergéncia ou dissimilaridade: distancia de Jaccard e
divergéncia de Jensen-Shannon. Como detalhado na Secao 2.4, tais métricas fo-
ram selecionadas por serem mais sensiveis a pequenas diferengas em distribui¢oes
probabilisticas, algo que nao esta presente em outras métricas, como a distancia

do cosseno.

e Conjuntos de atributos: uma vez computadas as fung¢oes de probabilidade
e definida a métrica de dissimilaridade, definimos quais os atributos que irdao
compor a matriz de dissimilaridade. Nesse caso, pensamos em computar as dissi-
milaridades relativas as quatro classes de viés: esquerda, centro-esquerda, centro-
direita e direita. Assim, representamos igualmente os atributos para os problemas

bi-classe e multi-classe, garantindo uma melhor representacao do contexto.

Deste modo, aplicamos uma combinacao de cada uma dessas configuracoes as

trés bases de dados em trés tarefas, buscando classificar websites:
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1. Extremos e moderados.
2. De esquerda e direita.

3. De esquerda, centro-esquerda, centro-direita e direita.

O classificador utilizado foi o SVM implementado na biblioteca Scikit-Learn, com
os seguintes parametros: kernel RBF, gamma scale e C' = 1.0. Foi executada a valida-
¢ao cruzada seguindo a estratégia leave-one-out (LOOCV). As métricas de avaliagao
selecionadas foram precisao, revocagao e F1 por classe, e acuracia.

Como baseline, utilizamos o trabalho de Baly et al. (2018), detalhado no Capi-
tulo 3 e disponivel publicamente!. A razao para isso, como explicado anteriormente, é
a similaridade entre os contextos de ambos os trabalhos: focando em classificacao de
portais de noticias utilizando as paginas web como fontes, nao restringem os artigos
a um unico topico em comum, e usam diferentes atributos de processamento de texto
para a modelagem do discurso desses portais de noticias. Assim, podemos determinar
como nosso método se compara com uma abordagem mais tradicional, aplicando um

conjunto substancialmente menor de atributos independentes do contexto.

5.2.3 Desempenhando tarefas de classificacdo bi-classe e

multi-classe

Na subsec¢ao anterior, apresentamos as diferentes configuracoes utilizadas nos experi-
mentos. Todas foram, de fato, testadas nas trés bases de dados. No entanto, como men-
cionado, em cada caso uma das configuracoes obteve melhor resultado. Deste modo,
decidimos apresentar neste capitulo o resultado obtido em algumas configuragoes, em
especial descrevendo o desempenho das quatro estratégias de selecao de termos. Nos
demais aspectos, listaremos aqui os que levaram a melhores resultados: modelando o
vocabulério em bigramas, calculando divergéncia de Jensen-Shannon e usando
as dissimilaridades em relacao as quatro classes de viés como atributos. O Apén-
dice B inclui resultados obtidos ao empregar unigramas, todas as estratégias e duas
métricas de dissimilaridade e pode ser consultado para uma visao mais completa do
desempenho do método. Esses resultados esclarecem que o desempenho da divergéncia
de Jensen-Shannon é superior ao obtido ao calcular distancia de Jaccard, além de dei-
xar claro que, em geral, o uso de bigramas é superior aos unigramas, devido & melhor

representacao do contexto.

thttps://github.com /ramybaly /News-Media-Reliability
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Aplicando as estratégias de sele¢ao de termos, obtivemos func¢oes de probabilidade
que modelam a quantidade de bigramas indicada pela Tabela 5.2. No caso da estratégia
1, estimamos o nimero k de bigramas empiricamente, com base no nimero total de
termos no vocabulario daquela base de dados. No caso da estratégia 2, o niimero
de termos que caracteriza cada classe esta balanceado, ou seja, foram selecionados
325 termos de cada classe na base Noticias-Julho, 854 em Noticias-Fevereiro e 48 em
News-Aggregator. A estratégia 3 toma termos que estao em uma faixa de entropia,
e portanto os valores variam entre as bases. A estratégia 4, combinando as duas
anteriores, inclui os mesmos termos selecionados na estratégia 2 e termos que foram
citados de forma equilibrada por duas ou mais classes e que estao na faixa de entropia,
portanto, também variando entre as bases. A seguir, apresentaremos os resultados
obtidos por esta configuragao final do método ao realizar as tarefas de classificacao
definidas anteriormente.

Tabela 5.2: Numero de bigramas selecionados para a construcao dos histogramas de
frequéncia em cada estratégia para cada base de dados.

Estratégias — nges de dafios

Noticias-Julho | Noticias-Fevereiro | News-Aggregator
Estratégia 1 10000 10000 5000
Estratégia 2 1300 3416 192
Estratégia 3 4982 8997 877
Estratégia 4 4427 8704 810

Classificando extremos e moderados

A primeira tarefa de classificacao é distinguir entre portais de noticias com ideologias
mais extremas (esquerda e direita) ou moderadas (centro-esquerda e centro-direita).
O objetivo é verificar se ha maior similaridade entre posicionamentos mais radicais e
menos enviesados, respectivamente, e qual o desempenho do método neste cenéario.
As Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5 sumarizam o desempenho obtido pelo método ao em-
pregar as quatro estratégias de selecao de termos e como se comparam ao desempenho
do baseline nas trés bases de dados. Aqui, destacamos de que, em todos os casos,
nosso método supera o baseline, obtendo pelo menos o dobro de acuracia. Isso ocorre
mesmo nosso método gerando apenas 4 atributos para representar os dados, enquanto
o baseline implementa 141 diferentes atributos textuais. Este resultado pode indicar o
sucesso de nossa estratégia para caracterizagao do texto com relagao ao viés ideoldgico.
Analisando mais detalhadamente o desempenho em casa base de dados, na base
Noticias-Julho (Tabela 5.3), as melhores estratégias foram 3 e 4, com destaque para a

estratégia 3, que obteve maiores valores de precisao, revocagao e F1 por classe, além de
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Tabela 5.3: Resultados do método classificando extremos (Ex) e moderados (M) na
base de dados Noticias-Julho. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

Precisao Revocagao F1
Ex M Ex M Ex M
Baseline 0,42 | 0,44 | 0,36 | 0,49 | 0,39 | 0,46 43%
Estratégia 1 | 0,87 | 0,84 | 0,84 | 0,88 | 0,86 | 0,86 86%
Estratégia 2 | 0,91 | 0,84 | 0,83 | 0,92 | 0,87 | 0,88 88%
Estratégia 3 | 0,91 | 0,91 | 0,91 | 0,91 | 0,91 | 0,91 91%
Estratégia 4 | 0,90 | 0,88 | 0,88 | 0,90 | 0,89 | 0,89 89%
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Figura 5.3: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selecao
de termos na base Noticias-Julho. Os valores estao normalizados por linhas.

maior acuricia. A Figura 5.3 compara as matrizes de confusao obtidas pelo baseline e
pelo nosso método, empregando a estratégia 3. Enquanto o baseline tem dificuldade em
classificar corretamente portais moderados, nosso método realiza uma boa diferenciagao

entre ambas as classes.

Tabela 5.4: Resultados do método classificando extremos (Ex) e moderados (M) na
base de dados Noticias-Fevereiro. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

Precisao Revocagao F1
Ex M Ex M Ex M
Baseline 0,43 | 0,43 | 0,44 | 0,42 | 0,43 | 0,42 43%
Estratégia 1 | 0,86 | 0,83 | 0,83 | 0,87 | 0,84 | 0,85 85%
Estratégia 2 | 0,83 | 0,78 | 0,76 | 0,84 | 0,79 | 0,81 80%
Estratégia 3 | 0,85 | 0,83 | 0,83 | 0,86 | 0,84 | 0,84 84%
Estratégia 4 | 0,86 | 0,82 | 0,82 | 0,86 | 0,84 | 0,84 84%

Métodos Acuracia

No caso da base de dados Noticias-Fevereiro (Tabela 5.4), o resultado foi um
pouco diferente. Nesse caso, embora as estratégias 3 e 4 tenham se aproximado, o des-
taque foi a estratégia mais simples, separando um niimero fixo de termos para compor

as fungoes de probabilidade. Acreditamos que esse desempenho esta relacionado ao
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Figura 5.4: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selegao
de termos na base Noticias-Fevereiro. Os valores estao normalizados por linhas.

fato desta ser a maior base de dados. O ntimero de termos selecionados nas estratégias
3 e 4 ja é muito proximo ao numero de termos da estratégia 1. Portanto, os termos
mais relevantes e caracteristicos das classes extrema e moderada provavelmente estao
presentes nas fungoes das trés estratégias, levando a classificagdes muito similares. A
Figura 5.4 esclarece que nesta base de dados, o baseline teve um desempenho mais
equilibrado entre as classes, no entanto, ainda houve confusao. Nosso método foi mais

bem sucedido em distinguir entre os portais extremos e moderados.

Tabela 5.5: Resultados do método classificando extremos (Ex) e moderados (M) na
base de dados News-Aggregator. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

) Precisao Revocagao F1
Métodos = [ Ex | M | Bx | M
Baseline 0,46 | 0,45 | 0,50 | 0,42 | 0,48 | 0,43 46%
Estratégia 1 | 0,75 | 0,71 | 0,68 | 0,77 | 0,71 | 0,74 73%
Estratégia 2 | 0,81 | 0,75 | 0,72 | 0,83 | 0,76 | 0,79 78%
Estratégia 3 | 0,88 | 0,77 | 0,73 | 0,90 | 0,80 | 0,83 82%
Estratégia 4 | 0,85 | 0,78 | 0,75 | 0,87 | 0,80 | 0,82 81%

Acuracia

Por fim, na menor base de dados, News-Aggregator (Tabela 5.5), ainda tivemos
um desempenho bem consistente, com destaque para a estratégia 3 em precisao, re-
vocagao, F1 e acuracia. Vemos na Figura 5.5 que nosso método teve um pouco mais
de dificuldade para classificar a classe de portais mais extremos. Ainda assim, em
comparagao ao baseline, o desempenho foi mais adequado, visto que este confundiu
totalmente ambas as classes.

Portanto, os resultados da classificacao de portais extremos e moderados foram
muito promissores. Enquanto o baseline tém dificuldades em diferenciar as classes,

todas as nossas estratégias foram melhor sucedidas nessa tarefa. Em especial, selecionar
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Figura 5.5: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selecao
de termos na base News-Aggregator. Os valores estao normalizados por linhas.

termos em uma faixa de entropia levou a resultados mais satisfatorios nas trés bases de
dados. Esse resultado é um indicativo de que equilibrar a capacidade de caracterizacao
e a relevancia dos termos pode ser a melhor abordagem. Isso pode ser reforcado pelo
fato de a estratégia 2 ter tido o pior desempenho nas trés bases, o que pode mostrar
que termos muito exclusivos podem nao ser as melhores escolhas para a construcao de

fungoes mais representativas.

Classificando portais de esquerda e direita

A segunda tarefa de classificacao é separar portais de noticias com ideologias mais a
esquerda (esquerda e centro-esquerda) e mais a direita (centro-direita e direita). Nesse
caso, o objetivo é medir o desempenho do método em um cenario mais polarizado, no
qual é esperado que haja maior similaridade entre os discursos alinhados no espectro
de viés politico.

As Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 sumarizam o desempenho do método usando diferentes
estratégias comparado ao baseline nas trés bases de dados. Assim como na primeira
tarefa, aqui novamente evidencia-se a superioridade de nossa abordagem em relacao
ao baseline. Esta tarefa parece ser um pouco mais desafiadora para nosso método
que a primeira, visto que os valores de acuracia foram um pouco inferiores, exceto
na segunda base. Ainda assim, mantivemos um desempenho bem consistente, com a
menor acuracia igual a 78%.

Fazendo uma anélise por base de dados, observamos que na base Noticias-Julho
(Tabela 5.6) a estratégia 3 superou as demais em valores de precisdo, revocagao e F1
por classe, além da acuracia de 85%. Essa é mais uma evidéncia que termos na faixa

de entropia escolhida sao os mais relevantes para nosso contexto. A Figura 5.6 ilustra
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que, enquanto o baseline nao soube distinguir entre as duas classes, nosso método teve
um desempenho equilibrado, sendo especialmente bem sucedido ao classificar portais
de direita. Acreditamos que essa distin¢ao tenha ocorrido devido & alta similaridade
dos discursos de centro-esquerda e centro-direita, como vimos na tarefa anterior nessa

mesma base de dados.

Tabela 5.6: Resultados do método classificando websites de esquerda (E) e direita (D)
na base de dados Noticias-Julho. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

Precisao Revocagao F1

E D E D E D
Baseline 0,50 | 0,50 | 0,48 | 0,53 | 0,49 | 0,52 50%

Estratégia 1 | 0,84 | 0,78 | 0,76 | 0,85 | 0,80 | 0,82 81%

Estratégia 2 | 0,79 | 0,72 | 0,69 | 0,82 | 0,74 | 0,77 75%

Estratégia 3 | 0,88 | 0,83 | 0,82 | 0,89 | 0,85 | 0,86 85%

Estratégia 4 | 0,87 | 0,81 | 0,80 | 0,88 | 0,83 | 0,84 84%
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Figura 5.6: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selecao
de termos na base Noticias-Julho. Os valores estao normalizados por linhas.

No caso da base de dados Noticias-Fevereiro (Tabela 5.7), a base que contém mais
portais e artigos, houve um empate entre as estratégias 1, 3 e 4 em termos de acuracia
(86%). Porém, o destaque maior foi da estratégia 1, com maiores valores de precisao,
revocacgao e F1. Esse desempenho é andlogo ao que observamos no caso da primeira
tarefa e também pode estar relacionado ao tamanho do vocabulario desta base, que em
nossa estratégia mais ingénua acaba ja incluindo os termos mais relevantes. A Figura
5.7 mostra a superioridade de nosso método em relagao ao baseline, que teve aqui seu
pior desempenho, obtendo alta confusao em ambas as classes. Nosso método, por sua
vez, foi capaz de distinguir de maneira equilibrada entre as classes.

Os resultados na menor base de dados, News-Aggregator (Tabela 5.8), também

foram consistentes, com a melhor estratégia atingindo 78% de acuracia. Novamente,
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Tabela 5.7: Resultados do método classificando websites de esquerda (E) e direita (D)
na base de dados Noticias-Fevereiro. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

Métodos

Precisao Revocagao F1

Acuracia

E D E

D E D

Baseline 0,42 | 0,44 | 0,37

0,50 | 0,39 | 0,47 43%

Estratégia 1 | 0,86 | 0,87 | 0,87

0,86 | 0,86 | 0,86 86%

Estratégia 2 | 0,71 | 0,71 | 0,71

0,71 | 0,71 | 0,71 1%

Estratégia 3 | 0,85 | 0,87 | 0,87

0,85 | 0,86 | 0,86 86%

Estratégia 4 | 0,86 | 0,85 | 0,85

0,86 | 0,35 | 0,86 86%
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Figura 5.7: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selegao
de termos na base Noticias-Fevereiro. Os valores estao normalizados por linhas.

a estratégia 3 destacou-se dentre as demais. Na Figura 5.8 observamos a diferenca

de desempenho entre nosso método e o baseline, que novamente teve dificuldades em

distinguir as classes (embora tenha sido mais bem sucedido que nas bases anteriores),

enquanto atingimos uma classificacao bem equilibrada mais uma vez.

Tabela 5.8: Resultados do método classificando websites de esquerda (E) e direita (D)
na base de dados News-Aggregator. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

Precisao Revocacgao F1

Métodos B D B

D B D Acuracia

Baseline 0,56 | 0,56 | 0,55

0,57 | 0,55 | 0,56 56%

Estratégia 1 | 0,50 | 0,50 | 0,53

0,47 | 0,52 | 0,48 50%

Estratégia 2 | 0,61 | 0,71 | 0,80

0,48 | 0,69 | 0,57 64%

Estratégia 3 | 0,78 | 0,77 | 0,77

0,78 | 0,77 | 0,78 | 78%

Estratégia 4 | 0,75 | 0,75 | 0,75

0,75 | 0,75 | 0,75 75%

Sumarizando os resultados observados nessa tarefa, nosso método continua capaz

de classificar corretamente as classes, porém com um pouco menos de facilidade que

na primeira tarefa. O motivo disso ¢ o maior alinhamento entre as classes menos

enviesadas, que estao mais relacionadas entre si que com as extremas correspondentes.
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Figura 5.8: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selegao
de termos na base News-Aggregator. Os valores estao normalizados por linhas.

Além disso, também hé maior similaridade entre os discursos de ambos os extremos.
Vimos que selecionar termos em uma faixa de entropia trouxe bons resultados em todos
os casos, mas especialmente nas bases de dados menores. Além disso, a estratégia
2, selecionar k termos mais caracteristicos de cada classe, parece ainda ser a menos

interessante dentre nossas abordagens.

Classificando portais de esquerda, centro-esquerda, centro-direita e direita

A terceira e ultima tarefa de classificacao é distinguir entre as quatro classes de viés
(esquerda, centro-esquerda, centro-direita e direita). O objetivo é verificar o desempe-
nho do método em um cenério multi-classe, mais desafiador que uma tarefa bi-classe,
e como se compara ao baseline experimentado.

As Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 descrevem o desempenho obtido pelo baseline e nossas
estratégias. Nessa tarefa, o baseline teve seu pior desempenho. Nosso modelo também
teve maiores dificuldades em comparacao as tarefas binérias, no entanto, ainda obteve

um desempenho consistente e interessante, com acurécia de até 79%.

Tabela 5.9: Resultados do método classificando websites de esquerda (E), centro-
esquerda (CE), centro-direita (CD) e direita (D) na base de dados Noticias-Julho.
Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

Precisao Revocagao F1

Métodos g TeD T D | E TCE[CD | D | E [CE|CD | D

Baseline 0,29 | 0,26 | 0,34 | 0,25 | 0,26 | 0,31 | 0,34 | 0,23 | 0,27 | 0,28 | 0,34 | 0,24 28%

Estratégia 1 | 0,77 | 0,75 | 0,63 | 0,79 | 0,79 | 0,66 | 0,73 | 0,74 | 0,78 | 0,70 | 0,68 | 0,77 73%

Estratégia 2 | 0,84 | 0,72 | 0,56 | 0,88 | 0,84 | 0,63 | 0,73 | 0,73 | 0,84 | 0,67 | 0,63 | 0,80 73%

Estratégia 3 | 0,86 | 0,84 | 0,64 | 0,84 | 0,87 | 0,68 | 0,81 | 0,77 | 0,86 | 0,75 | 0,71 | 0,81 78%

Estratégia 4 | 0,82 | 0,84 | 0,68 | 0,88 | 0,85 | 0,68 | 0,84 | 0,79 | 0,83 | 0,75 | 0,75 | 0,83 79%

Acuracia
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Figura 5.9: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selecao
de termos na base Noticias-Julho. Os valores estao normalizados por linhas.

Na primeira base de dados, Noticias-Julho (Tabela 5.9), observamos um desem-
penho muito proximo das estratégias 3 e 4 (em termos de precisao, revocagao e F1),
com leve superioridade desta ultima (79% de acuracia). Comparando o desempenho do
baseline e dessa estratégia, mostrados na Figura 5.9, vemos a superioridade de nosso
método. Enquanto o baseline, mesmo tendo mais atributos, nao é capaz de distinguir
entre as classes, nosso método consegue uma classificagao bem equilibrada, gerando
uma diagonal de acertos na matriz de confusao.

Na segunda base de dados, Noticias-Fevereiro (Tabela 5.10), assim como nas
tarefas anteriores, os melhores resultados foram obtidos pela estratégia 1. A Figura 5.10
novamente evidencia o bom desempenho de nosso método. Enquanto o baseline tém seu
pior desempenho até aqui, incorretamente classificando a maioria das instancias como
sendo da classe de esquerda, nosso método é capaz de distinguir corretamente entre
as quatro classes de viés. Este é mais um indicativo da robustez de nossa estratégia
para um problema multi-classe. E interessante destacar novamente que esse resultado
foi atingido com um conjunto de apenas quatro atributos contra 282 empregados pelo

baseline.

Tabela 5.10: Resultados do método classificando websites de esquerda (E), centro-
esquerda (CE), centro-direita (CD) e direita (D) na base de dados Noticias-Fevereiro.
Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

Precisao Revocagao F1

Métodos T p T D I E [CE|[CD | D | E [CE [ CD | D

Baseline | 0,26 | 0,22 | 0,19 | 0,22 | 0,30 | 0,22 | 0,19 | 0,19 | 0,28 | 0,22 | 0,19 | 0,21 22%

Estratégia 1 | 0,82 | 0,73 | 0,69 | 0,80 | 0,78 | 0,73 | 0,77 | 0,75 | 0,80 | 0,73 | 0,73 | 0,77 | 76%

Estratégia 2 | 0,72 | 0,57 | 0,54 | 0,72 | 0,70 | 0,59 | 0,56 | 0,69 | 0,71 | 0,58 | 0,55 | 0,70 63%

Estratégia 3 | 0,79 | 0,72 | 0,69 | 0,80 | 0,78 | 0,69 | 0,78 | 0,73 | 0,78 | 0,71 | 0,73 | 0,76 75%

Estratégia 4 | 0,81 | 0,72 | 0,70 | 0,78 | 0,76 | 0,70 | 0,79 | 0,74 | 0,79 | 0,71 | 0,74 | 0,76 75%

Acuracia
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Figura 5.10: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selecao
de termos na base Noticias-Fevereiro. Os valores estao normalizados por linhas.

Na terceira base de dados, News-Aggregator (Tabela 5.11), nosso método teve o
resultado menos interessante, atingindo 63% de acuréacia ao empregar a estratégia 3.
Acreditamos que isso ocorra por se tratar da menor base de dados, e, assim, conter o
menor niamero de exemplos para o classificador. Ainda assim, é interessante observar
que, ainda mais que nos outros casos, nesta base a escolha de termos em uma faixa
de entropia possui ainda mais impacto, principalmente comparado a estratégia 1 (que
obteve apenas 31% de acuracia). Isso ocorre devido ao menor nimero disponivel de
termos, fazendo com que a escolha dos mais relevantes seja ainda mais importante.
Comparado ao baseline, como mostra a Figura 5.11, nosso método ainda obteve uma

classificacao bastante equilibrada.

Tabela 5.11: Resultados do método classificando websites de esquerda (E), centro-
esquerda (CE), centro-direita (CD) e direita (D) na base de dados News-Aggregator.
Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

, Precisao Revocagao F1 o
Métodos T ep T D | E [CE | CD| D | E | CE | cD | D | “curdcia

Baseline 0,27 | 0,36 | 0,29 | 0,26 | 0,30 | 0,40 | 0,30 | 0,20 | 0,29 | 0,38 | 0,30 | 0,23 30%

Estratégia 1 | 0,44 | 0,17 | 0,12 | 0,71 | 0,57 | 0,23 | 0,10 | 0,33 | 0,49 | 0,20 | 0,11 | 0,45 31%

Estratégia 2 | 0,70 | 0,40 | 0,46 | 0,68 | 0,63 | 0,53 | 0,43 | 0,57 | 0,67 | 0,46 | 0,45 | 0,62 54%

Estratégia 3 | 0,74 | 0,43 | 0,64 | 0,87 | 0,67 | 0,60 | 0,60 | 0,67 | 0,70 | 0,50 | 0,62 | 0,75 63%

Estratégia 4 | 0,75 | 0,39 | 0,61 | 0,90 | 0,70 | 0,50 | 0,67 | 0,63 | 0,72 | 0,44 | 0,63 | 0,75 | 62%

Dessa forma, observamos que além de obter alta acuricia em problemas bi-classe,
nosso método, que emprega um conjunto de quatro atributos, mantém-se estavel em um
problema multi-classe, atingindo valores interessantes de acuracia e muito superiores
a um baseline que emprega 282 atributos. Os resultados mostram que o maior desafio
para nossa abordagem ¢é distinguir entre as classes de centro-esquerda e centro-direita,
em especial nas bases Noticias-Julho e News-Aggregator. Além disso, observamos um

impacto ainda maior de escolher termos em uma faixa de entropia, em especial na
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Figura 5.11: Matrizes de confusao obtidas pelo baseline e a melhor estratégia de selecao
de termos na base News-Aggregator. Os valores estao normalizados por linhas.

menor base de dados. A abordagem menos interessante permanece a da estratégia 2,

selecionar o mesmo nimero de termos que mais caracterizam cada classe.

5.3 Consideracoes do capitulo

Neste capitulo, apresentamos nossa abordagem para deteccao de viés ideologico em
portais de noticias com base em conteudo textual. Iniciamos descrevemos a meto-
dologia aplicada para o desenvolvimento do método, incluindo: obtencao de dados,
pré-processamento, selecao de termos mais relevantes através da computacao da entro-
pia de Shannon, calculo da dissimilaridade entre os discursos de cada fonte e cada classe
de viés, e classificacao. Apods, apresentamos os resultados obtidos ao implementar esse
método. Os resultados incluem a coleta de trés bases de dados contendo noticias de
periodos diferentes e sobre temas variados e a aplicacao de um classificador a essas
bases. O classificador recebeu como atributos uma matriz que mede a dissimilaridade
entre os portais de noticias de quatro classes de viés politico diferentes: esquerda,
centro-esquerda, centro-direita e direita. Essa dissimilaridade foi medida através da
divergéncia de Jensen-Shannon, que mediu o quao diferentes sao fungoes de proba-
bilidade que modelam os discursos de cada portal de noticias e cada classe de viés.
Essa fungoes sao construidas usando diferentes estratégias para selecionar os termos
que as compoem e considerando o vocabulario em bigramas. Por fim, comparamos
o desempenho obtido por nosso método com um baseline que emprega 282 atribu-
tos de processamento textual, contra apenas quatro atributos em nossa abordagem (a
dissimilaridade com cada classe de viés ideologico).

Analisamos trés tarefas de classificacao: classificando extremos e moderados; es-

querda e direita; e as quatro classes de viés. Em todas elas, observamos alguns padroes
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diferentes para as trés bases de dados. Enquanto nas bases menores a melhor estratégia
foi selecionar termos em uma faixa de entropia (entre as 10% e 75% menores entropias),
na base que contém mais artigos uma estratégia ingénua, selecionando os 10000 termos
de menor entropia, foi suficiente. Essa diferenca pode estar relacionada ao ntmero de
artigos e, assim, ao nimero de exemplos disponiveis para o treino do modelo.

Falando especificamente dos resultados da classificacao das trés tarefas, observa-
mos que distinguir entre duas classes foi mais facil para o classificador que uma tarefa
multi-classe. Os resultados mostram que os discursos mais proximos sao os das ide-
ologias extremas (esquerda e direita) e moderadas (centro-esquerda e centro-direita),
onde obtivemos uma acuracia de até 91%. Essa maior similaridade parece ter impac-
tado na classificagdo de ideologias de esquerda (esquerda e centro-esquerda) e direita
(centro-direita e direita), onde tivemos um desempenho um pouco inferior, mas ainda
estavel, atingindo acuracia de 86%. Por fim, essa maior similaridade também impacta
o problema multi-classe, onde o método confundiu mais portais de ideologias de centro-
esquerda e centro-direita. Ainda assim, tivemos uma classificagdo equilibrada, com até
79% de acuracia, um desempenho muito acima do baseline.

Diante disso, nossos resultados demonstram a eficacia de empregar conceitos de
Teoria da Informacao (entropia, divergéncias) para construir atributos mais relevantes
para a tarefa de classificacao de viés ideoldgico em portais de noticias. Com um con-
junto de apenas quatro atributos, nosso método é capaz de superar um baseline que
emprega 282 atributos comuns em processamento de texto e em contexto como o de
fake news, por exemplo, atingindo aproximadamente o dobro da acuracia obtida pelo
baseline em todos os cenérios. Mostramos também que nosso método é acurado tanto
para classificagoes bi-classe quanto para um problema mais desafiador, multi-classe.
Isso deixa claro que o conjunto de atributos construido é realmente mais ttil para
caracterizar cada classe de viés que estratégias mais tradicionais.

Ainda assim, percebemos no decorrer da pesquisa que, apesar dos bons resultados,
este método possui algumas limitagoes. Em primeiro lugar, o método é dependente do
vocabulério dos artigos de noticias, e, portanto, precisa ser construido novamente para
um novo conjunto de noticias. Além disso, essa dependéncia também é relacionada
aos topicos discutidos nos artigos da colecao e ao periodo dessas noticias, uma vez
que os topicos mudam com o tempo. Por exemplo, o cenario politico sofre alteracoes
constantes a cada eleicao, mudando as noticias sobre esse tema. Uma possivel melhoria
para estas questoes seria combiné-lo a métodos que avaliam a estrutura das paginas
web, como o método baseado em hiperlinks proposto no Capitulo 4. No préximo
capitulo, apresentamos as consideragoes finais dessa pesquisa, incluindo comentérios

sobre os resultados das abordagens de hiperlinks e contetdo textual.



Capitulo 6

Consideracoes finais

Nesta dissertagao, apresentamos abordagens para deteccao de alinhamento ideolégico
de portais de noticias na Web. Descrevemos em detalhes duas estratégias: um método
baseado em hiperlinks, e um método baseado em contetdo textual. A seguir, apre-
sentaremos um sumario do que foi feito em cada uma das abordagens e as conclusoes
mais interessantes observadas em cada caso (Segdes 6.1 e 6.2), seguido das publicagdes
geradas neste trabalho na Se¢ao 6.3 e indicagdes de possiveis trabalhos futuros na Segao
6.4.

6.1 Deteccao de viés ideolégico via hiperlinks

O primeiro método fez uso dos hiperlinks presentes em paginas web de artigos de no-
ticias para desenvolver uma forma de caracterizar portais de noticias. Realizamos
a modelagem de artigos de noticias de websites de diferentes classes de viés poli-
tico/ideologico através da construgao de redes, onde os nos foram os portais de noticias
e os links, o nimero de hiperlinks de um website para outro presentes nas paginas web.
Construimos redes para avaliar trés cenérios diferentes, considerando: todos os por-
tais presentes em nossa base de dados; uma amostra balanceada desses portais; e uma
amostra contendo apenas portais de vieses extremos. Ao caracteriza-las, observamos
que todas possuem propriedades de redes complexas, e as diferentes medidas de centra-
lidade demonstraram a alta influéncia de portais de centro-esquerda e centro-direita, o
que indica alta citacao para fontes desse tipo.

Além de caracterizar estas redes, tinhamos como objetivo avaliar se o estabele-
cimento de hiperlinks estava relacionado ao viés ideologico, isto é, se as fontes fazem
citacoes a portais ideologicamente alinhados a elas. Se essa hipotese fosse verdadeira,

seria possivel utilizar caracteristicas estruturais das redes para detectar viés ideolédgico.
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Assim, a primeira caracteristica explorada foram as comunidades, ou grupos, presentes
nas redes. Através da aplicagao de algoritmos de deteccao de comunidades, vimos que
apenas no caso de uma rede totalmente polarizada foi possivel verificar uma associagao
entre os grupos e o alinhamento ideologico das fontes que os compunham. Observa-
mos que isso ocorreu devido aos portais menos enviesados preferirem citar-se entre si
que as fontes mais extremas, além de outros fatores, como uma citacao para adquirir
credibilidade.

A segunda estratégia foi modelar os padroes de citacoes, ou links, dos portais
de noticias como fungoes de probabilidade. A ideia era que portais de mesmo viés
fariam citagoes de modo similar, preferencialmente a portais da mesma ideologia. As-
sim, computamos uma matriz de dissimilaridade, que media o quao diferentes sao os
padroes de citagoes de cada website em relacao a cada classe de viés. Essa matriz
foi dada como entrada a um classificador, que foi capaz de obter acuracias entre 72%
e 76% para as trés redes ao assinalar o viés dos portais como sendo de esquerda ou
direita. Assim, os padroes de citacoes mostram-se mais tuteis para esse problema que a
analise de comunidades, sendo interessantes para analisar o viés ideologico de portais
de noticias. Como limitagoes, percebemos que a estratégia direcionada pode dificultar
a classificacao de websites que fazem poucas citacoes. Além disso, uma melhoria seria
experimentar uma anéalise mais detalhada, adicionando vieses extremos e moderados

em adicao a esquerda e direita.

6.2 Deteccao de viés ideolégico via conteiido

textual

A segunda abordagem foi o desenvolvimento de um método baseado no texto dos
artigos de noticias. Nesse contexto, focamos em construir um método mais eficaz e
menos complexo que outros modelos mais tradicionais. A hipotese, nesse caso, era que
portais de noticias de um certo viés possuem discurso mais semelhante aos de websites
desse mesmo viés.

Assim, de modo semelhante aos padroes de cita¢oes, desenvolvemos uma estra-
tégia para modelar o texto através de fungoes de probabilidade. O diferencial esta na
escolha dos termos que compoem essas funcoes. Empregamos o conceito de entropia
para selecionar os termos mais relevantes, ou seja, aqueles mais tteis para caracterizar
os discursos de um portal de noticias. Construimos uma matriz de dissimilaridade,
que mede o quao diferentes sao os discursos (ou as fungoes de probabilidade) de cada

website e cada classe de viés (portanto, construimos um conjunto de quatro atribu-



6.3. PUBLICACOES 73

tos). Essa matriz foi dada a um classificador, que desempenhou trés tarefas: distinguir
entre extremos e moderados; esquerda e direita; e todas as quatro classes (esquerda,
centro-esquerda, centro-direita e direita).

Conduzimos experimentos em trés bases de dados, construidas de modo a repre-
sentar um conjunto balanceado de portais de noticias das quatro classes de viés. Além
disso, comparamos diferentes estratégias que usam a entropia para a selecao de ter-
mos. Os resultados foram comparados também aos obtidos por um baseline (Baly et al.
(2018)), que emprega 282 atributos textuais mais tradicionais, aplicados por exemplo
em detecgao de fake news.

Como resultados, observamos que nosso método é capaz de superar o baseline
nas trés tarefas de classificacao, atingindo até o dobro da acuracia deste. Quanto as
estratégias de selecao de termos, a mais bem sucedida foi escolher aqueles entre as
10% e 75% menores entropias. Essa estratégia destacou-se especialmente nas bases de
menor tamanho. Em seguida, a estratégia mais ingénua, selecionar k termos de menor
entropia, teve o melhor desempenho na base de dados que contém mais websites e
artigos. Por fim, mostramos que nosso modelo é capaz de obter um bom desempenho,
distinguindo entre as classes de modo equilibrado, em especial nos problemas bi-classe.
Ao classificar extremos e moderados, tivemos até 91% de acuracia e 0,91 de F1, contra
acuracia de 43% e F1 de 0,46 obtidos pelo baseline no mesmo caso. Classificando
portais de esquerda e direita, obtivemos até 86% de acuracia e 0,87 de F1, contra
acuracia de 43% e F1 de 0,47 obtidos pelo baseline no mesmo caso. No entanto, é
no problema multi-classe que nosso método realmente se destaca, atingindo acuracia
de até 79% e F1 de 0,83, enquanto o baseline obteve apenas 28% de acuracia e até
0,34 de F1 nesse mesmo contexto. Assim, ficou claro a robustez de nosso modelo,
tanto em problemas bi-classe quanto multi-classe. A principal limitagdo do método é
a dependéncia do vocabulério e periodo, uma vez que topicos de artigos de noticias
evoluem com o tempo. Portanto, uma melhoria para tornar o método ainda mais
adequado seria combina-lo a abordagens que sejam independentes de vocabulario, como

a estratégia baseada em hiperlinks.

6.3 Publicacoes
Este trabalho gerou as seguintes publicagoes:

o A Link-based Approach to Detect Media Bias in News Websites no workshop LA-
Web (Latin America Web), realizado em conjunto com a conferéncia The Web
Conference de 2019 em San Francisco, California (Aires et al., 2019). Neste
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artigo, descrevemos a abordagem baseada em hiperlinks e alguns resultados pre-

liminares.

e An Information Theory Approach to Detect Media Bias in News Websites, artigo
aceito e, brevemente, publicado no workshop WISDOM ( Workshop on Issues of
Sentiment Discovery and Opinion Mining), parte dos workshops da conferén-
cia SIGKDD (Conference on Knowledge Discovery and Data Mining), que sera
realizado de modo virtual em agosto de 2020. Neste artigo, descrevemos expe-
rimentos da abordagem baseada em contetido textual, tratando especificamente

da estratégia de selecionar k termos de menores entropias.

6.4 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, acreditamos que existem algumas diregoes interessantes. No
caso da abordagem baseada em hiperlinks, fazer experimentos complementares consi-
derando o caso da rede nao-direcionada, uma vez que tratamos a dire¢ao das citagoes
ao modelar seus padroes. No caso da abordagem baseada em contetdo, possiveis ex-
tensoes podem ser feitas ao experimentar outras métricas de divergéncias, além de um
conjunto mais amplo de artigos de noticias. Além disso, uma tultima extensao seria a
analise do desempenho obtido ao combinar ambas as estratégias, e como se compara
ao desempenho individual de cada uma em termos de eficacia e eficiéncia.

No que tange a essa tultima abordagem, acreditamos que se trata de uma interes-
sante oportunidade. Considerando que os topicos de noticias evoluem com o tempo, a
possivel combinacao das abordagens propostas neste trabalho poderia tornar o método
agnostico a topicos. Ao analisar caracteristicas independentes do texto, como no caso
de citagoes, é possivel incorporar aspectos mais robustos a variacao de topicos trata-
dos, permitindo a caracterizacao do viés de portais de noticias. Tal abordagem hibrida
precisaria levar em consideracao a construgao de bases de dados contendo tanto texto
quanto conteido HTML completo de maneira a representar de forma balanceada cada
classe de viés politico. Além das citagoes, outras caracteristicas estruturais das paginas
web podem ser exploradas, como proposto no trabalho de Castelo et al. (2019) para o
contexto de identificacao de fake news. Diante dos aspectos positivos, da relevancia do
tema e da precedéncia de trabalhos na literatura, ainda que em outros contextos, su-
gerimos fortemente que essa possibilidade seja trabalhada em uma futura continuacao

desta pesquisa.



Referéncias Bibliograficas

Aires, V. P. e Nakamura, F. G. (2017). Deteccao de comunidades em redes sociais:
Relacionando o método de louvain a medidas de centralidade. Em Proceedings of the
36th Concurso de Trabalhos de Iniciacao Clientifica.

Aires, V. P., Nakamura, F. G., e Nakamura, E. F. (2019). A link-based approach to
detect media bias in news websites. Em Companion Proceedings of The 2019 World
Wide Web Conference, WWW 19, pgs. 742-745, New York, NY, USA. ACM.

AllSides (2020). Allsides media bias ratings. Acesso em: Junho de 2020. Disponivel

em: https://www.allsides.com /media-bias/media-bias-ratings,/.

Baeza-Yates, R. e Davis, E. (2004). Web page ranking using link attributes. Em
Proceedings of the 13th international World Wide Web conference on Alternate track
papers €9 posters, pgs. 328-329. ACM.

Baeza-Yates, R., Ribeiro-Neto, B., et al. (1999). Modern information retrieval, volume

463. ACM press New York.

Baly, R., Karadzhov, G., Alexandrov, D., Glass, J., e Nakov, P. (2018). Predicting
factuality of reporting and bias of news media sources. Em Proceedings of the Con-
ference on Empirical Methods in Natural Language Processing, Brussels, Belgium.

Association for Computational Linguistics.
Barabasi, A.-L. (2003). Linked: The new science of networks.
Barabasi, A.-L. et al. (2016). Network science. Cambridge university press.

Bedi, P. e Sharma, C. (2016). Community detection in social networks. Wiley Inter-
disciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, 6(3):115-135.

Bishop, C. M. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning (Information Science
and Statistics). Springer-Verlag, Berlin, Heidelberg.

75



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 76

Blom, J. e Reinecke Hansen, K. (2015). Click bait: Forward-reference as lure in online

news headlines. Journal of Pragmatics, 76:87-100.

Blondel, V. D., Guillaume, J.-L., Lambiotte, R., e Lefebvre, E. (2008). Fast unfol-
ding of communities in large networks. Journal of statistical mechanics: theory and
experiment, 2008(10):P10008.

Bollobés, B. e Riordan, O. M. (2003). Mathematical results on scale-free random
graphs. Handbook of graphs and networks: from the genome to the internet, pgs.
1-34.

Brandes, U. (2008). On variants of shortest-path betweenness centrality and their
generic computation. Social Networks, 30(2):136-145.

Broder, A., Kumar, R., Maghoul, F., Raghavan, P., Rajagopalan, S., Stata, R., Tom-
kins, A., e Wiener, J. (2000). Graph structure in the web. Computer networks,
33(1-6):309-320.

Castelo, S., Almeida, T., Elghafari, A., Santos, A., Pham, K., Nakamura, E., e Freire,
J. (2019). A topic-agnostic approach for identifying fake news pages. Em Companion
Proceedings of The 2019 World Wide Web Conference, WWW 19, pg. 975-980, New
York, NY, USA. Association for Computing Machinery.

Chen, W.-F., Wachsmuth, H., Al-Khatib, K., e Stein, B. (2018). Learning to flip
the bias of news headlines. Em Proceedings of the 11th International Conference
on Natural Language Generation, pgs. 79-88, Tilburg University, The Netherlands.

Association for Computational Linguistics.

Chiang, C.-F. e Knight, B. (2011). Media bias and influence: Evidence from newspaper
endorsements. The Review of Economic Studies, 78(3):795-820.

Clauset, A., Newman, M. E.; e Moore, C. (2004). Finding community structure in very
large networks. Physical review F, 70(6):066111.

D’Alessio, D. e Allen, M. (2000). Media bias in presidential elections: A meta-analysis.
Journal of Communication, 50(4):133-156.

Dallmann, A., Lemmerich, F., Zoller, D., e Hotho, A. (2015). Media bias in german
online newspapers. Em Proceedings of the 26th ACM Conference on Hypertext €
Social Media, pgs. 133-137. ACM.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 77

Dehmer, M. e Emmert-Streib, F. (2009). Analysis of complex networks: from biology
to linguistics. John Wiley & Sons.

DellaVigna, S. e Kaplan, E. (2007). The fox news effect: Media bias and voting. The
Quarterly Journal of Economics, 122(3):1187-1234.

DellaVigna, S. e Kaplan, E. (2008). The political impact of media bias. Information
and Public Choice, 79.

Diestel, R. (2018). Graph theory. Springer Publishing Company, Incorporated.

Dietterich, T. G. (2000). Ensemble methods in machine learning. Em International

workshop on multiple classifier systems, pgs. 1-15. Springer.
Dua, D. e Graff, C. (2019). Uci machine learning repository.

Efron, M. (2004). The liberal media and right-wing conspiracies: using cocitation
information to estimate political orientation in web documents. Em Proceedings
of the Thirteenth ACM International Conference on Information and Knowledge
Management, pgs. 390-398. ACM.

Elejalde, E., Ferres, L., e Herder, E. (2017). The nature of real and perceived bias in
chilean media. Em Proceedings of the 28th ACM Conference on Hypertext and Social
Media, pgs. 95-104. ACM.

Endres, D. M. e Schindelin, J. E. (2003). A new metric for probability distributions.
IEEE Transactions on Information Theory, 49(7):1858-1860.

Fortuna, B., Galleguillos, C., e Cristianini, N. (2009). Detection of bias in media
outlets with statistical learning methods. Em Text Mining, pgs. 57-80. Chapman
and Hall/CRC.

Gentzkow, M. e Shapiro, J. M. (2006). Media bias and reputation. Journal of Political
Economy, 114(2):280-316.

Girvan, M. e Newman, M. E. (2002). Community structure in social and biological

networks. Proceedings of the national academy of sciences, 99(12):7821-7826.

Golbeck, J. (2015). Introduction to social media investigation: a hands-on approach.

Syngress.

Gordon, J., Babaeianjelodar, M., e Matthews, J. (2020). Studying political bias via
word embeddings. Em Companion Proceedings of the Web Conference 2020, WWW
20, pg. 760-764, New York, NY, USA. Association for Computing Machinery.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 78

Gottfried, J. e Shearer, E. (2016). News Use Across Social Medial Platforms 2016. Pew

Research Center.

Griffiths, D. J. e Schroeter, D. F. (2018). Introduction to quantum mechanics. Cam-
bridge University Press.

Harper, R. A. (2010). The social media revolution: Exploring the impact on journalism

and news media organizations. 2(03).

Heinze, A. R. (2006). The political economy of mass consumption. Journal of Urban
History, 32(4):607-618.

Kernighan, B. W. e Lin, S. (1970). An efficient heuristic procedure for partitioning
graphs. Bell system technical journal, 49(2):291-307.

Knoche, M., Popovi¢, R., Lemmerich, F., e Strohmaier, M. (2019). Identifying biases
in politically biased wikis through word embeddings. Em Proceedings of the 30th
ACM Conference on Hypertext and Social Media, HT 19, pgs. 253-257, New York,
NY, USA. Association for Computing Machinery.

Krestel, R., Wall, A., e Nejdl, W. (2012). Treehugger or petrolhead?: identifying bias
by comparing online news articles with political speeches. Em Proceedings of the
21st International Conference on World Wide Web, pgs. 547-548. ACM.

Levandowsky, M. e Winter, D. (1971). Distance between sets. Nature, 234(5323):34-35.

Lin, J. (1991). Divergence measures based on the shannon entropy. IEEE Transactions
on Information Theory, 37(1):145-151.

Lin, Y.-R., Bagrow, J. P., e Lazer, D. (2011). More voices than ever? quantifying
media bias in networks. Em Fifth International AAAI Conference on Weblogs and
Social Media.

Lipkus, A. H. (1999). A proof of the triangle inequality for the tanimoto distance.
Journal of Mathematical Chemistry, 26(1-3):263-265.

Media Bias Fact Check (2019). The most comprehensive media bias resource. Acesso
em: Julho de 2019. Disponivel em: https://mediabiasfactcheck.com/.

Mitchell, T. M. (1997). Machine Learning. McGraw-Hill, Inc., New York, NY, USA, 1

edition.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 79

Morstatter, F., Wu, L., Yavanoglu, U., Corman, S. R., e Liu, H. (2018). Identifying

framing bias in online news. ACM Transactions on Social Computing, 1(2):5.

Newman, M. E. (2006). Finding community structure in networks using the eigenvec-
tors of matrices. Physical review E, 74(3):036104.

Newman, M. E. J. (2010). Networks: an introduction. Oxford University Press.

Paliouras, G., Karkaletsis, V., e Spyropoulos, C. D., editores (2001). Machine Learning
and Its Applications, Advanced Lectures, London, UK, UK. Springer-Verlag.

Pang, B., Lee, L., e Vaithyanathan, S. (2002). Thumbs up? sentiment classification

using machine learning techniques. arXiv preprint c¢s/0205070.

Park, S., Ko, M., Kim, J., Liu, Y., e Song, J. (2011). The politics of comments:
predicting political orientation of news stories with commenters’ sentiment patterns.

Em Proceedings of the ACM 2011 conference on Computer supported cooperative
work, pgs. 113-122. ACM.

Perra, N. e Fortunato, S. (2008). Spectral centrality measures in complex networks.

Physical Review E, 78(3):036107.

Rao, A. e Spasojevic, N. (2016). Actionable and political text classification using word
embeddings and Istm. Em Proceedings of the 5th International Workshop on Issues
of Sentiment Discovery and Opinion Mining (WISDOM).

Reichardt, J. e Bornholdt, S. (2006). Statistical mechanics of community detection.
Physical Review E, 74(1):016110.

Ribeiro, F. N., Henrique, L., Benevenuto, F., Chakraborty, A., Kulshrestha, J., Babaei,
M., e Gummadi, K. P. (2018). Media bias monitor: Quantifying biases of social media

news outlets at large-scale. Em Twelfth International AAAI Conference on Web and
Social Media.

Saez-Trumper, D., Castillo, C., e Lalmas, M. (2013). Social media news communities:
gatekeeping, coverage, and statement bias. Em Proceedings of the 22nd ACM in-
ternational conference on Information & Knowledge Management, pgs. 1679-1684.
ACM.

Scholz, M. (2012). Node degree distribution. Disponivel em: www.network-science.

org/powerlaw_scalefree_node_degree_distribution.html. Acesso  em:

08,/2019.


www.network-science.org/powerlaw_scalefree_node_degree_distribution.html
www.network-science.org/powerlaw_scalefree_node_degree_distribution.html

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 80

Shannon, C. (1948). A mathematical theory of communication. Bell System Technical
Journal, 27(3):379-423.

Shen, H.-W. (2013). Community structure of complex networks. Springer Science &

Business Media.

Shoemaker, P. e Reese, S. (1996). Mediating the message: Theories of influence on

mass media content.. hoboken.

Shu, K., Sliva, A., Wang, S., Tang, J., e Liu, H. (2017). Fake news detection on
social media: A data mining perspective. ACM SIGKDD Ezplorations Newsletter,
19(1):22-36.

The Batch (2020). Facebook’s unruly algorithm, ai that does the dishes, new life for old
data, models that take shortcuts, yolo returns. Acesso em: Junho de 2020. Disponi-
vel em: https://blog.deeplearning.ai/blog/the-batch-facebooks-unruly-algorithm-ai-

that-does-the-dishes-new-life-for-old-data-models-that-take-shortcuts-yolo-returns.

Tiropanis, T., Hall, W., Crowcroft, J., Contractor, N., e Tassiulas, L. (2015). Network

science, web science, and internet science. Communications of the ACM, 58(8):76-82.
Travers, J. e Milgram, S. (1967). The small world problem. Phychology Today, 1:61-67.

Van Der Hofstad, R. (2016). Random graphs and complex networks, volume 1. Cam-
bridge University Press.

Vinodhini, G. e Chandrasekaran, R. (2012). Sentiment analysis and opinion mining: a

survey. International Journal, 2(6):282-292.

Wasserman, S., Faust, K., et al. (1994). Social network analysis: Methods and appli-

cations, volume 8. Cambridge university press.

West, D. B. et al. (2001). Introduction to graph theory, volume 2. Prentice hall Upper
Saddle River.

Wong, T.-T. (2015). Performance evaluation of classification algorithms by k-fold and
leave-one-out cross validation. Pattern Recognition, 48(9):2839-2846.

Wu, F.-Y. (1982). The potts model. Reviews of modern physics, 54(1):235.

Yang, Z., Algesheimer, R., e Tessone, C. J. (2016). A comparative analysis of commu-

nity detection algorithms on artificial networks. Scientific reports, 6:30750.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 81

Yigit-Sert, S., Altingovde, I. S., e Ulusoy, O. (2016). Towards detecting media bias
by utilizing user comments. Em Proceedings of the 8th ACM Conference on Web
Science, pgs. 374-375. ACM.



Apéndice A

Resultados adicionais da
classificacao baseada em padroes

de citacoes

Neste apéndice, incluimos resultados obtidos ao computar as dissimilaridades do mé-
todo baseado em padroes de citacoes através da distancia de Jaccard. Como menci-
onado no Capitulo 4, tais resultados sao muito similares aos observados ao calcular
usando a divergéncia de Jensen-Shannon. Apesar do desempenho préximo, as métricas
deixam claro que a divergéncia de Jensen-Shannon é mais adequada para esse con-
texto, obtendo melhores valores. Assim, decidimos listar esses resultados obtidos ao
usar distancia de Jaccard apenas como complemento, para prover uma visao geral do

método.

Tabela A.1: Valores de acuracia e precisao, revocacao e F1 por classe para cada rede
ao classificar o viés ideoldgico usando padroes de citagoes e distancia de Jaccard.

Redes Precisao Revocacao F1 Acuracia
Esquerda | Direita | Esquerda | Direita | Esquerda | Direita

Rede 1 0,73 0,79 0,92 0,47 0,81 0,59 75%

Rede 2 0,76 0,73 0,71 0,77 0,73 0,75 74%

Rede 3 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 72%
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Figura A.1: Matrizes de confusao obtidas pelo método ao classificar as redes 1, 2 e
3, quando a dissimilaridade foi calculada através da distancia de Jaccard. Os valores
estao normalizados por linhas.



Apéndice B

Resultados adicionais da
classificacao baseada em contetdo

textual

Neste apéndice, incluimos resultados observados ao experimentar o método usando
unigramas para modelar o vocabulario e comparando os resultados ao computar dis-
similaridades usando distancia de Jaccard além da divergéncia de Jensen-Shannon.
Devido a acuracia obtida por essas combinacoes, e ao desempenho superior ao empregar
Jensen-Shannon, decidimos prosseguir utilizando bigramas e divergéncia de Jensen-
Shannon, resultados apresentados no Capitulo 5. A seguir, descrevemos os valores

observados em cada base de dados, para cada tarefa de classificagao.

B.1 Classificando extremos e moderados

Tabela B.1: Resultados do método classificando websites de vieses extremos (Ex) e
moderados (M) na base de dados Noticias-Julho usando unigramas. Em negrito, o
melhor resultado em cada métrica.

. e e e . Precisao Revocacao F1 . .
Meétodos Dissimilaridades Fx N Fx %\/I Fx N Acuracia
Estratégia 1 Jaccard 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81 81%
JSD 0,82 | 0,82 | 0,82 | 0,82 | 0,82 | 0,82 2%
Estratégia 2 Jaccard 0,79 | 0,72 | 0,69 | 0,81 | 0,73 | 0,77 75%
JSD 0,84 | 0,78 | 0,76 | 0,85 | 0,80 | 0,82 81%
Estrategia 3 Jaccard 0,80 | 0,79 | 0,78 | 0,81 | 0,79 | 0,80 79%
JSD 0,82 | 0,80 | 0,80 | 0,82 | 0,81 | 0,81 81%
Estrategia 4 Jaccard 0,83 | 0,79 | 0,78 | 0,84 | 0,80 | 0,82 81%
JSD 0,85 | 0,82 | 0,81 | 0,85 | 0,83 | 0,84 83%
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Tabela B.2: Resultados do método classificando websites de vieses extremos (Ex) e
moderados (M) na base de dados Noticias-Fevereiro usando unigramas. Em negrito, o
melhor resultado em cada métrica.

. e e e . Precisao Revocacao F1 ..
Meétodos Dissimilaridades Fx N Fx %\/I Fx N Acuracia
Estratégia 1 Jaccard 0,68 | 0,67 | 0,66 | 0,69 | 0,67 | 0,68 68%
JSD 0,73 | 0,68 | 0,65 | 0,75 | 0,69 | 0,72 70%
Estratégia 2 Jaccard 0,68 | 0,63 | 0,56 | 0,73 | 0,61 | 0,68 65%
JSD 0,72 | 0,69 | 0,66 | 0,75 | 0,69 | 0,72 70%
Estratégia 3 Jaccard 0,69 | 0,65 | 0,60 | 0,73 | 0,64 | 0,69 67%
JSD 0,77 | 0,71 | 0,68 | 0,79 | 0,72 | 0,75 74%
Estrategia 4 Jaccard 0,70 | 0,65 | 0,61 | 0,73 | 0,65 | 0,69 67%
JSD 0,77 | 0,71 | 0,67 | 0,80 | 0,72 | 0,75 74%

Tabela B.3: Resultados do método classificando websites de vieses extremos (Ex) e
moderados (M) na base de dados News-Aggregator usando unigramas. Em negrito, o
melhor resultado em cada métrica.

. e e er . Precisao Revocagao F1 . .
Meétodos Dissimilaridades Fx N Fx %\/I Fx N Acuracia
Bstratégia 1 Jaccard 0,76 | 0,72 | 0,70 | 0,78 | 0,73 | 0,75 74%
JSD 0,80 | 0,71 | 0,67 | 0,83 | 0,73 | 0,77 75%
Fstratégia 2 Jaccard 0,80 | 0,72 | 0,68 | 0,83 | 0,74 | 0,78 76%
JSD 0,85 | 0,76 | 0,73 | 0,87 | 0,79 | 0,81 80%
Fstratégia 3 Jaccard 0,83 | 0,76 | 0,73 | 0,85 | 0,78 | 0,80 79%
JSD 0,83 | 0,77 | 0,75 | 0,85 | 0,79 | 0,81 80%
Fstratégia 4 Jaccard 0,82 | 0,72 | 0,67 | 0,85 | 0,73 | 0,78 76%
JSD 0,82 | 0,78 | 0,77 | 0,83 | 0,79 | 0,81 80%

B.2 Classificando portais de esquerda e direita

Tabela B.4: Resultados do método classificando websites de vieses de esquerda (E) e
direita (D) na base de dados Noticias-Julho usando unigramas. Em negrito, o melhor
resultado em cada métrica.

Métodos Dissimilaridades Eremsa];) REevoca(;];lo B F1 D Acuréacia
Estratégia 1 Jaccard 0,71 | 0,62 | 0,52 | 0,78 | 0,60 | 0,69 65%
JSD 0,73 | 0,63 | 0,53 | 0,80 | 0,61 | 0,70 67%
Estratégia 2 Jaccard 0,61 | 0,61 | 0,60 | 0,62 | 0,61 | 0,62 61%
JSD 0,66 | 0,67 | 0,69 | 0,65 | 0,67 | 0,66 67%
Estrategia 3 Jaccard 0,77 | 0,71 | 0,67 | 0,80 | 0,72 | 0,75 73%
JSD 0,81 | 0,74 | 0,70 | 0,83 | 0,75 | 0,78 7%
Estrategia 4 Jaccard 0,74 | 0,70 | 0,68 | 0,77 | 0,71 | 0,73 72%
JSD 0,77 | 0,72 | 0,69 | 0,80 | 0,73 | 0,76 75%
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Tabela B.5: Resultados do método classificando websites de vieses de esquerda (E)
e direita (D) na base de dados Noticias-Fevereiro usando unigramas. Em negrito, o
melhor resultado em cada métrica.

Meétodos Dissimilaridades Eremsa]()) R;vocag]z)m B F1 D Acuracia
Estratégia 1 Jaccard 0,71 | 0,69 | 0,68 | 0,72 | 0,69 | 0,71 70%
JSD 0,77 | 0,76 | 0,75 | 0,77 | 0,76 | 0,77 76%
Estratégia 2 Jaccard 0,64 | 0,65 | 0,62 | 0,62 | 0,65 | 0,64 64%
JSD 0,65 | 0,67 | 0,68 | 0,64 | 0,67 | 0,65 66%
Estratégia 3 Jaccard 0,70 | 0,70 | 0,70 | 0,70 | 0,70 | 0,70 70%
JSD 0,76 | 0,78 | 0,78 | 0,75 | 0,77 | 0,76 7
Estratégia 4 Jaccard 0,71 | 0,71 | 0,71 | 0,71 | 0,71 | 0,71 1%
JSD 0,75 | 0,77 | 0,77 | 0,74 | 0,76 | 0,75 76%

Tabela B.6: Resultados do método classificando websites de vieses de esquerda (E)
e direita (D) na base de dados News-Aggregator usando unigramas. FEm negrito, o
melhor resultado em cada métrica.

Métodos Dissimilaridades l};remsa];) Rgvocaggo B F1 D Acuracia
Estrategia 1 Jaccard 0,54 | 0,63 | 0,48 | 0,58 | 0,51 | 0,56 53%
JSD 0,57 | 0,55 | 0,50 | 0,62 | 0,53 | 0,58 56%
Estrategia 2 Jaccard 0,62 | 0,73 | 0,82 | 0,50 | 0,71 | 0,59 66%
JSD 0,62 | 0,70 | 0,77 | 0,3 | 0,69 | 0,60 65%
Fstrategia 3 Jaccard 0,75 | 0,77 | 0,78 | 0,73 | 0,76 | 0,75 76%
JSD 0,80 | 0,85 | 0,87 | 0,78 | 0,83 | 0,82 82%
Fstratogia 4 Jaccard 0,72 | 0,72 | 0,72 | 0,72 | 0,72 | 0,72 72%
JSD 0,79 | 0,80 | 0,82 | 0,78 | 0,80 | 0,80 80%

B.3 Classificando portais de esquerda,

centro-esquerda, centro-direita e direita

Tabela B.7: Resultados do método classificando websites de esquerda (E), centro-
esquerda (CE), centro-direita (CD) e direita (D) na base
usando unigramas. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

de dados Noticias-Julho

Precisao

Revocagao

F1

Meétodos | Dissimilaridades B CE 1 CD ) B CE 10D ) B CE T D ) Acuracia
Estratégia 1 Jaccard 0,57 | 0,50 | 0,45 | 0,57 | 0,47 | 0,29 | 0,68 | 0,63 | 0,51 | 0,37 | 0,54 | 0,60 52%
) JSD 0,61 | 0,49 | 0,44 | 0,59 | 0,50 | 0,27 | 0,66 | 0,65 | 0,55 | 0,35 | 0,53 | 0,62 52%
Estratégia 2 Jaccard 0,58 | 0,52 | 0,36 | 0,63 | 0,60 | 0,55 | 0,47 | 0,39 | 0,59 | 0,53 | 0,41 | 0,48 50%
© JSD 0,68 | 0,60 | 0,47 | 0,77 | 0,76 | 0,56 | 0,60 | 0,53 | 0,72 | 0,58 | 0,53 | 0,63 61%
Estratésia 3 Jaccard 0,72 | 0,63 | 0,48 | 0,65 | 0,66 | 0,53 | 0,68 | 0,53 | 0,69 | 0,58 | 0,56 | 0,58 60%
; © JSD 0,81 | 0,64 | 0,50 | 0,67 | 0,74 | 0,55 | 0,65 | 0,63 | 0,77 | 0,59 | 0,56 | 0,65 64%
Estratégia 4 Jaccard 0,70 | 0,62 | 0,47 | 0,56 | 0,65 | 0,56 | 0,60 | 0,52 | 0,67 | 0,59 | 0,53 | 0,54 58%
JSD 0,76 | 0,60 | 0,52 | 0,60 | 0,68 | 0,56 | 0,56 | 0,66 | 0,72 | 0,58 | 0,54 | 0,63 62%
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Tabela B.8: Resultados do método classificando websites de esquerda (E), centro-
esquerda (CE), centro-direita (CD) e direita (D) na base de dados Noticias-Fevereiro
usando unigramas. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

) s e Precisao Revocagao F1 ..
Métodos | Dissimilaridades B CE D D B CE éD ) B CE D D Acuréacia
Fstratégia 1 Jaccard 0,53 | 0,45 | 0,48 | 0,60 | 0,60 | 0,40 | 0,53 | 0,54 | 0,56 | 0,42 | 0,50 | 0,57 52%

JSD 0,64 | 0,52 | 0,55 | 0,64 | 0,62 | 0,48 | 0,64 | 0,61 | 0,63 | 0,50 | 0,59 | 0,63 59%
Fstratégia 2 Jaccard 0,45 | 0,36 | 0,41 | 0,58 | 0,45 | 0,33 | 0,51 | 0,47 | 0,45 | 0,34 | 0,46 | 0,52 44%
JSD 0,41 | 0,46 | 0,44 | 0,62 | 0,56 | 0,39 | 0,51 | 0,56 | 0,53 | 0,42 | 0,47 | 0,58 50%
Fstratégia 3 Jaccard 0,53 | 0,45 | 0,44 | 0,61 | 0,48 | 0,44 | 0,52 | 0,58 | 0,51 | 0,45 | 0,48 | 0,59 51%
JSD 0,63 | 0,51 | 0,52 | 0,70 | 0,58 | 0,56 | 0,55 | 0,66 | 0,60 | 0,53 | 0,53 | 0,68 59%
Estratégia 4 Jaccard 0,51 | 0,42 | 0,42 | 0,64 | 0,49 | 0,38 | 0,53 | 0,58 | 0,50 | 0,40 | 0,47 | 0,61 49%
JSD 0,60 | 0,49 | 0,51 | 0,73 | 0,56 | 0,51 | 0,55 | 0,67 | 0,58 | 0,50 | 0,53 | 0,70 57%

Tabela B.9: Resultados do método classificando websites de esquerda (E), centro-
esquerda (CE), centro-direita (CD) e direita (D) na base de dados News-Aggregator
usando unigramas. Em negrito, o melhor resultado em cada métrica.

. e e . Precisao Revocagao F1 ..

Meétodos | Dissimilaridades B CE | CD ) B CE (%D ) B CE T D B Acuracia
Estratégia 1 Jaccard 0,53 | 0,33 | 0,36 | 0,72 | 0,63 | 0,23 | 0,53 | 0,43 | 0,58 | 0,27 | 0,43 | 0,54 46%
JSD 0,53 1 0,35 | 0,37 | 0,76 | 0,60 | 0,27 | 0,57 | 0,43 | 0,56 | 0,30 | 0,45 | 0,55 47%
Estratécia 2 Jaccard 0,54 | 0,51 | 0,67 | 0,65 | 0,50 | 0,67 | 0,67 | 0,50 | 0,52 | 0,58 | 0,67 | 0,57 58%
© JSD 0,50 | 0,62 | 0,68 | 0,64 | 0,50 | 0,77 | 0,63 | 0,53 | 0,50 | 0,69 | 0,66 | 0,58 61%
Estratécia 3 Jaccard 0,69 | 0,48 | 0,55 | 0,76 | 0,60 | 0,50 | 0,70 | 0,63 | 0,64 | 0,49 | 0,62 | 0,69 61%
T JSD 0,74 | 0,55 | 0,66 | 0,84 | 0,77 | 0,53 | 0,77 | 0,70 | 0,75 | 0,54 | 0,71 | 0,76 69%
Estratégia 4 Jaccard 0,65 | 0,50 | 0,57 | 0,78 | 0,57 | 0,50 | 0,70 | 0,70 | 0,61 | 0,50 | 0,63 | 0,74 62%
JSD 0,69 | 0,53 | 0,66 | 0,77 | 0,67 | 0,53 | 0,77 | 0,67 | 0,68 | 0,53 | 0,71 | 0,71 66%




