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RESUMO

A disseminacao de Fake News tornou-se um dos problemas da sociedade atual. Uma solucao
para esse problema é detectar a veracidade dos textos das noticias usando sistemas automati-
zados, dada a existéncia da dificuldade do ser humano de detecta-las, concernente ao viés de
confirmacdo, as preferéncias pessoais que influenciam os sistemas de recomendacdo, bem como
a grande quantidade de dados gerados online, que inviabiliza uma inspecdo manual. Diversas
abordagens relacionadas ao aprendizado de maquina tém sido propostas na literatura. Dentre
elas, o uso de sistemas de multiplos classificadores mostrou-se promissor por obter resultados
melhores do que sistemas que usam apenas um classificador. No entanto, para serem eficientes,
esses sistemas precisam de que seus classificadores sejam diversos, e para isso, na literatura,
algumas estratégias sdo encontradas para obté-la, tal qual o uso de classificadores heterogé-
neos e uma analise sobre agrupamentos de classificadores, construidos a partir da informacao
de dissimilaridade entre eles. Contudo, esse tipo de abordagem demanda uma inspecdo visual.
Como alternativa, este trabalho propoe um sistema de mdltiplos classificadores que seleciona
subconjuntos de um pool de classificadores heterogéneos, a partir de uma analise automatica
sob diferentes niveis de dissimilaridade entre os classificadores. Deseja-se que os classificado-
res selecionados sejam diversos e, para esse fim, cada classificador no pool é representado
usando a medida de diversidade e um algoritmo de agrupamento hierarquico, que agrupa os
classificadores semelhantes, facilitando a selecao dos classificadores mais diversos. Em com-
plemento, para esta etapa, considerou-se escolhé-los a partir daqueles que apresentaram um
maior desempenho, em uma analise individual, nas métricas de avaliacdo, a fim de que fosse
obtido um subconjunto com maior diversidade e com classificadores que tiveram uma maior
capacidade de generalizacdo. Nos experimentos, foram considerados seis conjuntos de dados,
de diferentes contextos e quantidades de classe. O método proposto foi comparado com outras
trés heuristicas de selecdo e com abordagens da literatura. As métricas adotadas para avaliar
os resultados foram acuréacia, precisdo, revocacdo e medida f1. O método proposto apresentou
resultados promissores, alcancando o maior desempenho, com relacao aos demais, em 3 dos 6

conjuntos adotados, os quais apresentaram apenas duas classes.

Palavras-chaves: deteccao de fake news; sistema de mudltiplos classificadores; diversidade;

agrupamento hierarquico.



ABSTRACT

The spread of Fake News has become one of the problems of today’s society. A solution
to this problem is to detect the veracity of news texts using automated systems given the
difficulty for humans to detect them, concerning confirmation bias, personal preferences that
influence recommendation systems, as well as the large amount of data generated online, that
makes manual inspection unfeasible. Several approaches related to machine learning have been
proposed in the literature. Among them, the use of multiple classifier systems has shown to
be promising for obtaining better results than systems that use only one classifier. However,
to be efficient, these systems need their classifiers to be diverse, and for this, in the literature,
some strategies are found to obtain it, such as the use of heterogeneous classifiers and an
analysis of the groupings of classifiers, constructed from the dissimilarity information between
them. However, this type of approach demands a visual inspection. As an alternative, this work
proposes a multiple classifier systems that selects subsets of a pool of heterogeneous classifiers,
from an automatic analysis under different levels of dissimilarity between the classifiers. It is
desired to the selected classifiers to be diverse, and to that end, each classifier in the pool
is represented using the diversity measure and a hierarchical clustering algorithm that groups
similar classifiers, making it easier to select the most diverse classifiers. In addition, for this
stage, it was considered to choose them from those that presented a greater performance, in
an individual analysis, in the evaluation metrics, in order to obtain the subset with greater
diversity and with classifiers that had a greater generalization ability. In the experiments,
six datasets were considered, from different contexts and class quantities. The method was
compared with three other selection heuristics and with literature approaches. The metrics
adopted to evaluate the results were accuracy, precision, recall and fl score. The proposed
method presented promising results, reaching the highest performance, to the others, in 3 of

the 6 adopted datasets, which presented only two classes.

Keywords: fake news detection; multiple classifier systems; diversity; hierarquical clustering.
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1 INTRODUCAO

A propagacao de noticias falsas é um problema que ocorreu em varios momentos da histéria
da humanidade. De acordo com (POSETTI; MATTHEWS, 2018), ha mais de 2000 anos, no
Império Romano houve uma disputa de poder em que Otaviano propagou noticias falsas sobre
Anténio, a fim de obter vantagens sobre seu concorrente. Um meio de comunicacdo que
sempre foi muito utilizado para a divulgacdo de mensagens foi a fala. Contudo, foi relatado
em (POSETTI; MATTHEWS, 2018) o uso de moedas para gravacdo de textos nelas. Dessa
forma, as ideias eram propagadas de outra maneira, o que provavelmente possibilitou alcancar
rapidamente um publico maior do que somente através da comunicacdo verbal.

Com o passar dos anos, os meios de comunicacao se diversificaram, sobretudo devido ao
avanco tecnoldgico, o qual possibilitou o desenvolvimento de ambientes virtuais. Através des-
tes, o mundo inteiro passou a se conectar rapido e facilmente, impulsionado pela massificacdo
da internet, da criacdo de redes sociais e de aplicativos, como também pelo desenvolvimento
de dispositivos eletronicos. Assim, o acesso a informacao tornou-se democratizado e veloz,
proporcionando muitos beneficios a sociedade. Entretanto, o espalhamento das noticias falsas,
comumente denominadas de Fake News (FN), foi um fator reincidente e, desta vez, de forma
mais intensa, gerando diversas consequéncias negativas a sociedade.

Dentre as areas sociais impactadas negativamente pela propagacdo das FN, tem-se a
politica. De acordo com (ALLCOTT; GENTZKOW, 2017), em 2016, é possivel que a eleicio
presidencial americana tenha sido marcada pela influéncia das propagacdo de noticias falsas,
sobretudo, impulsionado pelo fato de as pessoas considerarem como veridicas mensagens com-
partilhadas nas redes sociais que corroborem com suas tendéncias pessoais, o que pode gerar
um viés politico. Ademais, a saude também foi outra area fortemente impactada, uma vez
que, dado o isolamento social durante a pandemia da Covid-19, em meados dos anos 2020, o
uso das midias sociais se tornou essencial para a comunicacdo. Segundo (PATWA et al., 2021),
o compartilhamento das informacdes nesse periodo foi tao intenso e rapido que ocasionou
em uma grande quantidade de informacdes, fendmeno conhecido como infodemia. Com isso,
de acordo com (SURENDRAN et al., 2021), uma grande quantidade de noticias falsas sobre a
Covid-19 foram espalhadas, trazendo desinformac3do a populacdo durante um cenario mundial
extremamente delicado. Devido a consequéncias como essas, em areas tao importantes para

a sociedade, tornou-se imprescindivel o combate a propagacao das FN.
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1.1 MOTIVACAO

A fim de evitar o compartilhamento das noticias falsas, em primeiro lugar, é necessario que
elas sejam identificadas. Todavia, fazer essa classificacdo é uma tarefa que pode ser dificil para
o ser humano, em decorréncia do fator viés de confirmacdo, relatado em (BEAUVAIS, 2022),
que o induz a acreditar no que for mais convincente. Além disso, de acordo com as ideias
de (BUZEA; TRAUSAN-MATU; REBEDEA, 2022), a medida que o usuério de uma midia social a
utiliza, ele compartilha informacGes que podem indicar suas preferéncias, facilitando com que
receba noticias das quais esteja mais propenso a acreditar, especialmente sendo um publico
mais jovem, cuja maioria costuma utilizar frequentemente midias sociais. Ademais, segundo as
ideias de (ALONSO et al., 2021), o uso intenso dessas midias e a rapida propagacdo das noticias
culminam numa elevada quantidade de dados gerados online, que inviabiliza uma inspecao
manual. Em resposta a essas dificuldades, solucées baseadas em recursos computacionais
foram desenvolvidas, a fim de que fosse possivel identificar o tipo de noticia de modo mais
rapido e eficiente durante a classificacdo do contetdo textual.

Sob esse contexto, na literatura, encontram-se diversas propostas de aprendizagem de
maquina para solu¢cdes computacionais de deteccdo de FN. Muitas delas utilizam sistemas
hibridos, os quais, consoante as ideias de (WOZNIAK; GRANA; CORCHADO, 2014), baseiam-se no
uso de um conjunto de elementos, como os classificadores, que aproveitam o potencial de cada
um deles para aperfeicoar juntos determinada atividade, tal qual é adotado no trabalho (WANG,
2017) para a deteccdo de FN. Seguindo essa linha, uma abordagem de classificacdo promissora,
descrita em (LUDMILA, 2004), é o uso de Sistemas de Miltiplos Classificadores (MCS), o qual
se baseia na obtencdo de um tipo de sistema hibrido, ou ensemble, composto a partir de
um grupo selecionado de classificadores para obter um Unico classificador final com uma
maior capacidade de generalizac3o, haja vista a unidao dos aprendizados que o compéem. Em
(DIETTERICH, 2000), sdo destacados os aspectos representacional, estatistico e computacional
que fazem esse tipo de abordagem ser vantajosa para a classificacdo. A respeito de cada
um deles, o representacional estad relacionado no que tange a encontrar uma fronteira de
separacdo, mais adaptada em problemas que apresentam uma distribuicao complexa dos dados;
o computacional por possibilitar um treinamento eficiente em pequenos conjuntos de dados;
e o estatistico dada a reducdo da probabilidade de erro de classificacdo.

Sendo assim, para que a adocao do MCS de fato proporcione essas vantagens, os classi-

ficadores do conjunto precisam aprender de forma diferente para capturarem os padrGes nas
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mais diversas representacoes de dados e, dessa forma, seja reduzir a chance de erro do sistema.
De acordo com (SANTANA et al., 2006), escolher classificadores que ndo possuam aprendizado
redundante é uma atividade dificil, sendo possivel que n3o ocorra aumento da capacidade
de generalizacdo a depender das escolhas. Ainda, compreende-se que pode ndo ser simples
identificar como os classificadores aprenderdo em determinados dados, dificultando, em uma
primeira andlise, inferir-se quais aprendem diferentemente entre si. Especialmente conside-
rando o aprendizado de padrdoes em textos, que requer, além da utilizacdo de algoritmos de
aprendizagem, uma transformacdo numérica para tal, como no caso da classificacdo de FN.

Além disso, corroborando com essa linha, em (LUDMILA, 2004) é destacada a relevancia
da presenca de diversidade num comité de classificadores, elucidando em suas ideias que esta
reside no fato dos classificadores acertarem em dados diferentes, de modo a garantir que
eles aprendam em diferentes regides de competéncia, o que significa em diferentes locais do
espaco de dados em que eles estejam concentrados. O efeito da diversidade em um conjunto
de classificadores é de sobremodo relevante que, segundo as ideias de (SANTANA et al., 2006),
um subconjunto de classificadores que apresente uma diversidade maior entre si, é capaz de
aprender tdo quanto o conjunto total, do qual foi selecionado, ratificando a importancia dela
para o desempenho do MCS.

Tendo em vista que obter a diversidade num conjunto de classificadores é dificil, na lite-
ratura alguns aspectos foram apontados como catalisadores para isso. Em (HSU; SRIVASTAVA,
2009), um primeiro fator mencionado é o uso de conjuntos heterogéneos de classificadores, ou
seja, quando estes s3o obtidos por técnicas diferentes, o conjunto de classificadores é capaz
de alcancar uma diversidade maior do que quando s3o obtidos por técnicas iguais, seja através
de técnicas de representacdo de caracteristicas dos textos ou seja por meio de algoritmos,
para o caso da deteccao de FN. Além disso, um segundo aspecto interessante, de acordo com
as ideias de (LUDMILA, 2004), é a realizagdo de uma analise sobre grupos de classificadores
observados em um agrupamento, construido a partir da informacao de dissimilaridade entre
eles, como apoio a deteccao dos classificadores mais diversos entre si, encontrados em grupos
diferentes. Nesse viés, em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), foi utilizado uma abordagem
baseada na construcdo de um grafico, de 2 dimensdes, denominado Classifier Projection Space
(CPS), para deteccdo visual dos grupos, pela proximidade de elementos de um mesmo grupo no
grafico dada a similaridade entre eles, e posterior selecdo manual dos classificadores. Em con-
trapartida, em (LUDMILA, 2004) é apresentada ainda a possibilidade de analisar esses grupos a

partir de diferentes niveis de similaridade através do agrupamento hierarquico. Isto sugere que,
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embora um conjunto de classificadores apresente diversidade, pode haver um subconjunto de
elementos dentro dele que também seja diverso entre si e obtenha um desempenho diferente,
logo sendo interessante realizar uma analise da diversidade nesse sentido para a escolha dos
classificadores.

Dessa forma, compreende-se que a adocdo de um MCS pode ser uma solucdo que atenda
satisfatoriamente a deteccdo de FN. Além disso, nota-se que é imprescindivel avaliar a diver-
sidade existente entre os classificadores para se obter um MCS que apresente as 3 vantagens
citadas anteriormente. Ainda, constata-se que existem estratégias que podem ser adotadas
para alcancar essa diversidade entre os classificadores. Em posse disso, resume-se, para este
trabalho, as seguintes motivacdes: a necessidade de solucionar o problema da propagacao de
FN pela identificacdo delas via sistemas computacionais de classificacdo de noticias, as vanta-
gens que podem ser trazidas ao desempenho do processo classificatério mediante a adocdo de
um MCS para construcao desses sistemas, bem como a dificuldade em se obter um sistema
que seja diverso e ainda a existéncia de aspectos que apoiem a andlise da diversidade, as quais

serviram de base para nortear o objetivo do trabalho.

1.2 OBJETIVO

A partir das motivacGes relatadas na Secdo 1.1, este trabalho propde um método que se-
leciona, automaticamente, um subconjunto diverso, do pool de classificadores, para deteccao
de FN. O subconjunto selecionado se constitui um ensemble heterogéneo pois é composto por
classificadores formados através da adocdo de diferentes técnicas de representacao de caracte-
risticas e algoritmos de aprendizagem. A selecdo do subconjunto é realizada ap6s uma analise
da diversidade dos classificadores utilizando agrupamento hierarquico, a fim de encontrar os
classificadores, ou seja, os pares de técnicas de representacio de caracteristicas e de classifica-
dor, que sejam complementares, observando diferentes niveis de semelhanca entre eles e, com
o apoio de uma heuristica, sdo selecionados os subconjuntos, focando no desempenho obtido

pelos classificadores individualmente em uma métrica de avaliacdo.

1.3 CONTRIBUICOES

Partindo do objetivo desta pesquisa, a proposta foi avaliada considerando 6 conjuntos

de dados e 4 métricas de avaliacdo, além da comparacdao com outras 3 heuristicas de sele-
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cdo do subconjunto de classificadores e abordagens da literatura. Dessa forma, as principais

contribuicoes deste trabalho s3o:
1. Uso de MCS aplicado a deteccdo de FN.

2. Estratégia para selecionar automaticamente os pares (técnicas de extracdo de caracte-
risticas, classificador) mais diversos que serve como um elo para o desempenho final do

sistema de MCS na atividade de classificac3o.

3. A adocdo de diferentes recursos na metodologia experimental a partir de estudos sobre

a literatura de deteccao de FN.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A partir desta secao, o trabalho estd disposto em 6 capitulos que descrevem com mais
detalhes os principais aspectos desta pesquisa. O Capitulo 2 apresenta os conceitos relativos
a FN que sustentam o entendimento do método e da tematica trabalhada. O Capitulo 3
relata um estudo sobre a literatura, mostrando trabalhos relacionados e suas abordagens para
detectar FN. No Capitulo 4, apresenta-se por sua vez, o método proposto, sua arquitetura e
cada uma das suas etapas, destacando o aspecto inovador que o método traz. O Capitulo 5
descreve a metodologia experimental adotada com relacdo aos conjuntos de dados, as etapas
de pré-processamento, aos hiper-parametros e as métricas. Por conseguinte, o Capitulo 6
consiste na apresentacdo dos resultados obtidos e das analises feitas. Por fim, o Capitulo 7

mostra as conclusoes do trabalho e as direcOes futuras a pesquisa.
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2 BASE CONCEITUAL

Este capitulo tem por objetivo apresentar alguns conceitos relativos a deteccdo de FN como
apoio ao entendimento do trabalho. A Figura 1 apresenta um fluxo dessa atividade, ilustrando
o processo de aprendizado de padrdes dos textos das noticias, por meio de um classificador de
FN, que, a partir disso, é capaz de predizer as classes de novos dados de noticias. Para construi-
lo, na figura sdo mostradas duas principais etapas, que sdo o processamento de linguagem
natural e a aprendizagem de maquina, sobre as quais serdo vistas definicdes e compreensoes
pertinentes. O capitulo encontra-se dividido da seguinte forma: a Secdo 2.1 apresenta os
conceitos relacionados ao processamento de linguagem natural e a Secdo 2.2 os de aprendizado

de maquina, compreendendo as técnicas de aprendizagem adotadas no trabalho.

Figura 1 — Processo da deteccao de Fake News.

Classes

Processamento
de Linguagem
natural

Representacdes

Dados textuais -
numeéricas

Aprendizagem
de méaquina

Novas
representacdes
numeéricas

Classificador
de Fake News

Classes finais

Fonte: A autora (2023).
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2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O aprendizado dos padr&es textuais é um processo que demanda a conversdo da lingua-
gem humana para de maquina, a fim de obter representacGes numéricas correspondentes aos
textos e que sirvam de entrada aos algoritmos de classificacdo. As técnicas relacionadas a essa
transformacado estao inseridas numa &rea da ciéncia da computacdo denominada de Proces-
samento de Linguagem Natural (NLP). De acordo com (BENGFORT; BILBRO; OJEDA, 2018),
compreende-se que elas permitem que as caracteristicas dos textos sejam extraidas, de modo
que seja possivel representa-los através dos nimeros. Na Figura 1, é possivel visualizar o papel
dela no processo da deteccdo de FN através da conversdo do formato dos dados.

As principais técnicas de NLP relacionadas ao trabalho sdo relativas ao pré-processamento
e a representacdo de caracteristicas textuais. Desses, o primeiro remete a normalizacdo textual,
a fim de que este seja simplificado para, posteriormente, ser convertido a nimeros. Sua saida
remete a textos reduzidos com a presenca das palavras e um formato padronizado e que sdo
mais significativos a indicacdo do padrdo a ser aprendido. Dentre os principais procedimentos
relacionados a normalizacdo, com base no que é apresentado em (BENGFORT; BILBRO; OJEDA,

2018) e (KHAN et al., 2021), para o presente trabalho elenca-se os seguintes:

» Convers3do do texto para minusculo. Este procedimento diz respeito a conversio de todas

as letras do texto para o formato padrdo de escrita mintsculo.

» Remocao de contracdo. Neste procedimento é promovida a retirada de contracdes exis-
tentes entre palavras. Assim, um grupo de palavras que esteja na forma contraida é
transformado para a forma original de modo que s3o obtidas as palavras primitivas

completas e separas.

» Remocao de pontuacoes. Este procedimento diz respeito a retirada de pontuacdes tais

quais ?7,.! .

» Remocao de palavras irrelevantes. este procedimento busca a remocao de palavras que
sejam irrelevantes ao contexto, como enderecos especificos, niimeros e palavras menos

frequentes, por exemplo, que ocorreram uma (nica vez no corpus completo.

» Remocao de stopwords. Este procedimento remete a retirada de palavras que nao agre-

gam muito sentido ao contexto, como artigos e preposicoes.
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» Stemming: a aplicacdo dessa técnica esta relacionada ao procedimento que promove a
obtencdo de um formato padrdo das palavras. Para isso, ela busca a transformacdo das

palavras de um formato derivado a um primitivo correspondente a sua raiz.

Completando a etapa de processamento de linguagem natural nos dados, a partir dos textos
normalizados, as técnicas de representacao de caracteristicas sao responsaveis pela conversao
deles ao formato numérico propriamente dito. Consoante as ideias de (VAJJALA et al., 2020),
o NLP possibilita que a aprendizagem de maquina consiga reconhecer os padroes e fazer
diversas tarefas tais quais a classificacao textual. Dentre elas, algumas mais tradicionais s3o
pertencentes aos grupos de Bag-of-Words (BoW) e Word Embedding (WE).

O BoW se baseia em representacdes obtidas mediante a frequéncia das palavras. A ideia
principal dele é verificar o conjunto de palavras existente no corpus, ou seja, no conjunto
das palavras encontradas nos textos, correspondente ao dicionario, e, a partir disso, atribuir
algum ndmero contabilizando a frequéncia de um termo do diciondrio presente no texto.
Duas técnicas desse grupo sdo Count Vectorizer (CV) e Term Frequency — Inverse Document

Frequency (TF-IDF), cujas descricBes sdo relatadas a seguir:

= CV. Com base nas ideias apresentadas por , (GANESH; PRIYA; NANDAKUMAR, 2021),
esta técnica considera todas as palavras do corpus e, a medida que elas aparecem na
sentenca textual analisada, esta é representada no formato de vetor, cujas coordenadas
correspondem as frequéncias de cada termo. Portanto, os elementos mais frequentes

admitem valores maiores.

= TF-IDF. Esta técnica, assim como o CV, também se baseia na ideia de considerar todo
o corpus para a representacdo dos elementos textuais. Contudo, de acordo com as ideias
de (LI, 2021), ela analisa a frequéncia daquele termo no documento textual e pondera
ela, inversamente, por um fator que considera todos os documentos que compuseram
o dicionério e indica o niimero de vezes que ele ocorreu. Dessa forma, a frequéncia do
termo leva em conta uma relevancia ndo apenas a nivel global do dicionario, mas também
pela ocorréncia em diferentes documentos. Assim, quando um termo é muito frequente
em um (nico documento, estando apenas nele, isso pode indicar sua importancia em
determinado contexto e, consequentemente, o valor obtido para esse termo é maior, e

vice-versa.
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Figura 2 — Aplicacdo das técnicas de BoW.

Documento 1 Documento 2 Documento 3
'Says the ‘We have less 'Building a wall
Annies List Americans on the
political group working now U.S.-Mexico
supports than in the 70s.' border will take
third-trimester literally years.'
abortions on
demand.

(a) Nustrac3o de corpus obtido por 3 documentos.
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bo .-

(b) O dicionério obtido.

Transformagao pelo CV Transformagio pelo TF-IDF

Documento 1

Documento2 —° %0900«

— Documento 3 7

(c) Transformacdo dos documentos apés a aplicacéo do
CV e do TF-IDF.

Fonte: A autora (2023).

A Figura 2 apresenta resultados obtidos pela aplicacao dessas técnicas num corpus es-
colhido como exemplo. Nesse contexto, foram consideradas 3 sentencas textuais diferentes
obtidas aleatoriamente a partir conjunto de dados Liar *. A parte (a) da figura apresenta os
textos na linguagem humana. A (b), o dicionario com todas os elementos do corpus, a (c), as
representacdes obtidas apds a aplicacao do CV e do TF-IDF. Na figura, é possivel identificar
no diciondrio a aplicacdo de alguns procedimentos relativos a normalizacao, como remocao
de algumas palavras tal qual o artigo em inglés the e o uso de letras em formato minusculo.
Nela, observa-se também que as representacdes para o CV correspondem a vetores esparsos
apresentando a informacao da frequéncia dos termos na sentenca textual. J4 as obtidas pelo

TF-IDF diferem dos valores da primeira técnica, tendo em vista que ocorre a ponderacao pela

1 https://huggingface.co/datasets/liar
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frequéncia de elementos nos documentos considerados.

As técnicas de BoW, por serem baseadas nas frequéncias dos elementos textuais, podem
gerar vetores de representacdes com diferentes tamanhos, dependendo do corpus considerado.
Em cenérios que existem varios documentos, eles podem alcancar grandes dimensées, dificul-
tando a aprendizagem do texto para a deteccdo de FN. Contrapondo essa situacdo, o segundo
grupo composto pelas as técnicas de WE apresentam tamanho fixo de suas representacoes.
Elas sdo baseadas em estatistica dos elementos das sentencas e, através do calculo das proba-
bilidades de ocorréncia deles, sdo capazes de capturar relacdes de semantica do texto. Neste
trabalho serdo utilizadas Word2Vec (W2V), Global Vectors of Word representation (GLOVE)

e Fasttext (FAST). A lista a seguir apresenta uma descricdo de cada uma delas:

= W2V. Esta técnica foi proposta por (MIKOLOV et al., 2013), a fim representar caracteris-
ticas textuais através de representacoes densas das palavras, pelas quais é considerado o
contexto nos quais elas estao inseridas, a partir das palavras que estdo préximas a elas,
e assim é capturado o sentido delas em suas representacdes. Além disso, (MIKOLOV et
al., 2013) destaca que é vidvel representar as caracteristicas textuais a partir de uma

grande quantidade de dados.

= GLOVE. Esta técnica foi proposta por (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), cujas
ideias demonstram que ela se baseia na criacdo de uma matriz de co-ocorréncia, com
os elementos textuais verificados nas linhas e nas colunas, com a finalidade de calcular
a probabilidade condicional de ocorréncia deles. Por meio dos célculos estatisticos, ela
é capaz de considerar a palavra com relacido a todo o corpus no qual ela pertence, indo

além do contexto observado pelas palavras mais préximas a ela.

» FAST. A técnica foi proposta por (BOJANOWSKI et al., 2017), cuja descricdo leva a
compreender-se que ela funciona similar ao W2V, mas introduz o uso de representacdes
obtidas a partir da estrutura do elemento textual aprendido, especificamente os carac-
teres dele. Dessa forma, pela combinacdo dos caracteres, ela permite considerar mais

palavras em seu aprendizado.

Com base nas 5 abordagens apresentadas, embora elas estejam agregadas em 2 grupos
distintos, vale notar que cada uma delas dispde de uma proposta singular de representacdo.

Dessa forma, a partir da aplicacao delas, é possivel alcancar informacdes quanto a sintaxe e
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semantica dos textos de forma distinta, o que pode ser interessante ao reconhecimento de

padrdes do classificador da FN em concordancia ao objetivo da pesquisa.

2.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Além do NLP, uma segunda etapa pertinente ao processo de deteccdo de FN apresentada na
Figura 1 é a aprendizagem de maquina. Ela é quem faz, por meio de recursos computacionais, o
reconhecimento dos padrdes sobre os dados numéricos, a fim de que seja obtido o classificador
textual das FN. Para isso, ela utiliza algoritmos e técnicas de aprendizagem que s3o capazes

de obter regras dos dados e aplica-las as novas entradas.

Figura 3 — Fluxograma do processo de um MCS.
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Fonte: A autora (2023). A primeira etapa, a esquerda, corresponde a geracdo, a segunda, ao meio, a selecdo
e a terceira, a direita, a integracdo.
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Conforme ilustrado na Figura 1, no processo de aprendizagem pode haver a presenca das
classes dos dados. A area da aprendizagem de maquina, que trabalha dessa forma para detectar
as regras, é o aprendizado supervisionado. Existem diversos algoritmos capazes de aprender
dessa maneira, tais quais Support Vector Machine (SVM) e Logistic Regression (LR). Dentro
desse grupo de aprendizes, pode ser observado um sub-grupo especializado em aprendizado
baseado em redes neurais, assim como trabalha o Multi-Layer Perceptron (MLP). Ainda um
sub-grupo especifico se destaca dentro deste, obtido pelas redes com camadas profundas,
da mesma maneira que o algoritmo Convolutional Neural Network (CNN). Sintetizando os
principais algoritmos adotados neste trabalho, a seguir é apresentada uma lista contendo uma

descricao sobre o funcionamento deles:

= SVM. Citado em (AHMAD et al., 2020), este algoritmo prop&e a construcdo de hiper-
planos para servirem como fronteiras de separacdo entre as classes. Através do aprendi-

zado delas, ele pode resolver satisfatoriamente problemas que apresentam uma separacao
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linear. Além disso, consegue separar classes em regides que apresentam uma maior com-
plexidade, a partir da funcdo de kernel, a qual possui, de acordo com as ideias de (AHMAD

et al., 2020), alguns de seu tipo sdo Sigmoid, Polinomial e Gaussiano.

LR. Também citado por (AHMAD et al., 2020), este algoritmo é capaz de classificar 2
classes com base nas probabilidades de ocorréncia de cada uma. Para isso, nele é definido
um limiar que separa as chances de ocorréncia de cada uma, de forma que abaixo dele é
classificada como uma das classes e acima como a oposta. Com base nisso, ele consegue

aprender os padrdes e classificar novos dados.

7

NB. O Naive Bayes (NB), seguindo as ideias apresentadas em (PATIL, 2022), é um al-
goritmo que se baseia no calculo da probabilidade de um evento ocorrer, a chamada
probabilidade a posteriori, dada a ocorréncia de um outro anterior, a probabilidade a pri-
ori, multiplicada pela probabilidade de ocorréncia do evento e dividido pela probabilidade
de ocorréncia do evento anterior. A partir do calculo dessas estatisticas, ele é capaz de
fazer a classificacao. Uma caracteristica interessante é que os eventos analisados pelo
Naive Bayes sdo considerados isolados, o que o torna conhecido por ter um aprendizado

ingénuo.

RF. O algoritmo Random Forest (RF), de acordo com as ideias de (AHMAD et al., 2020),
tem por base outro algoritmo conhecido por Arvore de decisio. Neste, sio construidos
ramos a partir de nés com limiares de decisao definidos por diversos critérios, tal qual
a importancia dos atributos. A partir disso, as classes finais sdo preditas pelas regras
aprendidas nos ramos da arvore. O RF consiste numa técnica que considera um conjunto
de varias arvores treinadas cada uma em diferentes particdes do conjunto de dados. Com
a unido dessas arvores, o RF possibilita que a generalizacdao do modelo seja maior que

das arvores individualmente.

ET. O Extra Trees (ET), de acordo com (PATIL, 2022), é um algoritmo similar ao RF, mas
apresenta diferenca pois além de selecionar as variaveis mais importantes nas arvores de
decisdo e as amostras do conjunto para treina-las, no treinamento das variaveis de cada
arvore ocorre uma separacao aleatéria dos dados. Por isso, este algoritmo, que também
usa um conjunto de arvores, pode generalizar melhor que o treino delas individualmente
e ainda também do que o RF, uma vez que introduz um fator randomico a mais que

ele.



26

= MLP. Este algoritmo, descrito em (AHMAD et al., 2020), consiste em uma rede neural
artificial com mudltiplas camadas de neurdnios como camadas ocultas. Dessa forma,
ele recebe as entradas, processa nas camadas e encontra as saidas de classes preditas
pelo modelo. O processamento ocorre de acordo com o funcionamento de um neur6nio
artificial: os pesos multiplicam as entradas e todas elas sdo somadas, adicionado a um
viés. Em seguida é aplicada uma func3o de ativacdo nele, a fim de encontrar a saida final.
Se o valor for maior que o limiar estabelecido na funcdo, ele é de uma das classes. Caso
contrario, pertence a outra. E importante destacar, ainda, alguns exemplos de funcées
adotadas nessa etapa, tais quais a Sigmoid e a Relu. Assim esse processo ocorre até a
altima camada. Com a adocdo de miltiplas, o MLP é capaz de resolver problemas nao
linearmente separaveis. Seu aprendizado ocorre considerando a otimizacdo dos pesos
que sdo encontrados nas camadas. Contudo, possui niimero limitado de camadas nado

chegando a ser uma rede profunda.

= CNN. Este algoritmo, citado em (NASIR; KHAN; VARLAMIS, 2021), assim como o MLP,
se baseia na construcdo de uma rede neural artificial. Contudo, apresenta mais camadas
ocultas, que permite descobrir padroes mais complexos. As camadas dessa rede sdo
ditas convolucionais, pois aplicam transformacdes de convolucao, com as quais duas
operacOes dadas geram uma terceira funcdo. Sendo assim, ele aprende detalhes dos

dados e é conhecido por obter um bom aprendizado.

= KNN. O K-Nearest Neighbors (KNN) foi citado em (AHMAD et al., 2020), o qual é
um algoritmo que se baseia na aprendizagem por instancias de dados. Ele considera os
hiper-parametros de valor k, que representa a quantidade de dados préximos a instancia
que sao considerados, e a métrica da distancia. Dessa forma, a partir desses hiper-
parametros, é verificada pelo algoritmo a classe dos vizinhos dentro da regido delimitada

pela distancia e a que for predominante é atribuida aquela instancia de dado.

Como cada um desses algoritmos aprende de forma diferente, a capacidade de realizar pre-
dicBes corretamente, pelo classificador, varia de acordo com a escolha do modelo. Ademais,
com o objetivo de potencializar a classificacdo e a capacidade de generalizacdo deles, ou seja,
de predicdes corretas em novos dados, tém sido adotada a abordagem Sistema de Miltiplos
Classificadores (MCS). Ela consiste na combinacdo de modelos de aprendizagem para compo-

sicdo de um aprendiz final capaz de predizer em diferentes regides de competéncia e abranger
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espacos de dados a mais que os algoritmos individualmente.

Conforme descrito em (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018), o funcionamento de um MCS
se da em 3 etapas: geracdo, selecio e integracao. A Figura 3 ilustra o processo de formacao
de um MCS, apresentando cada uma delas em ordem de ocorréncia. A etapa de geracdo é o
momento por meio do qual os algoritmos e as técnicas de classificacdo sao escolhidos para
classificar as entradas. Em seguida, ocorre a selecdo, na qual alguns desses aprendizes sdo
selecionados, a fim de que sejam integrados, na etapa de integracdo, e venham a constituir o
aprendiz final, que prediz as classes finais obtidas como saidas.

De acordo com (LUDMILA, 2004), o grupo de técnicas que correspondem a MCS é formado
por elementos que se diferenciam segundo os modelos que utilizam. Caso eles sejam homo-
géneos, a técnica segue uma abordagem de selecao. Nessa perspectiva, exemplos delas sao
o bagging, cuja combinacdo deles ocorre em paralelo, e boosting, a qual acontece em série.
Caso os modelos sejam heterogéneos, a abordagem é de fusdo, tal qual trabalha a técnica
de empilhamento, que utiliza um meta-classificador para unir o aprendizado dos diferentes
modelos treinados na etapa anterior de modo paralelo.

Concordante ao exposto no Capitulo 1, essa estrutura do empilhamento se configura uma
abordagem interessante capaz de garantir diversas vantagens de aprendizado. O sistema pode
cobrir desvantagens representacionais observadas em cada classificador singular. Além disso,
seguindo (LUDMILA, 2004), ele pode n3o ser capaz de classificar todas as instancias corre-
tamente, dependendo da capacidade dos integrantes do sistema. Todavia, com a unido dos
aprendizados, o classificador final aproxima-se mais do modelo ideal, com uma maior capaci-
dade de generalizacdo. Isso porque, com a unido de aprendizados de algoritmos, que aprendem
de forma diferente, padrdes em problemas de maior complexidade podem ser aprendidos por
meio da selecao dos aprendizes mais diversos, possibilitando uma possivel reducdo de esforcos
computacionais para a aprendizagem e permitindo que diversos problemas sejam resolvidos.
Ademais, a probabilidade de acertar uma instancia aumenta, uma vez que ele consegue abran-
ger um nimero maior de regidoes do espaco de dados, entretanto, é imprescindivel que sejam

selecionados classificadores com diversidade.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta um estudo sobre as abordagens usadas em sistemas para a detec-
cdo de FN, os quais estdo relacionados aos conceitos vistos no Capitulo 2. Na Secdo 3.1 é
disposta uma sintese sobre trabalhos da area com seus respectivos detalhes. S3o verificadas
as abordagens e as configuracdes do protocolo experimental adotadas por cada um. Ao final
da secdo, é apresentada uma lista, resumindo observacdes a respeito das analises sobre os
trabalhos, tendo em vista direcionar o método proposto e as escolhas necessarias a conducao

dos experimentos.

3.1 ABORDAGENS PARA A DETECCAO DE FAKE NEWS
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Embora o problema da propagacdo das FN ter ocorrido desde épocas da antiguidade, a
intensidade com que ele adveio nos tltimos anos, dada a velocidade com que as noticias foram
espalhadas, conjuntamente ao crescimento do nivel de desinformacdo, conduziu a atencdo da
academia em busca de solucdes para resolvé-lo. Diversos esforcos foram feitos para cobrir
desafios existentes no estudo do problema, com solucSes que se mostraram satisfatérias e
eficientes. A Tabela 1 apresenta uma amostra de trabalhos que foram desenvolvidos para esse
fim, mostrando detalhes relacionados as abordagens adotadas por cada um deles.

Para construir a tabela, foi realizada uma revisdo da literatura, através de pesquisas na
base Google Scholar 1, considerando como critérios artigos que foram sugeridos como resul-
tados mais relevantes pela busca, que trabalharam com conjuntos de dados sobre politica ou
salde, tais quais o Liar e o Covid-19, ou foram publicados em até 3 anos, e que utilizaram
abordagens com sistemas hibridos ou ensemble. Por isso, a busca baseou-se nos seguintes
termos: (ensemble fake news detection), (fake news detection hybrid), ou ainda (ensemble
fake news detection covid) e (ensemble fake news detection liar).

Considerando os trabalhos selecionados, o (WANG, 2017) adotou um sistema hibrido para
fazer a deteccdo das FN. Ele utilizou um modelo composto por camadas de uma CNN se-
guidas por um modelo Bi-LSTM. Ele justifica a adocdo da abordagem escolhida pelo fato de
que a juncdo dos modelos é capaz de classificar melhor que modelos ndo combinados. De
fato, os melhores resultados do trabalho foram obtidos a partir desse sistema. Além disso,
os experimentos foram feitos sobre um conjunto de dados Liar. O autor o propde a fim de
disponibilizar para a academia um conjunto de dados que possibilite o estudo do problema.
Neste, sdao consideradas 6 classes, permitindo a avaliacdo da abordagem num cenario multi-
classe. O trabalho utiliza apenas o W2V para o processamento da linguagem natural, além
dos textos adota outros meta-dados, tal qual o estado de origem e afiliacdes partidarias, para
o aprendizado, e ainda avalia os resultados a partir da métrica acuracia.

Além do (WANG, 2017), outros trabalhos também adotaram sistemas hibridos em suas
abordagens. Sobretudo, compostos por algoritmos baseados em redes neurais. O trabalho
(NASIR; KHAN; VARLAMIS, 2021) utilizou um sistema composto por CNN e RNN. Ele utilizou
a técnica GLOVE para a representacdo de caracteristicas sobre os conjuntos de dados Isot e
Fa-kes, considerando classificacdo binaria. Ele adotou acuréacia, precisdo, revocacdo e medida
f1 para avaliacdo do seu sistema. Por conseguinte, o trabalho (PRIYA; KUMAR, 2021) adotou

um sistema hibrido, composto por mais algoritmos, considerando para isso o SVM, DNN e

1 https://scholar.google.com/
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CNN. Nele, foi adotado o TF-IDF, n-gram a niveis de caracter e palavra, para a representacao
de caracteristicas dos textos do conjunto Covid-19 com classificacdo binaria e utilizou a medida
f1 para avaliacao de seus resultados. Nele, é justificado que o uso de aprendizagem profunda
no sistema permite um desempenho melhor. Contudo, observa-se que em ambos trabalhos, os
sistemas utilizam todos os algoritmos que foram escolhidos para o aprendizado final, explorando
uma variacao de 2 ou 3 modelos diferentes.

Uma outra linha de abordagem adotada por (AHMAD et al., 2020) é o uso de sistemas
comités, ou ensemble. Ele adota essa vertente a fim de utilizar o aprendizado de cada compo-
nente do sistema, ao invés de um sistema composto por varios componentes juntos, como os
sistemas hibridos apresentados nos trabalhos anteriores. Nele, sao adotados a técnica Voting
para 2 sistemas, um composto pelos algoritmos RF, LR, KNN e outro pelo LR, LSVM, CART,
além o Bagging, pelo DT, AdaBoosting e Boosting pelo XGBoost. O trabalho adota 4 conjun-
tos de dados, Isot, Kaggle FN, Kaggle FN Detection e um combinado entre eles, mostrando
que é importante avaliar a atividade de deteccdo de FN a partir de conjuntos com diferentes
contextos. O aprendizado foi feito a partir do extrator de recursos LIWC e da classificacdo
binaria. Além disso, a avaliacdo utilizando as métricas acuréacia, precisao, revocacao e medida
f1 permitiu verificar que diferentes abordagens obtiveram o maior desempenho em cada uma
das métricas, sendo importante a adocao das 4.

Além do uso de sistemas hibridos de comités compostos através das técnicas Bagging,
Boosting e Voting, uma outra abordagem adotada foi o uso do (BLD). Ele foi utilizado em
(HANSRAJH; ADELIYI; WING, 2021) e se baseia no aprendizado de empilhamento, ou stacking,
considerando os conjuntos de treinamento, validacdo e teste a partir de particdes diferentes
dos dados. Dessa forma, a partir do treinamento dos diferentes classificadores no conjunto de
treino, e predicao no de validac3o, as saidas sao combinadas e o meta-classificador prediz sobre
os dados de teste. No trabalho, foi adotado o TF-IDF, a nivel n-gram, para representacao de
caracteristicas sobre os conjuntos Liar e Isot considerando classificacdo binaria. Além disso,
foram adotadas as métricas acuracia, precisdo, revocacdo, medida f1, AUC e ROC AUC para
avaliacdo dos resultados. Vale notar, ainda, que os resultados obtidos para o conjunto Liar
nesse trabalho foram superiores aos do (WANG, 2017). Apesar de utilizarem técnicas diferentes,
observa-se que a complexidade dos dados aos tratar o problema com 6 e 2 classes impacta
na capacidade de classificacdo. Entretanto, foi observado que, em ambos trabalhos, foram
tratados cenarios que consideraram o uso de 2 classes no processo de aprendizagem.

Ademais, observando ainda a abordagem adotada pelo trabalho (HANSRAJH; ADELIYI; WING,
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2021), a vantagem da adocdo do BLD sobre os sistemas hibridos é a de unir os aprendizados
ao invés de ter que considerar todos dentro de um Unico aprendiz e, sobre os outros modelos
de comités, esse beneficio reside no fato de poder aprender heterogeneamente. Todavia, em
(HANSRAJH; ADELIYI; WING, 2021) o sistema utilizou todos os algoritmos que foram escolhidos
para compor o seu aprendizado sem avaliar necessariamente a ocorréncia de redundancia
entre as classificacées. O trabalho ainda apresenta, como propostas futuras, a importancia
da avaliacao da técnica considerando mais conjuntos de dados, além de diferentes técnicas
de processamento textual, para a representacdo de caracteristicas e de diversos algoritmos de
classificacdo.

Tendo em vista a vantagem do uso de sistemas hibridos e de comité, uma abordagem nao
utilizada pelos trabalhos da Tabela 1, mas encontrada na literatura de trabalhos referentes
a classificacdo textual, é o uso de MCS. No trabalho (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), é
demonstrado que fazer a selecdo dos classificadores que aprendem complementarmente para
compor o sistema pode potencializar a capacidade de generalizacdo do aprendizado. Isso cor-
robora com as ideias de (LUDMILA, 2004), de que a adocdo de um sistema de comité traz
vantagens no aprendizado, a partir da anélise da diversidade entre seus classificadores. O tra-
balho (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022) utiliza a anélise da distancia entre as classificacdes,
a partir da métrica double-fault, e detecta grupos analisando a dissimilaridade entre os apren-
dizes como forma de verificar a diversidade entre eles. O sistema proposto é vantajoso frente
a outros aprendizados em conjunto, contudo, ainda requer uma andlise visual para a identifi-
cacdo dos grupos formados e considera a selecdo de um elemento aleatério do grupo para ser
representante dele ao compor o sistema final.

Seguindo a linha de (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), é utilizada uma variedade de téc-
nicas de extracdo de caracteristicas do texto e de algoritmos. Nele, foram adotadas as técnicas
CV, TF-IDF, W2V, GLOVE e FASTTEXT, aqui denominado de FAST, para a representacdo
de caracteristicas, e os algoritmos SVM, LR, RF, NB, EXTRA, MLP, CNN e KNN, demons-
trando uma variedade de técnicas consideradas para execucdo do método, o que é um ponto
interessante a ser adotado. Além disso, faz um comparativo de resultados obtidos por con-
juntos com 2 e 3 classes, o que configura cendrios de classificacdo binaria e multi-classe,
sendo outro aspecto interessante. Atentando para todos os aspectos notados nas analises dos
trabalhos encontrados na literatura, a lista a seguir traz um levantamento de observacbes
obtidas considerando as abordagens utilizadas por cada um e suas respectivas configuracdes

do experimento, as quais sao:
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= E interessante a adoc3o de diversos conjuntos de dados para a atividades de deteccio

de FN, a fim de avaliar melhor o método proposto.

» A adocdo de um MCS pode trazer um aprendizado em conjunto capaz de obter uma

maior generalizacao a partir de uma selecao de classificadores.

» E importante do uso de uma variedade de técnicas de representacdo de caracteristicas
e de algoritmos de classificacdo para a compor o MCS, incluindo algoritmos de aprendi-

zagem de maquina e de aprendizado profundo.

= A complexidade dos dados referentes ao nimero de classes pode impactar os resultados,
sendo interessante fazer analises sobre os 2 cenérios de classificacdo binaria e multi-

classe.

= Considerando a importancia da diversidade em um MCS, é relevante utilizar uma técnica

para a etapa da selecdo dos classificadores para compor o MCS.

» E interessante adotar ao menos as métricas acuracia, precisdo, revocacao e medida f1
para a avaliacao dos resultados: pois sao métricas complementares, e com elas é possivel

comparar com os trabalhos relacionados.

Desse modo, os pontos apresentados nessa lista serviram de base para a escolha do método

proposto, assim como para a determinacao das configuracGes do experimento.
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4 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta a descricio do método proposto, o qual foi construido mediante
as observacdes constatadas sobre os trabalhos relacionados no Capitulo 3. Além disso, ele foi
inspirado na arquitetura proposta em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), pela qual é obtido
um MCS aplicado em atividade de classificacao textual. Desta arquitetura, o método proposto
foi composto por algumas etapas similares, relacionadas a gerac3do e a integracao dos classi-
ficadores. Quanto a selecdo deles, na arquitetura de base, ela ocorre manualmente. Logo, em
alternativa, o método proposto traz outras etapas para a selecao, como forma de inovacdo
do método, mas conserva a premissa da busca pela diversidade entre os classificadores. Além
disso, na arquitetura proposta em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), a selecdo ocorre medi-
ante a quantidade de grupos detectados visualmente em um grafico com os classificadores,
ao passo que o método proposto busca explorar diferentes quantidades de grupos encontrados
e obter um subconjunto de classificadores selecionados para cada uma delas, como forma de
enriquecer a busca pela diversidade. Primeiramente, sdo apresentadas a visao geral do método
e a descricdo do seu funcionamento. Em seguida, as Secdes 4.1,4.2,4.34.4 e 4.5 trazem uma
explicacdo detalhada de cada um de seus passos. Por fim, a secdo 4.6 resume as vantagens e
as limitacdes encontradas pelo método.

A Figura 4 ilustra o método proposto. A descricdo das siglas presentes na figura estd
disposta na Lista de Simbolos. Na figura, o método é composto de 2 fases: (i) treinamento e (i)
teste. A fase (i) compreende o treinamento dos classificadores sobre os dados de treinamento e
a predicao deles sobre dados de validacao. Em seguida, é construida uma matriz que armazena
a informacdo sobre a dissimilaridade existente entre eles, a qual é obtida a partir do célculo
das diferencas entre as predicoes deles. A partir disso, é feita uma selecao, a fim de obter
subconjuntos de classificadores, cada um contendo diferentes quantidades de elementos, para
que componham um MCS. A segunda fase (ii) consiste na integracdo dos elementos de cada
subconjunto obtido em um aprendiz final correspondente ao MCS. Por fim, s3o feitas as
predicdes de cada sistema sobre os dados de teste.

Em relacdo ao funcionamento do método, ele ocorre da seguinte forma: na fase (i) o
contetdo das sentencas no conjunto de dados de treinamento é pré-processado a fim de que
seja reduzido. Caso as classes sejam dispostas no conjunto de dados em formado textual, elas

também sao categorizadas numericamente, de forma que um nome de uma classe passa a ser



35

Figura 4 — llustracdo do método proposto.

Pré- A L8 Pool Matriz de Selegdo dos ||| Inte%fgao
processamento (mxn) dissimilaridade subconjuntos )
subconjunto

nxm,nxm

classe(x q)

Fonte: A autora (2023). O método é composto por 2 fases: (i) treinamento e (ii) teste. O conjunto de dados T’
corresponde aos dados de treinamento, ¢ aos de validacdo e « aos de teste. A fase (i) consiste no treinamento
dos classificadores e do calculo da dissimilaridade existente entre as predicdes feitas por eles. Nela os dados
de treinamento s3o pré-processados e transformados em formato numérico por m técnicas de representacio
de caracteristicas e alimentam os n algoritmos de classificacdo para a obtencdo do pool de classificadores. As
predicGes deles s3o feitas nos dados de validacdo e o célculo da dissimilaridade resulta numa matriz simétrica
com m X n linhas e m x n colunas, em que m X n é correspondente aos classificadores obtidos, portanto,
equivalendo a quantidade pares obtidos pelas combinacGes de técnicas de representacdo e algoritmos. Em
seguida, é construido o agrupamento hierarquico, a partir da matriz, e é aplicada a heuristica proposta para
selecdo dos subconjuntos de pares, dentre o pool de classificadores, que compordo o MCS. Na fase (ii) é feita
a integrac3o dos pares de cada MCS e as predicdes sobre o conjunto de teste.

representado por um ndmero, até que todas as classes estejam em formado numérico. Em
seguida, s3o aplicados consecutivamente uma técnica de representacao de caracteristicas nos
textos, para converté-los ao formato numérico, e um algoritmo de classificacdo. A partir do
pool de classificadores obtidos sdo feitas predicdes nos dados de validacdo e é construida a
matriz de dissimilaridade, com base no calculo das diferencas entre as classes obtidas por eles.
Apods isso, é feita a selecao dos subconjuntos de classificadores, considerando a diversidade
do aprendizado entre eles, para serem utilizados na préxima fase. Na (i) ocorre a integracdo
dos classificadores de cada subconjunto e é feita a predicdo sobre os dados de teste. Assim,
a partir desse fluxo de passos, o método proposto permite que ao final seja obtido um MCS

para a classificacdo textual, em cuja atividade se enquadra a deteccdo de FN.



36

4.1 PRE-PROCESSAMENTO E REPRESENTACAO DE CARACTERISTICAS

O pré-processamento é uma das etapas iniciais do método que é responsavel pela prepa-
racao dos dados para o reconhecimento dos padroes. Por isso, ela permite que os contelidos
textuais sejam simplificados para que a etapa consecutiva, de representacao de caracteristicas,
seja feita. Esta, por sua vez, é a etapa do método responsavel pela transformac3o das sentencas
textuais para o formato numérico, com a finalidade de servirem de entrada aos algoritmos. Na
literatura, sdo encontradas diversas Técnicas de representacdo de caracteristicas (E), dentre
as quais, nesse trabalho foram adotadas algumas comumente usadas com o propdsito de ve-
rificar a existéncia de diversidade entre os classificadores, as quais foram: CV(GANESH; PRIYA;
NANDAKUMAR, 2021; PRIYA; KUMAR, 2021) e TF—|DF(LI, 2021; GANESH; PRIYA; NANDAKU-
MAR, 2021; PRIYA; KUMAR, 2021; KALIYAR et al., 2020; NASIR; KHAN; VARLAMIS, 2021), como
técnicas BoW, além de GLOVE (KALIYAR et al., 2020; NASIR; KHAN; VARLAMIS, 2021), W2V
(KALIYAR et al., 2020) e FAST (TAHER; MOUSSAOUI; MOUSSAOUI, 2022), como técnicas de
WE.

As técnicas sdo aplicados nas particdes dos conjuntos de dados: treinamento, validacao e
teste. O conjunto final apresenta a seguinte estrutura: EcGLove, Ewav, EFAsT, Ecv, ETF-IDF.
Nesse contexto, a implementacdo delas foi feita utilizando as bibliotecas do Python Scikit-
learn ! para o CV e TF-IDF, e Zeugma 2 para o GLOVE, FAST e W2V (GARCIA et al., 2015).
Conforme mencionado no Capitulo 2, vale ressaltar que as BoW e WE, por serem propostas
diferentes, de acordo com (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), a adoc¢3o delas contribui para

que seja possivel obter maior diversidade no MCS final.

4.2 TREINAMENTO DOS ALGORITMOS

Essa etapa é aplicada apds a conversdo dos textos ao formato numérico a fim de que
sejam aprendidos os padroes de cada classe e sejam feitas as predicdes. Para tanto, sdo
adotados 8 Algoritmos de classificacdo (A), os quais sdo comumente encontrados na literatura
para a classificacdo textual, sobretudo para a deteccdo de FN. Os algoritmos escolhidos sdo:
SVM(CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022; SINGH, 2022; PRIYA; KUMAR, 2021), LR (CRUZ; SOUSA;

CAVALCANTI, 2022; SINGH, 2022; LI, 2021; HANSRAJH; ADELIYI; WING, 2021; PRIYA; KUMAR,

https://scikit-learn.org/stable/

2 https://pypi.org/project/zeugma/0.41/
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2021; NASIR; KHAN; VARLAMIS, 2021; AHMAD et al., 2020), RF (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI,
2022; SINGH, 2022; PRIYA; KUMAR, 2021: KALIYAR et al., 2020; NASIR; KHAN; VARLAMIS, 2021:
AHMAD et al., 2020), NB (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022; UPADHAYAY; BEHZADAN, 2020),
MLP, ET (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), CNN (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022; PRIYA;
KUMAR, 2021; KALIYAR et al., 2020; NASIR; KHAN; VARLAMIS, 2021), KNN (CRUZ; SOUSA;
CAVALCANTI, 2022; SINGH, 2022; PRIYA; KUMAR, 2021; KALIYAR et al., 2020; NASIR; KHAN;
VARLAMIS, 2021; AHMAD et al., 2020). Portanto, o conjunto utilizado para cada técnica de
representacdo de caracteristica foi Asvm, ALR, ArF, AnB, AMLP, AEXTRA, ACNN, AKNN.

Vale ressaltar que, da mesma forma que as técnicas de representacdo de caracteristicas,
foi escolhido este conjunto para o treinamento dos algoritmos haja vista que ele apresenta
modelos que aprendem de maneiras diferentes, o que é propicio para o estudo da diversidade
num MCS, atendendo ao objetivo da pesquisa. Nota-se que, no conjunto, existe a presenca
de diversos paradigmas de aprendizagem, uma vez que o SVM aprende, por exemplo, partir
de hiperplanos de separacao, o LR da modelagem estatistica, o RF e ET por meio de regras
encontradas por arvores de decisdo, o NB a partir do célculo de probabilidades, o MLP e o
CNN a partir de redes neurais, sendo o primeiro com uma ou poucas camadas e o segundo a
partir do aprendizado profundo em camadas convolucionais. O KNN também apresenta uma
proposta diferente de aprendizagem, a qual estd baseada na distancia entre os vizinhos mais
préximos. De acordo com (LUDMILA, 2004), diferentes regides de classificacdo sdo obtidas
pra cada um, o que permite que o aprendizado em conjunto pelo MCS se beneficie disso.
Conforme proposto em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), as previsdes desses classificadores,
para as proximas etapas do método, sdo feitas sobre o conjunto de validacdo para evitar a
ocorréncia de sobre-ajuste. Vale destacar ainda que os algoritmos foram implementados usando

as bibliotecas do Python Scikit-learn e Tensorflow|3]!.

4.3 MATRIZ DE DISSIMILARIDADE

Nesta etapa, é verificada a dissimilaridade entre os classificadores com o objetivo de que
seja obtida a informac3o sobre a diversidade existente entre o aprendizado deles. No trabalho de
(LUDMILA, 2004) é proposto que seja calculada uma matriz que contenha a informacdo sobre
a semelhanca existente entre os classificadores, a partir de uma andlise de cada dois pares

deles. Por isso, nesta etapa o calculo utiliza as predicdes dos pares formados pelas técnicas

1 https://www.tensorflow.org/
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de representacdo de caracteristicas e algoritmos (E, A) e aplica uma métrica para calcular
o qudo parecidos eles sdo. Para tal, foi adotada a double-fault, também adotada em (CRUZ;
SOUSA; CAVALCANTI, 2022), cujo trabalho destaca em suas ideias que ela é apropriada para
mensurar o desempenho de um conjunto de classificadores, pois considera 2 pares quaisquer
e calcula a proporcdo de erros iguais obtidos entre eles. Com isso, ela viabiliza mensurar a
dissimilaridade entre os pares, obtendo assim a informacdo a respeito da sua diversidade. Sua
férmula esta representada pela Equac3o 4.1. A Matriz de dissimilaridade (M) é composta por
uma quantidade de linhas e de colunas iguais e correspondentes ao niimero de pares existentes
e o valor de cada campo é o resultado da métrica. Para a implementacdo dela foi adotada a

biblioteca Python DESIib * (CRUZ et al., 2020).

Noo
double — fault = 4.1
/ Noo + No1 + Nig + Ny (+1)

Na Equacdo 4.1, o indice 0 indica o nimero de instancias classificadas incorretamente e
o 1 ao corretamente. Assim o numerador indica o total de instancias classificadas incorreta-
mente por ambos pares, enquanto que o denominador da Equac3do apresenta o somatério das
quantidades classificadas por ambos nos 4 seguintes cenarios: corretamente ou incorretamente
por ambos, ou ainda corretamente por um e incorretamente pelo outro, com relacao aos 2
classificadores do par. Assim, de acordo com (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), ela tende a
valer 1 quando ambos os pares errarem as mesmas instancias, indicando que eles sao menos
dissimilares ou até mesmo iguais. Quando eles erram instancias diferentes, o numerador é
reduzido e a métrica tende a se aproximar de 0, indicando que os pares sao mais dissimilares.
Dessa forma, como em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), para que os valores mais altos
obtidos pelo calculo indiquem maior dissimilaridade entre os pares, adotou-se o calculo do
inverso da métrica, correspondente ao valor 1 dividido pelo valor encontrado pela métrica. A

seguir é apresentada a estrutura da matriz M na Equacdo 4.2:

- d(1,1) d(1,2) .. d(l,m xmn) |
v d(2,1) d(2,2) oo d(2,m xn) (42)
_d(m xn,1) dimxmn,2) ... dmxn,m X n)

*  https://deslib.readthedocs.io/en/latest/
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Em M, a letra d simboliza o céalculo do inverso da métrica double-fault. Cada ponto da
matriz indica a dissimilaridade entre 2 pares de classificadores. Nela, o nimero de linhas é
equivalente ao de colunas, ambos correspondendo ao ndmero de pares (E,,,A,), em uma
matriz quadrada. Portanto, a diagonal principal dela, trata da aplicacdo da métrica entre
aquele par e ele mesmo, enquanto que os demais resultados traduzem a dissimilaridade de
pares diferentes. Vale ressaltar que, por apresentar os indices das colunas e linhas iguais, a
matriz é simétrica. Desta forma, a matriz serve de base para a etapa de selecdo no método

proposto.

4.4 SELECAO DOS SUBCONJUNTOS

Esta é a dltima etapa da fase (i) do método, a qual apresenta uma estratégia para que a
selecdo do MCS se dé de forma automética. No trabalho (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022)
ela ocorre manualmente, sendo seguidas etapas de reducdo da dimensionalidade da matriz e
plotagem de um gréfico, com as projecdes dos classificadores, para verificacao visual dos grupos
existentes entre eles e selecdo manual dos representantes de cada um. Assim é obtido um
subconjunto final com elementos correspondentes aos classificadores escolhidos, que podem
apresentar maior chance de diversidade entre si. Seguindo esta mesma linha da busca pela
diversidade, conforme apresentado em (LUDMILA, 2004), também é possivel identificar os
grupos de classificadores, pela informacao da diversidade da matriz, utilizando o agrupamento
hierarquico, pelo qual podem ser observados niveis de hierarquia, viabilizando uma analise
da diversidade a partir de diferentes niveis de similaridade entre eles, se constituindo uma
abordagem interessante para a selecao do método proposto.

Partindo da ideia do uso do agrupamento hierarquico na selecao do método, nota-se que
adotar este agrupamento ¢é interessante pois, além de possibilitar a exploracdo dos niveis hi-
erarquicos, encontrando-se subconjuntos para cada um deles, ele também viabiliza que seja
adotada uma heuristica para explorar esses niveis, em busca do classificador a ser adicionado
ao subconjunto, de forma a tornar a selecdo automética e a fazer com que a escolha do
classificador n3o seja aleatéria, como alternativa a selecdo apresentada em (CRUZ; SOUSA; CA-
VALCANTI, 2022). Além disso, ganha-se uma flexibilidade quanto a escolha da métrica adotada
para a regra de busca da heuristica, levando a selecao proposta a se basear tanto na analise
de diversidade, quanto no desempenho, obtido pelo classificador, na escolhida. Portanto, a

selecdo proposta é composta por dois passos: (i) agrupamento e a (ii) aplicacdo da heuristica
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h. O (i) permite identificar a semelhanca de comportamento existente entre os classificadores,
ja o (i) possibilita que seja selecionado um subconjunto, do pool, contendo os representantes
dos agrupamentos que satisfizerem a regra da busca da heuristica. Dessa forma, subconjunto
final é selecionado, em cada nivel da hierarquia.

Para que o agrupamento seja feito, é construido um grafico aplicada a linkage. Esta é uma
estratégia que permite posicionar os elementos que estdo sendo agrupados dentro da estrutura
hierarquica por meio da verificacdo da dissimilaridade existente entre eles. Para isso, ela usa
parametro que funciona como uma funcdo de ligacdo entre grupos e que pode ser Complete,
Single, Average ou Centroid. Para cada um deles é adotada uma légica diferente. Tendo por
base as ideias apresentadas em (MURTAGH; CONTRERAS, 2012), a seguir é apresentada uma
lista sobre a descricdo de cada um deles e a respectiva equacdo utilizada no seu célculo. A
distancia entre os grupos é representada pelo nome dist e foram considerados, para exemplo,
grupos genéricos G1, com 7 elementos, e o GG, com j elementos, para efeitos de apresentacdo

do célculo.

1. Complete. Este parametro calcula todas as dissimilaridades entre os elementos par a par

de 2 grupos e armazena o maior deles. Seu célculo esta representado na Equacao 4.3.

dist(Gy, Ga) = max dist(G1 (i), Ga(5)) (4.3)

2. Single. Este parametro faz o mesmo que o Complete, mas armazena o menor deles. Seu

calculo esta representado na Equacdo 4.4.

dist(G', G) = min dist(G1 (), Ga(5)) (4.4)

3. Average. Este parametro também mensura a dissimilaridade entre os elementos, mas
calcula a média da dissimilaridade entre o elemento de um grupo, e todos os demais,
do outro grupo. Seu calculo estd representado na Equacdo 4.5, o qual consiste no
somatério do resultado obtido, para uma analise de todos os pontos considerados 2 a 2,

pela distancia entre dois centroides dividido pelo produto do norma deles.

max (7),max (5) dist(GH (D). G (i
dist(Gy,Go) = Y |(C¥11|(><)7\Gz|(j))

i=1,j=1

(4.5)

4. Centroid. Este parametro calcula a dissimilaridade entre os centroides dos grupos anali-
sados. Seu calculo esta representado na Equacdo 4.6, pela qual é calculada a norma da

diferenca, elevado ao quadrado, entre os centroides de dois grupos.

dist(G1, G2) = |centroideg, — centroidegs|* (4.6)
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Figura 5 — Parametros da linkage.
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(c) Funcionamento do Average. (d) Funcionamento do Centroid.

Fonte: A autora (2023).

A escolha de um dentre os parametros apresentados é dependente da distribuicdo dos da-
dos, tornando-os mais ou menos adequados para o célculo das ligacdes entre os grupos. Para
visualizar esse comportamento, a Figura 5 ilustra um exemplo de dados escolhidos aleatoria-
mente para os grupos GG; e G5. Os dados de (G; estao representados em vermelho e de G5
em verde, e as ligacdes de cada pardmetro pela linha pontilhada na cor cinza. Na (c), a légica
foi demonstrada para um dado, mas no calculo consideram-se todos. Na (d), a representacdo
dos centroides dos grupos esta representado pelo dado na cor azul em cada um deles.

Pela figura, percebe-se que os cenarios, os quais os grupos apresentam pelo menos um
dos dados mais distantes dos demais, desfavorecem o calculo feito pela Complete, pois destoa
da realidade dos dados. Entretanto, quando existe apenas poucos dados mais proximos e a
maioria estd mais distante, ocorre o mesmo para a Single. Logo, uma alternativa é considerar
a Average por se basear na média das distancias entre os dados de cada grupo. Por isso, ela foi
adotada no trabalho, a fim de que o agrupamento seja feito considerando informacdes sobre
a distribuicao dos dados correspondentes aos classificadores.

Portanto, partindo da escolha do agrupamento hierarquico e do parametro Average para a
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Figura 6 — Estrutura de um dendrograma genérico.
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Fonte: A autora (2023). Na figura sdo observados pontos distribuidos em uma estrutura de aglomeracéo
divisiva, numa hierarquia top-down. Os pontos possuem alturas distintas e estdo mais préximos tanto hori-
zontalmente quanto verticalmente daqueles que sdo mais similares e mais distantes dos mais dissimilares. A
similaridade também é mostrada pela cor das linhas. Pontos em linhas de mesma cor s3o de agrupamentos
similares e de cores diferentes, de dissimilares.

linkage, a hierarquia é construida considerando os dados obtidos pela matriz de dissimilaridade
M da etapa anterior do método. Dessa forma, os classificadores sao colocados na estrutura
de acordo com as diversidades de seus aprendizados. A visualizacao dessa hierarquia é feita
através do grafico dendrograma, cujo um exemplo é apresentado no gréfico de dimensao 2-d
na Figura 6.

Observando o grafico no eixo das abscissas, este contém pontos de X; até X,,, os quais,
no método proposto, equivalem aos classificadores obtidos pelos pares (E,A). Os ramos en-
contrados na hierarquia diferem em 4 cores: azul, amarelo, verde e vermelho. A distancia
vertical traduz a quantidade de agrupamentos que sao formados e a horizontal a proximidade
e a similaridade entre os pontos encontrados num determinado grupo. Por isso, foi adotado
o agrupamento hierarquico divisivo, correspondente a estrutura apresentada pela figura, para
que fosse feita uma analise top-down, ou seja, no sentido do topo a base do grafico, da selecdo
dos pares.

Nessa perspectiva, a verificacdo é feita a partir da aplicacdo da heuristica h. A Figura
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Figura 7 — Diferentes estados do sistema para valores de k diferentes para selecio no dendrograma.

(a) k éigual a 1. (b) k é igual a 2.
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(c) k é igual a 3. (d) k é igual a m x n.
Fonte: A autora (2023).

7 ilustra o funcionamento dessa analise para a selecdo dos MCS referente a aplicacdo da
heuristica h no agrupamento no passo (ii) e, através dela, é possivel considerar cada vez que
um namero diferente de grupos é admitido, consistindo em um novo estado do sistema. A
partir de cada grupo, a heuristica verifica os elementos de cada um e busca aquele que traz o
maior resultado para a métrica de avaliacdo adotada, repetindo esse passo até que encontre o
representante de cada grupo considerado. Ao final, é obtido um MCS composto apenas pela
quantidade de elementos correspondente a quantidade de grupos considerados, contendo os
pares (F, A) que foram selecionados. Esse processo é reproduzido até que todos os estados
do sistema sejam considerados, ou seja, levando-se em conta a existéncia de apenas 1 grupo
até o maximo de grupos que possam ser encontrados. Dessa forma, podem ser exploradas as
diferentes combinacdes de MCS, assim como analisado o desempenho de cada uma e ainda
comparado o comportamento das diferentes técnicas de £ e A na composicao deles.

Para ilustrar melhor como é feita essa selecao do método no dendrograma, é tracada uma
linha horizontal, paralela ao eixo das abscissas, para servir de de suporte para a deteccao de
cada novo estado do sistema na andlise. A linha é posicionada ao topo do grafico e percorre

uma trajetéria, no sentido de cima a baixo, até coincidir com o eixo das abscissas. Durante
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essa trajetoria, diferentes pontos de cruzamento com as linhas coloridas do dendrograma sao
encontrados. Eles indicardo a quantidade de grupos considerados e o nimero de elementos
para compor o MCS. A medida que um novo cruzamento é obtido, um novo estado do sistema
é encontrado e, consequentemente, um novo MCS. Dessa maneira, h permite a deteccdo e a
selecdo do MCS com maior diversidade, a partir dessa quantidade de k grupos.

Vale demonstrar, ainda, que na Figura 7 s3o ilustradas 4 configuracdes da linha para
diferentes k grupos. No (a), o valor de k é 1 e a linha n3o cruza nenhum ponto. Nele todos os
pares s3o considerados pertencentes a um tnico grupo. O que dentre eles traz melhor resultado
para uma métrica analisada é selecionado por h para ser o MCS correspondente a esse valor de
k. No (b), a linha cruza 2 pontos, encontrando 2 grupos dos quais 2 elementos s3o selecionados
para o MCS. O primeiro grupo é formado pelos elementos de linhas amarelas, as quais sdo
ramificacdes do primeiro cruzamento, e o segundo pelas linhas verdes e vermelhas, pelos ramos
do segundo cruzamento. No (c), o k é igual a 3. Portanto, 3 grupos foram encontrados, um
pelos ramos amarelos, outro pelos verdes e outro pelos vermelhos. Os elementos de maior
desempenho para cada um deles s3o selecionados e compdem um MCS com 3 elementos. E
evidente que, a medida que a linha caminha para a parte inferior do Grafico, ela cruza mais
pontos até a base, na qual a quantidade de pares m x n coincide com a de grupos k£ do MCS,
onde cada par é equivalente ao melhor representante do grupo formado apenas por ele mesmo.

A partir da aplicacdo da heuristica h, é possivel fazer uma analise, considerando todos os
pares (E,A) adotados no método. A légica de funcionamento dela é descrita no Algorithm 1.
Para suportar essa légica, foi adotada a funcdo f_cluster®, que obtém os k grupos formados
a partir do célculo da funcdo linkage sobre a matriz de dissimilaridade e fornece o niimero do
grupo ao qual o par pertence. A heuristica busca os grupos dentre k diferentes configuracdes
e, dentro de cada uma, o elemento que obteve maior valor de desempenho para métrica
de avaliacdo, indicando um resultado de 6timo local. Com isso, é considerado o acerto e a
diversidade pela quantidade de grupos para a selecdo do sistema. A heuristica repete seu
processo de busca a cada novo estado do sistema, desde configuracGes em que todos sejam
de um grupo até que cada classificador represente um tnico grupo. Dessa forma, é possivel
analisar o comportamento do MCS dado o incremento de um novo par e, considerando os
m X n pares possiveis, ao final s3o obtidos m x n MCS. Esses comités sdo combinados na
préxima etapa da integracao.

A heuristica permite a selecdo dos MCS através das métricas acuracia, precisdo, revocacao e

5 https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated /scipy.cluster.hierarchy.fcluster.html
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Algorithm 1 heuristica h
Entrada :
M : matriz de dissimilaridade (m x n)

0" - Conjunto dos Pares e respectivas métricas calculadas sobre as predices de cada par.
Saida:
Conjunto com m x n MCS.
1. MCS + 0
2: Z <+ linkage(M)
3: for metricas, par in §' do:
4: for £ in m x n do:

5: grupo(par, k) < f_cluster(Z, k)
6: for grupo(par, k) in grupo(k) do
7: if max(metrica(par)) is True then:
8: MCS = MCS + par
9: end if
10: end for
return MCS
11: end for
12: end for
13:

medida f1. O parametro Z, que é inserido para a funcdo f_cluster, representa a matriz calculada
usando a func3o de ligacdo e todos os grupos candidatos. O critério utilizado foi distance, uma
vez que com este algoritmo é possivel, a partir da distancia entre os classificadores, encontrar

os n MCS para a combinacdo do subconjunto selecionado que é a préxima etapa.

Figura 8 — Representacdo de tabela com exemplos dos grupos A, B, C e D.

CV-SVM [[TFIDF-SVM  [W2V-SVM  [GLOVE-SVM  [FAST-SVM
CV-ALR  [TFIDFLR  |W2-LR  |GLOVELR  FAST-LR

CV-RF TFIDF-RF W2V-RF GLOVE-RF |FAST-RF |

CV-NB TFIDF-NB W2V-NB GLOVE-NB FAST-NB

CV-MLP | TFIDF-MLP ~ |W2V-MLP  |GLOVE-MLP  |FAST-MLP

CV-EXTRA| TFIDF-EXTRA |W2V-EXTRA |GLOVE-EXTRA |FAST-EXTRA

CV-KNN | TFIDF-KNN  |W2V-KNN  |GLOVE-KNN  |FAST-KNN

CV-CNN | TFIDF-CNN ~ |W2V-CNN |GLOVE-CNN  |FAST-CNN

Fonte: A autora (2023). Na figura um MCS para o A formado a partir do SVM esté destacado na cor vermelha.
O para o B formado a partir do CV estd na cor azul. O C formado por todos pela cor verde. Os pares que
comp&em o D pela cor roxa.

Para fazer o comparativo do grupo encontrado pela heuristica proposta, foi adotada por
base a proposta de (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), exceto para o grupo proposto pelo

trabalho. Assim, serdo formados 4 grupos a partir de diferentes heuristicas aplicadas ao espaco
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amostral formado pelos pares das 40 combinacdes entre as 5 técnicas de representacdes de

categorias e os 8 classificadores. A descricao dos grupos esta disposta a seguir:

» Grupo A - Grupo composto por um comité homogéneo de pares formados a partir de
um Gnico algoritmo de classificacao e cada uma das diferentes técnicas representacdo de
caracteristicas. Ao todo 5 pares sdo obtidos para cada classificador distinto e um total

de 8 comités diferentes.

» Grupo B - Grupo composto por um comité homogéneo de pares formados a partir de
uma Unica técnica de representacao de categorias e cada um dos diferentes classificado-

res. Ao todo 8 pares sdo obtidos para cada técnica e 5 comités diferentes.

» Grupo C - Grupo composto por um comité heterogéneo, considerando todos os 40
pares possiveis pares. Esse grupo serve pra verificar o desempenho a partir do uso de

todos. Apenas 1 comité é gerado.

» Grupo D - Grupo composto a partir do método proposto, explorando através da heu-
ristica proposta a formacdo do agrupamento hierarquico desde a adocao de 1 unico par
até os 40 possiveis pares. Dessa forma, 40 comités sdo gerados ao todo e a quantidade
de pares varia para cada um, indo numa progressao aritmética crescente que comeca a

partir do 1 e vai até o 40 com variacao de 1 par a mais para cada novo termo dela.

A Figura 8 apresenta, em complemento as descricdes anteriores, uma visualizacdo de uma
tabela com exemplos de cada grupo, os quais foram escolhidos aleatoriamente dentre os co-
mités de cada um. O A estd indicado pela selecdo na linha de cor vermelha, o B pela cor azul,

o C pela verde e os pares de uma grupo D pela cor roxa.

4.5 INTEGRACAO DO SUBCONJUNTO

A partir do conjunto de classificadores selecionado na fase (i), é nessa etapa que ocorre a
integracdo do aprendizado deles, a fim de compor o MCS ao final, para cada subconjunto. Com
base na proposta de (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), o empilhamento adotado consiste no
treino do meta-classificador, a partir dos resultados de classificacao obtidos pelos dados do
conjunto de validacdo. De acordo com as ideias de (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), sdo
formados vetores pelos suportes correspondentes a cada classe de predicdes. Entdo, esse meta-

classificador faz a agregacdo do MCS, ao combinar as saidas obtidas, na etapa de treino, e
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fornecer as previsoes finais sobre dados do conjunto de teste. Dessa forma, a meta-classificacao
pode levar a atividade de classificacdo a apresentar uma melhor generalizacdo. Em (CRUZ;
SOUSA; CAVALCANTI, 2022) é adotado o LR como meta-classificador e, visando explorar mais
de uma técnica para estudar o comportamento de diferentes algoritmos, foram escolhidos 3
algoritmos para isto, os quais foram LR, RF e NB, utilizados em outros trabalhos para a
meta-classificacdo. O LR foi adotado (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), o RF foi adotado
em (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2015), e o NB, por sua vez, foi adotado em (BOLDRIN et

al., 2022; CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2015).

4.6 VANTAGENS E LIMITACOES DO METODO

O método proposto apresenta algumas vantagens, que podem ser identificadas com relac3o
a literatura, mas também ha limitacGes. Elas estdo dispostas nas Tabela 2.

As vantagens apresentadas na Tabela 2 mostram que, similar a proposta em (CRUZ; SOUSA;
CAVALCANTI, 2022), a solucdo tem potencial de incremento de novas técnicas de represen-
tacao de categorias, assim como de outros classificadores, além dos que s3o adotados no
experimento, para a etapa de geracdo do MCS. Desse modo, o conjunto de combinacdes de
pares aumentara, caracterizando escalabilidade ao método. Por isso, o método, em alterna-
tiva a outras abordagens da literatura para deteccdo de FN, como (SANTANA et al., 2006),
explora classificadores compostos por uma variedade de técnicas. Na etapa de selecdo, o mé-
todo proposto apresenta a possibilidade de usar outra métrica para mensurar a dissimilaridade
entre os grupos de classificadores. Além disso, ele também viabiliza uma andlise considerando
diferentes niveis de dissimilaridade e, através da heuristica, uma selecdao automatica, como
outra opg¢do a selecdo proposta em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), a qual foca nos grupos
encontrados em uma Unica andlise visual e requer uma selecdo manual para obter os sub-
conjuntos. Outra vantagem trazida pelo método é a exploracdo de diversas métricas para a
selecdo, pois, conforme apontado em (SANTANA et al., 2006), a maioria de métodos de selecdo
de sistemas com miltiplos classificadores geralmente, ao adotar alguma métrica para a selecdo,
usa a acuracia e o método proposto possibilita que sejam consideradas outras métricas para
tanto. Uma outra vantagem é a possibilidade do uso de novos algoritmos ou melhorias para
a meta-classificacdo na etapa de integracdo. Ainda, o método pode ser aplicavel em outras
atividades de classificacdo.

Por outro lado, a cerca das limitacGes encontradas pelo método, tem-se, assim como a



48

Tabela 2 — Vantagens e limitacdes encontradas pelo método proposto.

Vantagens

Exploracdo de uma grande variedade de pares (E, A).

Escalabilidade do método quanto a adicdo de: novas técnicas de representacdo (E), de algo-
ritmos de classificacdo (A) e de meta-classificacdo.

Possivel ado¢do de outra métrica para o calculo da dissimilaridade entre os pares (E, A).

Exploracao de diversos niveis de dissimilaridade para obtencdo dos subconjuntos, a partir de
uma analise sobre diferentes quantidades de grupos de classificadores.

Selecdo automatica dos subconjuntos de classificadores.

Exploracdo de diversos algoritmos para etapa de meta-classificacao.

Aplicacdo do método para outras atividades de classificacdo.

Limitacoes

Necessidade de mais recursos computacionais a medida que forem inseridas novas técnicas na
etapa de geracdo do MCS.

Desempenho do agrupamento hierarquico limitado a capacidade de diferenciacao da métrica
adotada para o célculo da dissimilaridade entre os pares (£, A).

O método ndo apoia uma visibilidade direta do desempenho da técnica, seja de representacao
de caracteristicas, seja o algoritmo, ou ainda o meta-classificador, uma vez que foca no clas-
sificador final, obtido pela combinacdo dessas técnicas e da integracdo dos subconjuntos.

A heuristica adotada para a selecdo ndo considera todas as possiveis combinacdes para o MCS,
mas busca o subconjunto seguindo a hierarquia obtida durante o agrupamento.

A aplicacdo do método considera uma analise do agrupamento hierarquico a partir de um
aprendizado estatico.

Fonte: A autora (2023).

proposta em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), a escalabilidade do método vai de encontro
aos recursos computacionais necessarios para obter a diversidade no subconjunto selecionado.
Além disso, assim como este mesmo trabalho, o desempenho do agrupamento é limitado pela
capacidade de diferenciacdo da métrica adotada, a double-fault. O método, por se tratar de
uma abordagem que visa um sistema ensemble, n3o viabiliza diretamente uma visibilidade do
desempenho da técnica, seja a de representacao, ou a de algoritmo, ou de meta-classificacdo,
mas do classificador final. Assim, este se constitui uma limitacao, fazendo-se necessérias ana-
lises pelas técnicas, a fim de averiguar, com mais detalhes, o desempenho de cada uma. Outro
ponto de limitacdo é que a heuristica proposta nao é capaz de analisar todas as combinacdes
possiveis que se obtém através da Equacdo 4.7, em que C, nesse caso, é o simbolo para a
combinacdo de n tomados k elementos, k é o nimero de agrupamentos considerados no agru-
pamento e varia de 1 a m x n, que é o total de pares (E,A) considerado. Ao invés de explorar

todos os elementos, ela segue a hierarquia, ao contrario da equacdo em que a ordem de selecdo
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nao importa. Um exemplo é quando k é 1, ela seleciona o par de melhor resultado ao invés de
explorar todos os possiveis elementos nesse estado. Por isso, nem todas as combinacGes sao
exploradas pelo método. Ao considerar o valor de n na equacao sendo 40, ao total obtém-se
1.099.511.627.775 possiveis combinacGes para MCS, dentre as quais pelo método apenas 40
sao exploradas. Por fim, ainda vale notar que o método considera um aprendizado estéatico para
a formacdo do MCS, em que os modelos selecionados sdo os mesmos para todas as instancias
de teste. Outras propostas de sistemas, como em (SANTANA et al., 2006), se baseiam em se-
lecdo dindmica, cujo agrupamento é selecionado de acordo com um (nico dado de instancia
de teste, o que pode ser mais vantajoso em alguns cenarios. Portanto, essas limitacoes sao

pontos que podem ser revistos e as vantagens mais exploradas em pesquisas futuras.

n! n! n! n 1

n_ = —nl [
;C’“ =D =22 T =)l ”n; (0 — k)]

(4.7)
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5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Este capitulo apresenta a metodologia experimental utilizada. Os experimentos foram con-
duzidos visando atender ao objetivo do trabalho, considerando a construcdo de uma proposta
de selecdo do MCS para a deteccdo de FN. Para isso, foram feitas as exploracdes e as analises
sobre os seguintes pontos:

1. Uso de diferentes pares (£, A).

2. Uso de conjuntos de dados com diferentes contextos e quantidade de classes.

3. Uso de diferentes algoritmos meta-classificadores para a etapa de integracdo na cons-
trucdo do MCS.

A partir desses pontos, com relacdo ao experimento, a Secdo 5.1 é referente aos conjuntos
de dados adotados, a Secdo 5.2 apresenta o pré-processamento utilizado, a Secdo 5.3 mostra os
hiper-parametros adotados e, por fim, a Secao 5.4 apresenta as métricas de avaliac3o utilizadas.
Ademais, os arquivos relacionados ao desenvolvimento do experimento estdo disponiveis, no

Github, no repositério: https://github.com/SaraBCoutinho/Pesquisa_Mestrado.

5.1 CONJUNTOS DE DADOS

Foram adotados 6 conjuntos de dados publicos utilizados pela literatura na deteccao de
FN, todos contendo dados textuais no idioma inglés e sido utilizados em outros trabalhos da
literatura. Além disso, a maior parte deles possui contextos diferentes entre si. Esses dados
foram obtidos por diversas fontes tais quais biblioteca Datasets, Github, Zenodo e o Kaggle.

A Tabela 3 apresenta as principais caracteristicas de cada um desses conjuntos. A coluna
dados corresponde ao nome do conjunto, a Ano ao ano em que foi apresentado por algum
trabalho, a Contexto, referente ao tipo de assunto que é retratado, a coluna Divisdo para
indicar se ele ja apresenta particOes de treinamento, validac3o e teste, a Instancias, mostrando
a quantidade de dados dele, a Atributos, referente a quantidade de caracteristicas apresentadas
por cada um e a Classes, equivalente ao nimero de classes apresentadas.

Em complemento aos detalhes de cada conjunto mostrados na tabela, a seguir é apresen-

tada uma breve descricdo de cada um deles:

= Liar. Este conjunto corresponde ao Liar e foi proposto em 2017, por (WANG, 2017),

sendo desde entdo um dos mais adotados na literatura. De acordo com (WANG, 2017),



Tabela 3 — Caracteristicas dos conjuntos de dados Liar, Senti, Covid, Fa-Kes, Ott e Kaggle.

Dados Ano Contexto Divisdo Instancias Atributos Classes
Liar 2017 Politico Sim 12836 14 6
Sentimental Liar 2020 Politico Sim 12836 14 2
Covid-19 2020 Satde Sim 10700 3 2
Fa-Kes 2019 Guerra N3o 804 7 2
Ott. et Al 2011-2013  Turismo Nao 1600 5 2
Kaggle 2018 Diversos Nao 4009 4 2

Fonte: A autora (2023).

ele contém noticias sobre fatos politicos obtidas a partir da POLITIFACT.COM, as
quais foram checadas pelo editor da POLITIFACT.COM. O conjunto esta disponivel na
biblioteca Python Datasets 3. Ao todo, ele possui 14 atributos, dentre os quais label,
statement s3o correspondentes a classe e a sentenca, respectivamente. Ao todo sdo
encontradas 6 classes: pants-fire, false barely-true, half-true, mostly-true e true. Possui
mais de 12,8 mil instancias, das quais 10269 s3o do conjunto de treino, 1283 de validacao

e 1284 de teste.

Senti. Este conjunto é o Sentimental Liar, que foi proposto em 2020 por (UPADHAYAY;
BEHZADAN, 2020), mas para este trabalho adotou-se o nome Senti. Ele apresenta as
mesmas sentencas textuais do Liar, diferindo na categorizacdo das classes a qual tem
por base as emocdes. Por isso, de acordo com a proposta de (UPADHAYAY; BEHZADAN,
2020), nele as classes pants-fire, false barely-true, half-true representam a classe de
noticias falsas, enquanto que mostly-true e true, as verdadeiras, o que configura, por ser
uma quantidade inferior de classes, uma complexidade menor ao dados que a observada

em Liar.

Covid. Este conjunto, neste trabalho denominado por Covid, corresponde ao conjunto
de dados Covid-19, proposto em 2020 por (PATWA et al., 2021), e contém registros de
tweets relacionados a pandemia Covid e, de acordo com as ideias de (PATWA et al.,
2021), o contexto no qual ele foi produzido foi marcado por medidas de isolamento
social e digitalizac3o intensificada, o que aumentou o indice de postagens e gerou a
necessidade de preocupacdo com a veracidade das noticias. De acordo com (PATWA
et al, 2021), ele foi criado manualmente com registros de postagens de noticias falsas

encontradas em redes sociais e as noticias verdadeiras foram obtidas em paginas do

3

https://huggingface.co/datasets/liar
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Twitter com verificacdo oficial como contas oficiais do governo, Organizacdo Mundial
da Sadde (OMS), Centros de Controle e Prevencdo de Doencas (CDC), Covid India
Seva, Conselho Indiano de Pesquisa Médica (ICMR), além de outros importantes canais
de noticias. A verificacdo da veracidade das noticias utilizaram sites Polifact, Snopes
e Boomlive e APl do Twitter como suporte. Possui 3 atributos, dentre eles tweet e
label correspondentes ao contelidos da noticia e a classe respectivamente. Apresenta 2
classes: fake e true. Ao todo, possui 10,7 mil instancias, das quais 6420 instancias sdao

do conjunto de treino, 2140 de validacio e 2140 de teste. Esta disponivel no Github *.

» Fa-Kes. O conjuto Fa-Kes contém registros sobre a guerra da Siria, conflito que se
iniciou em meados de 2011. Os dados foram obtidos e extraidos a partir de uma pla-
taforma de crowdsourcing chamada CrowdFlower. A checagem dos fatos foi feita com
a Syrian Violations Documentation Center (VDC database) e os dados foram obtidos
pelo Zenodo®. As noticias do Fa-Kes, por sua vez, estio divididas em 2 classes: 0 e
1, correspondendo as falsas e as verdadeiras, respectivamente, das quais, 463 s3o da
classe 0 e 378 da 1, totalizando 804 instancias. Apenas uma particdo com todos os
dados foi disponibilizada. Dentre os atributos que compdem o conjunto est3o: /abels e

o article_content, que é a caracteristica que contém o texto da noticia.

= Ott. Este conjunto, denominado neste trabalho como apenas Ott, corresponde ao Ott.
et Al. e contém a unido de avaliacbes negativas e positivas a respeito de hotéis po-
pulares em Chicago. Ele foi apresentado nos trabalhos (OTT et al., 2011), em 2011,
considerando as avaliagcBes positivas, e em (OTT; CARDIE; HANCOCK, 2013), em 2013,
com as avaliacGes negativas. De acordo com (OTT et al., 2011), foram obtidas avaliacdes
pelo TripAdvisor ®, que é um site de viagens com informacdes turisticas. Os dados foram
obtidos no Kaggle 7 através de um (nico arquivo. O conjunto possui 5 caracteristicas:
deceptive, hotel, polarity, source e text. O deceptive contém 2 classes, truthful, quando
a noticia é verdadeira e deceptive, quando falsa. O contelido dela esta representado
pela caracteristica text. Ao total, o conjunto apresenta 1600 noticias no total, das quais

metade é de carater positivo e a outra negativa, descrita na polarity. Destas 400 s3o

~N o g b

https://github.com/diptamath/covid_fake_news
https://zenodo.org/record /2607278#.ZA0MQXbMLcc
https://www.tripadvisor.com/
https://www.kaggle.com/datasets/rtatman/deceptive-opinion-spam-corpus
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positivas verdadeiras, 400 positivas falsas, 400 sdo negativas verdadeiras e 400 negativas

falsas.

» Kaggle. Este conjunto foi utilizado por (AHMAD et al., 2020), em estudo sobre proposta
de modelos ensemble, e corresponde ao Kaggle Fake-News detection, mas, para este tra-
balho, adotou-se o nome Kaggle. Os dados foram disponibilizados, a 5 anos, em arquivo
tnico no Kaggle & e trazem noticias sobre diversos assuntos, como politica, esportes,
entretenimento, projetos de On-shore e mudancas climaticas. Ademais, possui 4009 re-
gistros, dos quais 3352 sdo Unicos. Ao todo, cada registro possui 4 caracteristicas: URL,
headline, body e label. O campo body traz o contelido do registro e o label a classe
dele. A classe 0 corresponde a falsa, totalizando 2137 registros. A 1 a verdadeira, com
1872, respectivamente. Os registros verdadeiros foram obtidos de fontes como CNN,

New York Times e Reuters e falsos pelo Beforeitnews.

Observando as descrices de todos os conjuntos de dados, considerando os contextos das
noticias, nota-se que a deteccdo de FN foi um fator importante. Em cenérios politicos, nos
quais uma eleicdo é decisiva para o futuro de um pais, de pandemia, nos quais se busca a
saude fisica e a mental, de guerra, em que o objetivo é manter a paz e seguranca, em tomadas
de decis0es sobre roteiros de viagem, isto é, todas as situacoes que uma informac3o verdadeira
agrega valor. Esse foi um fator que motivou a escolha dos conjuntos anteriormente citados,

juntamente a presenca da diversidade entre os contextos.

5.2 PRE-PROCESSAMENTO

Para a etapa de pré-processamento, cuja descricao de seu propdsito foi apresentado no
Capitulo 4, a Figura 9 retrata o fluxo que foi seguido na aplicacdo de técnicas para a norma-
lizacdo textual, o qual se baseia nas etapas feitas pelo trabalho (KHAN et al., 2021) que foram
disponibilizadas no Github °. Foram usadas as bibliotecas Regex ° e NLTK 1, do Python,
para a aplicacdo deles. O passo 1 consistiu na remocao de pontuacdes e de contracdes, este
altimo para que todas as palavras usadas estivessem presentes por completo. O passo 2 se

deu na correcao ortografica das palavras. Em continuacdo, o passo 3 promoveu a remocao de

8 https://www.kaggle.com /datasets/jruvika/fake-news-detection

9 https://github.com/Tawkat/Fake-News-Detection /blob/master/Codes/Neural__Network_based_Methods/
DataPrep/Clean_Texts.py

10 https://docs.python.org/3/library /re.html

11 https://www.nltk.org/
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URLs e enderecos de IP, a fim de simplificar as sentencas, retirando palavras que n3o acres-
centam informacdo relevante a deteccdo. O 4, por sua vez, na transformacao das palavras
para o formato mintsculo. O 5 no stemming, com o objetivo de encurtar as palavras a uma
parte menor que as represente. O 6 na remocdo de stopwords e o 7 na remocao de palavras
que foram menos frequentes, assim, optou-se por remover as que ocorreram apenas 1 vez no
conjunto, ambos com a finalidade de eliminar palavras que n3o agreguem muito sentido a

expressao e possam ser dispensaveis, encurtando o tamanho das sentencas.

Figura 9 — Fluxo das etapas de normalizacdo do texto.

N
N——— «
1- Remogao de < <
ontuacses e de 2 - Corregéo de 3 - Remogéo de
r pontuagoes palavras URL, IP Address
contragao
S — 4 - Conversdo para
P mindsculo
\/ ~
7 - Remogéo de «
6 - Remogéo de )
r palavras menos Stopwords 5 - Stemming
frequentes (particéo) P

Fonte: A autora (2023).

Para ilustrar o que ocorre nesse processo, a seguir tem-se um exemplo da aplicacdo dele

em um texto do conjunto Liar:

» Entrada: Says the Annies List political group supports third-trimester abortions on de-

mand.

» Saida : say list polit group support thirdtrimest abort demand.
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Figura 10 — Nuvens de palavras a partir do conjunto Senti.
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Fonte: A autora (2023).

Pelo exemplo anterior, é possivel identificar mudancas ocorridas no texto a partir do pro-
cessamento dele. Além do exemplo apresentado, a Figura 10 ilustra a nuvem de palavras obtida
pelo conjunto Senti, que possui classes de noticias falsas e verdadeiras para o corpus do Liar,
antes e depois do pré-processamento. Observa-se as mudancas obtidas nas palavras através
da aplicacao das etapas da Figura 9. Analisa-se uma mudanca em algumas palavras dado o
encurtamento delas, como George, que aparece georg, e mudanca dos tamanhos e tons, indi-
cando que a frequéncia de algumas delas também foi alterada a partir do pré-processamento,
a fim de preparar o texto para as préximas etapas do método.

Portanto, ap6s a obtencdo das sentencas tratadas foram aplicadas as técnicas de repre-
sentacao de caracteristicas. Ao todo, foram adotadas 5 técnicas para o estudo da diversidade
do método, sendo elas: CV, TF-IDF, GLOVE, FAST e W2V. Assim, foram utilizadas as bi-

bliotecas Scikit-learn, Gensim e Zeugma nessa etapa. As técnicas de Bag-of-Word(BoW), CV
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e TF-IDF, consideraram o tamanho do vetor de tracos igual ao vocabulario do corpus para
cada instancia. O vetor foi o tamanho do corpus. Os modelos Word Embedding(WE), que sdo
GLOVE, W2V e FAST, consideraram um tamanho fixo definido para cada instancia do corpus.

Além do pré-processamento do contelido das noticias, foi observado que alguns dos con-
juntos foram disponibilizados apresentando as classes como dados categéricos em formato de
texto. Por isso, foi feita ainda uma conversao dessas classes para niimeros. No caso do conjunto
Covid, as classes fake e true, foram transformadas para 0 e 1 respectivamente, assim com para
o Ott foi considerada como 0 a classe deceptive e como 1 a truthful. Além disso, ainda com
relacdo as classes, nos conjuntos Covid, Fa-Kes, Ott e Kaggle notou-se um equilibrio entre
as quantidades de dados de cada uma delas. Para o Liar e Senti, apesar do cenario ser dife-
rente dos demais, ndo foi constatado nos trabalhos (WANG, 2017) e (UPADHAYAY; BEHZADAN,
2020) a adocido de alguma técnica para balancear as classes, por isso ndo foi adotado nenhum

balanceamento para o experimento.

5.3 HIPER-PARAMETROS DOS ALGORITMOS

Os hiper-parametros adotados para a classificacao foram baseados nos utilizados no traba-
lho (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022), o qual, através de uma proposta de solucdo também
para uma atividade relacionada a classificacdo textual, adotou a técnica de grid-search para
encontrar os melhores parametros para cada classificador. Dessa forma, os mesmos valores
e hiper-parametros para os algoritmos de classificacdo sdo adotados para este trabalho. Vale
notar que em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022) os conjuntos possuiram 2 ou 3 classes, o que
é diferente do cendrio apresentado pelo Liar, adotado pelo presente trabalho, que possui 6 clas-
ses. Para os meta-classificadores foram utilizados os hiper-parametros padrdes ao importa-los
da biblioteca Scikit-learn. Todos eles estao na Tabela 4.

Dentre os modelos apresentados, o MLP e o CNN s3o baseados em aprendizagem neural.
Para eles, foram adotadas as arquiteturas propostas em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022). O
MLP foi construido com uma Gnica camada oculta de 100 neurénios. J4 a CNN adotou uma
arquitetura 1D-CNN usada em (CRUZ; SOUSA; CAVALCANTI, 2022; ZHANG; LUO, 2019; GIBERT
et al., 2018):
1.Embedding - Camada de entrada para as representacdes de caracteristicas a partir dos
textos.

2.Dropoutl - Camada de dropout para incorporar um fator de regularizacdo na rede admi-
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Tabela 4 — Hiper-parametros usados em cada algoritmo.

Algoritmo  Hiper-parametros Etapa

SVM Kernel [Linear Sigmoid rbf] Gamma [0.1 1 0.5] Classificagao

LR Penalty [I1 12] Classificagdo

LR Penalty [none| Meta-classificacdo
RF N_estimators [1020 50] Classificagdo

RF N_estimators [100] Meta-classificacdo
NB Alpha [0.1 0.5 1] Fit_prior [False True] Classificacdo

NB Alpha [none] Fit_prior [none] Meta-classificacdo
MLP Ativagio [relu logistic] Solver [adam Ibfgs] Classificagdo

ET N_estimators [10 20 50] Classificagao

CNN Ativacdo [sigmoid ReLU] Otimizador [rmsprop adam] Classificacdo
KNN N_neighbors [3 5] Classificacao

Fonte: A autora (2023). A coluna da esquerda representa o algoritmo de classificacdo e a segunda, da direita,
o nome dos respectivos hiper-parametros, os tipos e os valores adotados para cada caso. A coluna Etapa indica
se o algoritmo foi utilizado na classificacdo ou na meta-classificac3o.

tindo uma taxa de 20%.

3.Convolutionl - Camada convolucional 1D contendo 64 filtros, com tamanho do kernel de
3 e tamanho do passo igual a 1.

4.Subsamplingl - Camada para reducdo da dimensionalidade convolucional, correspondendo
a operacao de pooling 1D Max.

5.FC1 - Camada totalmente conectada, contendo 256 neurdnios.

6.Dropout2 - Camada de insercdo de fator de regularizacdo apds a totalmente conectada,
contendo uma taxa de dropout de 20'%.

7.Softmax - Camada final para a classificacdo, com base nas probabilidades para cada classe.

A sua configuracdo varia de acordo com a quantidade de classes no conjunto.

Vale observar que, para a Gltima camada dessa arquitetura, foram considerados parametros
conforme a quantidade de classes, variando de 2, quando a classificacdo era binaria, ou 6,

quando multi-classe.

5.4 METRICAS DE AVALIACAO

Para a avaliacdo dos resultados, 3 dos conjuntos de dados foram disponibilizados ja com

particoes de treino, validacdo e teste. Nos outros 3 que apresentaram todos os dados em
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uma Unica particao, foi adotada a técnica cross-validation como alternativa para avaliacdo
dos resultados utilizando esses conjuntos. Conforme utilizado em (AHMAD et al., 2020), para
o conjunto Kaggle, foi adotado para o experimento o uso de 10 folds.

Quanto as métricas de avaliacdo dos classificadores, na Literatura a adocdo delas varia
de acordo com o conjunto de dados. Para o Liar, Senti, Fa-Kes, Ott e Kaggle a métrica
Acurdcia (acc) foi adotada em (HANSRAJH; ADELIYI; WING, 2021; OTT et al., 2011; AHMAD et
al., 2020). Para o Senti e Covid foram utilizadas Precisdo (pre), Revocacdo (rec) e Medida
f1 (fl) em (HANSRAJH; ADELIYI; WING, 2021; UPADHAYAY; BEHZADAN, 2020; PRIYA; KUMAR,
2021). Para ambos conjuntos, Liar e Senti, que possuem o mesmo contetido de noticias, mas
quantidades de classes diferentes, foi adotada acc em (WANG, 2017; RASOOL et al., 2019). O
uso dessa mesma métrica para avaliar esses conjuntos apoiara a analise comparativa entre as
duas categorias de classificacao.

Observou-se, também, que a maior parte dos conjuntos de dados usados neste experimento
possuem uma quantidade de dados equilibrada para cada classe, exceto o Liar. Embora exista
essa diferenciacdo no balanceamento dos dados, na literatura foi adotada a acuracia e, por-
tanto, admitiu-se adota-la neste experimento. Em suma, as métricas escolhidas sao: acc, pre,
rec e f1. Seguindo as ideias que foram apresentadas em (AHMAD et al., 2020), as férmulas de

cada uma estdo apresentadas nas equacdes 5.1,5.2,5.3,5.4 respectivamente:

acc = VP VN (5.1)
VP+VN+FP+FN

pre = VPV—i—PFP (52)

rec = VPV—|—PFN (5.3)

1= 2 X pre xrec (5.4)

pre +rec

Nas formulas das equacdes 5.1,5.2,5.3 aparecem as varidveis VP, VN, FP e FN, as quais
correspondem respectivamente a verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e
falsos negativos. Isso quer dizer que os dados que foram corretamente classificados e pertencem
a classe verdadeira sdo representados por VP e da falsa por VN. Ja os que sdo classificados

incorretamente e sdo verdadeiros correspondem aos FN e os que sao falsos aos FP.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados e as discussGes obtidos a partir da aplicacdo do
método descrito no Capitulo 4 através das configuracdes experimentais retratadas no Capitulo
5. Para conduzir as anélises sob a ética do objetivo da pesquisa, foram observados 2 aspectos
de avaliacdo: os acertos e erros obtidos pela classificacdo feita e o custo computacional. O
desenvolvimento de cada um deles é tratado nas seguintes secdes: o primeiro na secao Analise
do desempenho 6.1, e o segundo na Andlise do custo computacional 6.2. Ao final do capitulo
é apresentada uma terceira secdo contendo uma sintese dos resultados encontrados a fim de

demonstrar se é vantajosa a adocdo do método proposto para a deteccdo de FN.

6.1 ANALISE DO DESEMPENHO

O principal objetivo desta secdo é analisar o desempenho da classificacdo feita pelo método
proposto frente as demais abordagens de selecdo adotadas nesse trabalho e as da literatura.
Para isso, sao analisados os resultados obtidos pelo método e é verificado, através das métri-
cas de avaliacdo, se eles superam os outros. Desse modo, é possivel validar se a adocao da
arquitetura proposta é favoravel ao processo de deteccdo de FN. Tendo em vista que o mé-
todo proposto promove a exploracdo de diversas configuracdes de MCS, a partir da formacao
deles com diferentes quantidades de classificadores, a Figura 11 apresenta representacdes cor-
respondentes aos maiores resultados obtidos pelo método e a dimensao delas corresponde ao
nimero de k pares de classificadores utilizados pelo MCS, ou seja, ao tamanho do subconjunto.
Dessa forma, quanto maior o circulo, mais pares foram utilizados e vice-versa. Os resultados
da figura foram obtidos para o conjunto Liar e cada uma das métricas de avaliacao adotadas.
Escolheu-se, aqui, este conjunto, pois é o que dispde de uma maior quantidade de classes, a
fim de analisar o comportamento dos meta-classificadores e os resultados das métricas em um
cenario no qual a probabilidade de acerto da classe é menor que o binario. Para os demais
conjuntos os graficos estao no Apéndice A. Na figura, as cores das representacdes variam de
acordo com o meta-classificador utilizado, sendo a cor vermelha para o LR, azul para o RF e
verde para o NB. O eixo das abscissas corresponde a métrica que foi adotada e das ordenadas
ao respectivo valor do resultado calculado por elas.

Pela figura, observa-se que, dentre as representacdes, as do LR obtiveram os maiores
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Figura 11 — Maiores resultados obtidos pelo Liar para o grupo D e cada métrica de avaliacdo, considerando
os valores de k, variando de 1 a 40.
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Fonte: A autora (2023). O tamanho das representacdes varia em func3o do valor do k. As representacdes em
vermelho correspondem aos resultados obtidos pelo meta-classificador LR, em azul pelo RF e, em verde, pelo
NB.

circulos, indicando que ele utilizou mais classificadores nos seus sistemas que obtiveram os
maiores resultados. Em seguida, estd o RF e, por fim, com representacdes bem menores que
os anteriores, o NB. Embora este apresente pequenos circulos, a maioria de seus resultados,
exceto para a métrica acc, ou foram o maior ou ficaram numa regido do grafico préxima ao
maior resultado encontrado por um dos meta-classificadores. Dessa maneira, os sistemas das
representacoes do NB foram capazes de aprender tdo quanto os outros, ainda que tenham
usado um ndmero menor de aprendizes. Isso demonstra que a adocdo de um tipo especifico
de algoritmo, como meta-classificador, pode impactar os resultados de modo que, mesmo
com uma quantidade menor de classificadores compondo o MCS, pode-se obter um bom
desempenho, assim como pode ocorrer o contrario.

Em complemento a analise anterior, a Figura 12 ilustra as curvas correspondentes aos
resultados obtidos para o conjunto Liar, variando a quantidade de classificadores no sistema.
Quanto aos demais conjuntos, as figuras encontram-se no Apéndice A. Da mesma forma que
a figura anterior, os resultados apresentados foram obtidos a partir de cada um dos meta-

classificadores, utilizando as mesmas cores da figura para as representacoes de cada um. Na
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Figura 12 — Resultados obtidos para o calculo das métricas sobre as classificagbes no conjunto Liar conside-
rando MCS com diferentes grupos dos quais a quantidade de elementos varia em funcdo do k.
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Fonte: A autora (2023). Os resultados foram calculados a partir dos meta-classificadores LR, RF e NB. A
linha vermelha representa os resultados obtidos para LR, a azul para o RF e a verde para o NB. Em cima de
cada gréafico tem-se, respectivamente, a métrica considerada: o primeiro grafico, a esquerda, corresponde aos
resultados para a métrica acc, o segundo a métrica pre, o terceiro a3 métrica rec e o quarto a métrica f1.

figura cada um dos graficos apresenta resultados para cada uma das métricas, dos quais o
primeiro corresponde a acc, o segundo a pre, o terceiro a rec e o quarto para fl. O eixo
das abscissas dos quadrantes equivale ao valor de k e do eixo das ordenadas ao resultado
encontrado pela métrica.

Pela Figura 12, observa-se que nos 2 primeiros graficos o RF obteve as curvas que, em
geral, estdo visivelmente mais altas e nos 2 ultimos foi o LR. Entretanto, o NB obteve picos
proximos aos dos demais. O ponto mais alto da curva do NB nas 4 métricas é obtido por
quantidades k de classificadores menores que 10. Ja do LR varia em torno de 20 e RF entre 10
e 20. Nesse contexto, nota-se que no geral é dificil identificar um padrdo comportamento, seja

de crescimento ou decrescimento, das curvas exceto as do NB que decrescem dado o aumento
do k.

Tabela 5 — Correlacdo das métricas com k para cada meta-classificador adotado no grupo D.

Métrica
Meta-classificador acc pre rec fl
LR 0,0 -0,2 -05 0,2
RF 0,5 04 04 -04
NB -08 -01 -01 -0/4

Fonte: A autora (2023).

Para validar essa observacdo, foi calculada a correlacao de Pearson entre a varidvel k e o
resultado da métrica obtido. A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos para cada métrica e
meta-classificador, a partir dos resultados observados na Figura 12. Observa-se que apenas o
meta-classificador NB apresentou na métrica acc uma correlacdo forte, embora negativa, entre

a variavel k e o resultado obtido pelo calculo da acc. Isso corrobora com a anélise anterior de
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que n3o é simples detectar uma relacdo linear entre a quantidade de classificadores adotados
e a métrica obtida pelo MCS, reforcando a ideia da necessidade de selecao do sistema. Além
disso, vale destacar que a quantidade de classificadores no MCS que acerta mais para o NB
tende a ser pequena, utilizando-se a métrica acc.

Ademais, outra observacao na Figura 12 é que os maiores resultados obtidos na maioria
das curvas se deu considerando aproximadamente metade dos classificadores. Isso indica que
a adocdo do método proposto para a selecdo do MCS, dada a imprevisibilidade do compor-
tamento da métrica pelo valor do k, apresenta-se vantajosa, pois promove a exploracdo de
grupos com k classificadores, dentre 1 a 40, para compor o sistema, de forma a possibilitar
encontrar o que traz a maior métrica e possui o aprendizado mais diverso entre eles.

Figura 13 — Nimero de acertos pelo nimero de k para o conjunto de dados Liar, grupo D e métrica acc.
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Fonte: A autora (2023).

A presenca da diversidade e da capacidade de acerto por uma quantidade de classificadores
em torno da metade deles pode ser verificada também através da analise Oracle. De acordo
com as ideias de (LUDMILA, 2004), a avaliacdo de um MCS por ela permite apoiar as avaliacdes
sobre o nivel de acerto do sistema. Ela apresenta a quantidade de acertos maxima alcancada
por um sistema a proporcao que um novo classificador é adicionado a ele, o que corresponde
ao crescimento do valor do k£ do MCS. Dessa maneira, é verificado se existe no sistema ao
menos um classificador capaz de predizer corretamente um novo dado. Ao final é somado a
quantidade de instancias do conjunto de dados que podem ser preditas corretamente por pelo
menos um desses que compdem o MCS.

Para ilustrar a analise do Oracle, a Figura 13 mostra a curva que resume os resultados
obtidos por ela, considerando os MCS obtidos pelo grupo D pelo conjunto Liar e a métrica

acc. No eixo das abscissas esta a variavel £ e no das ordenadas a quantidade de acertos do
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sistema, equivalente ao oracle. Verifica-se que o niimero de acerto aumenta a medida que o k&
aumenta, contudo, o comportamento desse crescimento varia de acordo com o k. Observa-se
que quando ele varia até o intervalo em torno de 10, a curva se expande rapidamente. Apds
isso, o niumero de acertos apresenta uma variacdo menor dado o aumento do k. Dessa maneira,
a aprendizagem, considerando mais classificadores no MCS, apresenta-se mais redundante. Em
contrapartida, quando ele é composto por poucos elementos o nimero de acertos é menor.
Assim, é ratificada a ideia da presenca de diversidade por meio da selecao de um grupo deles
e que apoia a ocorréncia do aumento da quantidade de acertos do sistema.

Ainda analisando os resultados obtidos pelo método proposto, no que concerne aos clas-
sificadores utilizados por esses MCS, que obtiveram os maiores resultados para cada métrica,
0s quais para o conjunto Liar estao representados na Figura 11, a lista a seguir apresenta as
combinacdes de pares E,A que compuseram cada um desses sistemas. Para analisar detalha-
damente as associacoes que foram utilizadas, s3o relatados os grupos obtidos para todos os
conjuntos de dados e as métricas de avaliacdo adotadas. Em complemento, as tabelas com
cada um dos resultados obtidos para todos os grupos e métricas do conjunto Liar estdo no
Apéndice B, do Senti no C, do Covid no D, do Fa-Kes no E, do Ott no F e o do Kaggle
no G. E importante destacar que na analise dos resultados, escolheu-se o grupo que obteve
o maior resultado a partir do menor valor de k, tendo em vista que ele apresenta aprendizes
mais diversos entre si.

Liar:

= (acc) CV-ET, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, W2V-SVM, TF-IDF-ET, MLP-W2V, W2V-LR,
FAST-RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, MLP-TF-
IDF, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, W2V-ET, TF-IDF-KNN.

= (pre) W2V-SVM.

= (rec) TF-IDF-CNN, MLP-W2V, CV-ET, W2V-RF, FAST-RF, FAST-NB, TF-IDF-RF,
FAST-MLP, TF-IDF-ET, TF-IDF-SVM, W2V-LR, MLP-TF-IDF, W2V-SVM, FAST-
SVM, GLOVE-RF, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, GLOVE-SVM, FAST-KNN, W2V-ET, CV-
KNN.

= (f1) MLP-W2V, FAST-RF, W2V-RF, CV-ET, TF-IDF-ET, TF-IDF-SVM, TF-IDF-RF,
FAST-MLP, MLP-TF-IDF, W2V-LR, FAST-NB, FAST-SVM, W2V-SVM, TF-IDF-CNN,
GLOVE-RF, W2V-KNN, FAST-KNN, TF-IDF-KNN, GLOVE-SVM, W2V-ET, CV-KNN.



64

Senti:

(acc) W2V-SVM.
(pre) W2V-SVM.
(rec) W2V-SVM, W2V-KNN, FAST-NB, FAST-MLP, TF-IDF-SVM.

(f1) W2V-SVM, W2V-KNN, FAST-NB, FAST-MLP, TF-IDF-SVM.

Covid:

(acc) TF-IDF-SVM, CV-ET, TF-IDF-NB, CV-MLP, W2V-LR, MLP-TF-IDF, TF-IDF-
ET, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-IDF-RF, W2V-CNN,
CV-CNN, MLP-W2V, FAST-SVM, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-ET,
FAST-LR, FAST-RF, W2V-ET, W2V-RF, W2V-KNN, FAST-KNN, GLOVE-SVM, MLP-
GLOVE, GLOVE-RF, GLOVE-ET, FAST-NB, GLOVE-CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN,
CV-KNN, GLOVE-NB.

(pre) TF-IDF-SVM, CV-ET, TF-IDF-NB, FAST-SVM, CV-MLP, MLP-TF-IDF, TF-IDF-
ET, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-CNN, W2V-SVM, TF-IDF-RF,
W2V-KNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-ET, FAST-LR, FAST-RF,
W2V-ET, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-CNN, GLOVE-SVM, MLP-GLOVE, GLOVE-
RF, CV-KNN, FAST-NB, GLOVE-KNN.

(rec) TF-IDF-SVM, CV-ET, W2V-LR, TF-IDF-NB, CV-MLP, MLP-TF-IDF, TF-IDF-
ET, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-IDF-RF, CV-CNN,
W2V-CNN, FAST-SVM, MLP-W2V, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-
ET, FAST-RF, FAST-LR, W2V-ET, W2V-RF, W2V-KNN, FAST-KNN, GLOVE-SVM,
GLOVE-RF, MLP-GLOVE, GLOVE-ET, FAST-NB, GLOVE-CNN, W2V-NB, GLOVE-
KNN, CV-KNN, GLOVE-NB.

(f1) TF-IDF-SVM, CV-ET, TF-IDF-NB, FAST-SVM, CV-MLP, MLP-TF-IDF, TF-IDF-
ET, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-IDF-RF, W2V-KNN,
W2V-CNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-ET, FAST-LR, FAST-RF,
W2V-ET, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-RF, MLP-GLOVE, FAST-NB,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN, CV-KNN.

Fa-Kes:
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Ott:

(acc) TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, CV-NB, W2V-SVM, GLOVE-NB, TF-IDF-
CNN, GLOVE-SVM, CV-KNN, CV-RF, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, FAST-
NB, CV-SVM, W2V-RF , CV-ET, GLOVE-ET, TF-IDF-SVM, GLOVE-KNN, W2V-NB,
MLP-GLOVE, CV-MLP, MLP-TF-IDF, GLOVE-CNN, CV-LR, W2V-ET, TF-IDF-ET,
FAST-RF, W2V-CNN, FAST-ET, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN, MLP-W2V.

(pre) CV-NB, TF-IDF-KNN, W2V-KNN, CV-KNN, GLOVE-NB, FAST-KNN, W2V-
SVM, W2V-LR, FAST-CNN, CV-SVM, GLOVE-SVM, CV-RF, TF-IDF-CNN, FAST-
SVM, W2V-RF, FAST-NB, GLOVE-ET, CV-ET, TF-IDF-SVM, GLOVE-KNN, W2V-
NB, CV-MLP, MLP-GLOVE, MLP-TF-IDF, TF-IDF-ET, W2V-ET, CV-LR, FAST-RF,
W2V-CNN, FAST-ET, TF-IDF-RF, FAST-MLP, MLP-W2V, CV-CNN, GLOVE-CNN.

(rec) W2V-SVM.

(F1) W2V-SVM.

(acc) MLP-TF-IDF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, TF-IDF-NB, TF-IDF-ET, CV-
ET, CV-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-CNN, CV-SVM, MLP-W2V, FAST-SVM, FAST-CNN,
TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-CNN, W2V-RF, FAST-
RF, W2V-KNN, W2V-ET, W2V-NB, FAST-ET, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM,
GLOVE-LR, CV-CNN, GLOVE-RF, MLP-GLOVE, FAST-LR, GLOVE-ET, CV-KNN,
GLOVE-NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN.

(pre) TF-IDF-SVM, W2V-NB, W2V-CNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, MLP-TF-IDF, CV-
MLP, CV-ET, TF-IDF-ET, FAST-CNN, GLOVE-CNN, TF-IDF-RF, CV-SVM, FAST-
MLP, CV-LR, CV-RF, CV-KNN, W2V-SVM, FAST-RF, FAST-SVM, W2V-KNN, W2V-
LR, W2V-RF, W2V-ET, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-RF, FAST-LR,
GLOVE-ET, MLP-GLOVE, CV-CNN, GLOVE-KNN.

(rec) CV-CNN, MLP-TF-IDF, CV-MLP, TF-IDF-SVM, FAST-SVM, CV-NB, CV-LR,
W2V-CNN, TF-IDF-ET, W2V-NB, CV-ET, CV-SVM, W2V-SVM, TF-IDF-RF, W2V-
LR, MLP-GLOVE, W2V-RF, FAST-MLP, FAST-CNN, CV-RF, CV-KNN, GLOVE-SVM,
FAST-RF, W2V-KNN, FAST-LR, FAST-NB, TF-IDF-KNN, FAST-KNN, GLOVE-ET,
GLOVE-KNN, GLOVE-CNN.
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= (f1) MLP-TF-IDF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, TF-IDF-NB, TF-IDF-ET, CV-ET,
CV-LR, TF-IDF-CNN, CV-SVM, TF-IDF-RF, FAST-SVM, W2V-SVM, FAST-CNN, FAST-
MLP, CV-RF, TF-IDF-KNN, W2V-LR, W2V-RF, FAST-RF, CV-CNN, W2V-NB, W2V-
ET, W2V-KNN, W2V-CNN, FAST-ET, FAST-NB, GLOVE-LR, GLOVE-SVM, MLP-
GLOVE, FAST-KNN, FAST-LR, GLOVE-RF, GLOVE-ET, GLOVE-NB, GLOVE-KNN,
CV-KNN, GLOVE-CNN.

Kaggle:

= (acc) W2V-KNN, TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, MLP-TF-IDF, FAST-SVM, CV-
ET, TF-IDF-ET, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-
RF, FAST-ET, W2V-NB, W2V-ET, GLOVE-CNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, MLP-GLOVE,
FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB.

= (pre) TF-IDF-SVM, MLP-TF-IDF, FAST-CNN, CV-MLP, FAST-MLP, W2V-SVM, CV-
KNN, CV-ET, TF-IDF-ET, GLOVE-CNN, W2V-RF, FAST-NB, MLP-GLOVE, FAST-
LR, FAST-KNN, GLOVE-KNN.

= (rec) CV-CNN, TF-IDF-ET, CV-ET, CV-RF, TF-IDF-CNN, TF-IDF-SVM, CV-MLP,
FAST-CNN, MLP-TF-IDF, TF-IDF-RF, W2V-LR, CV-NB, CV-SVM, TF-IDF-NB, TF-
IDF-LR, FAST-MLP, FAST-ET, W2V-KNN, W2V-ET, W2V-RF, W2V-SVM, FAST-
KNN, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-NB, GLOVE-ET, FAST-SVM, GLOVE-CNN, GLOVE-
RF, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-LR, W2V-NB, MLP-GLOVE, W2V-CNN, CV-
KNN, GLOVE-NB.

= (f1) W2V-KNN, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-CNN, MLP-TF-IDF, FAST-SVM, CV-
ET, TF-IDF-ET, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, W2V-ET, GLOVE-CNN,
FAST-KNN, MLP-GLOVE, FAST-LR, GLOVE-KNN, CV-KNN.

Pela lista apresentada, diferentes combinacdes foram observadas para cada métrica e con-
junto de dados. Dentre elas algumas estiveram mais frequentes, estando presentes em diversos
MCS. Entretanto, uma delas se apresentou como o tinico componente dos sistemas reportados,
a qual foi o W2V-SVM. Além disso, a Tabela 6 apresenta o suporte dos 5 pares ou conjuntos
de pares que foram mais frequentes entre os elementos da lista .

Conforme verificado pela anélise da lista, de fato o W2V-SVM foi o par que obteve o maior

suporte, o qual foi de 1,000. Isso significa que ele esteve presente em todos os 24 grupos da
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Tabela 6 — Pares e combinacdes de pares mais frequentes nos MCS que obtiveram os maiores resultados.

Técnica Suporte
W2V-SVM 1,000
TF-IDF-SVM, FAST-NB 0,792
W2V-SVM, FAST-NB, FAST-MLP 0,792
FAST-NB, FAST-MLP, TF-IDF-SVM, | 0,792
W2V-SVM

FAST-NB, W2V-SVM 0,792

Fonte: A autora (2023). Para a obtenc3o da tabela, foram considerados, dentre os 40 grupos analisados pelo
método, a partir de cada conjunto de dados e métrica de avaliacdo. A coluna Classificadores apresenta os
pares ou conjunto deles e a Suporte o valor de frequéncia encontrado para eles.

lista, além de compor sozinho alguns grupos. Esse desempenho dele pode ser explicado pelo
fato de que o W2V é uma técnica capaz de identificar o contexto das sentencas, seja uma
sentenca verdadeira ou falsa. Em posse disso, o SVM estabelece as fronteiras de separacdo
que conseguem distinguir a classificacdo do texto, seja em cendrios com 2 ou 6 classes. Por
isso, a combinacao deles dois promove essa vantagem de aprendizado em alguns dos corpus
dos conjuntos adotados.

Quanto as combinacGes dos pares apresentados na 6, as técnicas de representacdo mais
frequentes foram W2V, TF-IDF e FAST, associadas aos algoritmos SVM, KNN e MLP. Isso
demonstra que estes os algoritmos possuem boa capacidade de aprendizado associados a
técnicas de representacdo estatistica, tais quais W2V e FAST, pois apresentam um maior
suporte dentre os maiores resultados. Ademais, o TF-IDF associado ao SVM também é uma
técnica que apresenta bons resultados e traz diversidade quando aprende junto com outros
pares de aprendizado estatistico.

Em adicdo as andlises anteriores, comparando o desempenho do método proposto com
os dos demais grupos, a Figura 14(b) retrata o percentual dos resultados em que cada um
deles foi a abordagem que apresentou o maior resultado para a métrica de avaliacdo. Para
isso, foram considerados o grupo dos classificadores monoliticos e A, B, C e D, apresentados
na etapa de selecao do Capitulo 5. Cada uma dessas categorias é representada numa cor
diferente: o grupo dos monoliticos de cinza claro, grupo A de cinzento-ardédsia claro, B de
cinza, C de cinzento-arddsia e D de cinzento-ardédsia escuro. Na construcdo da figura foram
considerados todos os resultados obtidos e verificados os maiores valores por cada conjunto
de dados e métrica, assumido como o melhor resultado encontrado. Para os conjuntos Fa-kes,

Ott e Kaggle foram consideradas as médias dos folds como resultado a ser comparado. Além
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Figura 14 — Desempenho dos grupos.

Dados acc pre rec f1
Liar Monolitico Monolitico C Monolitico
Senti D D D D
Covid Monolitico Monolitico Monolitico C
Fa-Kes Monolitico Monolitico Monolitico Monolitico
Ott B Monolitico D Monolitico
Kaggle C D Monolitico D

(a) Tabela com grupo por conjunto e métrica.

50 1

40 1

30 1

20

Percentual de maiores resultados (%)

Monolitico A B C D
Grupo

(b) Percentual que cada grupo alcancou o melhor resultado frente
aos demais, considerando todos os conjuntos de dados e mé-
tricas adotados.

Fonte: A autora (2023).

disso, quando mais de um grupo alcancou o maior resultado, foi considerado o grupo que o
obteve a partir de uma quantidade menor de elementos. Os registros detalhados de cada um
estdo na tabela da Figura 14(a).

O grupo composto por classificadores monoliticos foi o que mais esteve presente, obtendo
aproximadamente 54,2% dos resultados dentre os que foram analisados. Em seguida foi o
grupo D com aproximadamente 29,2%, obtido pelo método proposto. O grupo C também
teve um percentual préximo, com 12,5%. Por conseguinte, o grupo B com aproximadamente
4,2%. O grupo A n3o obteve nenhum resultado que superou os demais para nenhuma das
métricas e conjunto de dados. Apesar do grupo D ndo ter obtido o maior resultado em todos
os conjuntos e métricas, ele apresentou um desempenho melhor que os grupos A, B e C,
demonstrando que a heuristica de selecido do método pode ser vantajosa no aprendizado em
alguns dos dados adotados. Entretanto, vale notar através dos resultados obtidos, que alguns
classificadores monoliticos foram capazes de aprender, em determinados contextos, melhor que

os demais grupos, incluindo o grupo D.
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Figura 15 — Dados obtidos apéds a aplicacdo da técnica CV em diferentes conjuntos.
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Fonte: A autora (2023).

Ademais, outra observacdo interessante pela tabela da Figura 14 é que o grupo D alcancou
todos os melhores resultados para o conjunto Senti, mas nenhum para o Liar. Contudo, ambos
os conjuntos possuem o mesmo corpus, diferindo apenas na quantidade de classes que conside-
ram. Um possivel fator que pode ter influenciado nesse resultado advém dos hiper-parametros
adotados para a etapa de aprendizado, os quais foram utilizados considerando cenarios com 2
ou 3 classes. Para entender o comportamento dos dados de cada um desses cendrios, a Figura
15 apresenta a transformac3o aplicada pelo CV no conjunto de dados Liar, na (a) e Senti, na
(b).

Observa-se na figura que é mais facil visualizar os pontos das classes 0 e 1 na Figura (b)
do que encontra-los dentre as 6 classes do (a). Por isso, a probabilidade de errar a classe
para o conjunto Liar é maior do que para o Senti. Dessa forma, em um cenario com menos
complexidade dos dados, o sistema apresentou maiores valores para as métricas e, por isso,
um melhor desempenho. Contudo, vale ressaltar que resultados do método para o Liar ficaram
préximos aos melhores que foram encontrados, conforme apresentado no Apéndice B pelas
acuracias obtidas pelo FAST-MLP e pelo D-RF. Dessa forma, isso aponta para um ponto de
possivel melhoria do método e sugere que sejam investigados, em pesquisas futuras, o ajuste
dos modelos para esses cendrios e formas de lidar com cenéarios de complexidade maior.

Para validar estatisticamente os resultados obtidos pelo método proposto frente aos demais
grupos, foi realizado um teste de Hipdtese. Para isso, foram considerados os comparativos
entre cada classificador monoliticos e grupos A, B e C, sendo estes obtidos a partir de cada
meta-classificador. O teste foi aplicado aos conjuntos de dados Fa-Kes, Ott e Kaggle, os

quais possuem 10 amostras correspondentes a cada fold. Primeiramente, é feito um teste de
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aderéncia por classificador em cada conjunto de dados e métrica, para verificar a distribuicdo
das amostras. Se ela for semelhante a uma curva gaussiana, aplica-se um teste paramétrico.
Caso contrario, outro teste ndo paramétrico é escolhido. O teste utilizado é Shapiro-Wilk, com

a = 0,05. As hipbteses para este teste s3o:
» H, : adistribuicdo dos dados é semelhante a uma curva gaussiana.
» H, : adistribuicao de dados ndo é semelhante a uma curva gaussiana.

No teste de aderéncia escolhido, caso os resultados rejeitem Hj, a distribuicdo dos dados
ndo é semelhante a uma curva gaussiana e um teste de hipdtese ndo paramétrico deve ser
adotado. Caso ndo rejeitem Hj, ha indicios de que a distribuicao dos dados é semelhante a uma
curva gaussiana e o teste deve ser paramétrico. Os resultados, os quais estdao no Apéndice H,
mostram que a maioria deles n3o rejeitou Hy, contudo uma parte rejeitou e, por esse motivo,
adotou-se para o teste de hipdtese o teste Wilcoxon, o qual é n3o-paramétrico. O p-value
considerado como limiar foi de 0,05. Como etapa posterior foi feito o teste de hipdtese. Para

este as hipoteses sao:

» H, : ndo ha diferenca significativa entre o classificador comparado e o grupo D.

» H, : existe uma diferenca significativa entre o classificador comparado e o grupo D.

O teste foi feito para os grupos D-LR, D-RF e D-NB, comparados cada um deles 2 a 2, a
todos os classificadores sejam monoliticos ou dos grupos A, ou B, ou C. Para as anélises dos
resultados, no cenario em que o p-valor for menor que 0,05, Hy é rejeitada. Isso quer dizer que
ha evidéncia estatistica para sustentar a afirmacdo de que existe uma diferenca significativa
entre os resultados do grupo D e do que ele é comparado. Caso este valor seja maior que 0,05,
Hy n3o é rejeitada e ndo ha n3o ha diferenca significativa entre eles. Os resultados, que estdo
apresentados no Apéndice H, demonstram que a maioria deles foi significante estatisticamente
com relacdo ao outro classificador comparado. Dentre os resultados que n3o rejeitaram HO,
nenhum dos classificadores apresentou essa rejeicdo para todas as métricas e/ou conjuntos de
dados.

Além das andlises comparativas entre o grupo D e os demais grupos citados anteriormente,
é interessante verificar o desempenho do método proposto mediante resultados de abordagens

alternativas encontradas na literatura, a fim de verificar se os valores estao préximos ao es-



71

Tabela 7 — Resultados encontrados na literatura e pelo método proposto para cada conjunto de dados e métrica

acc.

Dados | Referéncia Abordagem Resultado | Baseline| Elbow Método

proposto

Liar (WANG, Hibrido CNN 0,274 0,167 0,232 0,241
2017)

Senti | (HANSRAJH; | BDL 0,608 0,500 | 0,664 0,677
ADELIYI,

WING, 2021)

Covid | (SURENDRAN | CNN-LSTM 0,930 0,500 | 0,898 0,931
et al., 2021)

Fa-Kes | (NASIR; CNN-RNN 0,600 0,500 0,499 0,526
KHAN; (0,037)
VARLAMIS,

2021)

Ott (OTT et al, | LIWC + Bigrams | 0,898 0,500 | 0,800 0,865
2011) + SVM (0,033)

Kaggle | (AHMAD et | RF 0,950 0,500 0,931 0,987
al., 2020) (0,026)

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados apresentados estdo destacados em negrito.

perado. Para tanto, foi considerada uma abordagem da literatura utilizada para cada um dos
conjuntos de dados.

Para complementar a comparacdo com outras abordagens alternativas, também foi adotado
um Baseline correspondente a um classificador aleatério. O célculo da sua métrica corresponde
a acc e considera a divisdo de 100% de acerto pela quantidade de classes. Por esse motivo, na
comparacdo dessas abordagens apenas a acc foi verificada.O conjunto de dados de 2 classes
obteve em 50% (0,5) e o de 6 aproximadamente 16,7% (0,167).

Por fim, uma ultima abordagem adotada, comumente usada em problemas de agrupa-
mento, é o método Elbow. De acordo com as ideias de (D'SILVA; SHARMA, 2020), este se
baseia na determinacdo do nimero 6timo de grupos para encontrar a quantidade ideal de
agrupamentos, observando o equilibrio da distancia entre os grupos e entre os elementos dele.
Dessa forma, uma comparacdao com essas abordagens pode enriquecer a analise a respeito do
desempenho do método.

Pela Tabela 7, observa-se que alguns resultados obtidos pelo método proposto foram me-
lhores do que a literatura e sempre melhores que os obtidos pelo Baseline. O método proposto
superou os resultados obtidos pela literatura nas métricas acc e pre de Senti e também acc, em

Ott e Kaggle. Em Fa-Kes o resultado de acc foi igual ao encontrado na literatura. Nas demais
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métricas e conjuntos de dados, os resultados da literatura foram maiores. Alguns trabalhos
adotaram mais categorias, além dos textos dos conteldos das noticias, para o aprendizado,
tal qual fez o (WANG, 2017) e obteve o resultado superior ao da acurécia obtida pelo método
no conjunto Liar. Sugere-se, portanto, como melhorias futuras no método estudar essa ideia
a fim de se verificar a obtencdo de melhor desempenho dele.

Outra observacdo importante identificada por meio da tabela é a diferenca dos valores
obtida pelas métricas em diferentes conjuntos de dados. Nota-se que o intervalo de valores
alcancados por elas difere bastante. Alguns dos fatores que podem ter influenciado no apren-
dizado sdo o tamanho do conjunto de dados, o corpus utilizado e a quantidade de classes.
Embora esse comportamento seja observado, o intervalo de valores dos resultados obtidos é
préximo ao da literatura, ratificando que o método é capaz de obter resultados equiparaveis

aos da literatura.

6.2 ANALISE DO CUSTO COMPUTACIONAL

Em adicao as analises da secdo anterior sobre a classificacdo feita pelo método, esta secao
tem por objetivo analisar o comportamento do uso dos recursos computacionais frente aos
experimentos do método proposto, com o propédsito de verificar se ele compensa computaci-
onalmente. A Figura 16 apresenta um mapa de calor sobre o custo computacional gasto em
termos de tempo, em segundos, para o treinamento dos classificadores dos grupos A, B, C
e D, os quais foram obtidos a partir da técnica de empilhamento, utilizando ambiente colab
com CPU. Os resultados apresentados sdo, ainda, obtidos pelo Liar, o qual é um dos maiores
conjuntos adotados no experimento. Foram consideradas as formacdes de cada um deles pelos
3 meta-classificadores LR, RF e NB.

Além dos grupos apresentados na figura, o treinamento dos 40 modelos monoliticos do Liar
utilizou no total aproximadamente 5.455 segundos. Na figura, o grupo D foi o que demandou
mais tempo, sobretudo utilizando o meta-classificador RF. Isto se deu provavelmente pelo
método propor a construcdo de 40 combinacdes diferentes, o que é um ndmero maior que
dos demais. Apesar disso, o maior tempo apresentado na figura foi de aproximadamente 700
segundos, o que demonstra ser um tempo viavel dada a quantidade de combinacoes exploradas.
Além disso, tendo em vista um menor tempo utilizado pelo NB com relacdo aos demais
meta-classificadores, é interessante atentar na escolha do algoritmo utilizado para a meta-

classificacdo, pois ele pode impactar consideravelmente no tempo de treinamento.



73

Figura 16 — Mapa de calor sobre o tempo gasto para execucdo de etapas de treinamento dos pares monoliticos
e grupos A, B, C e D para o Liar.
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Fonte: A autora (2023). A escala a direita corresponde aos segundos gastos por cada abordagem. Os menores

valores se aproximam do tom de cinza mais fraco enquanto que os maiores de uma nuance mais forte.

6.3 SINTESE DOS RESULTADOS

A partir dos resultados apresentados nas secoes anteriores desse capitulo e das discussdes

feitas, foram levantados os pontos a seguir como sintese do que foi verificado:

1. Observou-se que é dificil perceber um padr3o do valor de k£ que traz o maior resultado

para a métrica de avaliacdo.

2. Foi observada uma variedade de técnicas de representacao de caracteristicas e algoritmos

de classificacdo entre os MCS que obtiveram os maiores resultados para cada conjunto

de dados e de métrica.

3. Os algoritmos mais frequentes juntos foram KNN, SVM e MLP associados as técnicas

W2V, TF-IDF e FAST.
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4. Em alguns conjuntos de dados e métricas, o grupo D conseguiu alcancar melhores re-

sultados com relacdo as outras abordagens verificadas e aos resultados da literatura.

5. A maior parte dos resultados obtidos pelo grupo D foram estatisticamente significantes

com relacao aos monoliticos e grupos A, B e C.
6. O método proposto obteve melhor performance em cenarios binarios que multi-classe.

7. O método proposto apresentou uma performance equiparavel com a literatura em con-
juntos de dados de contextos diversos e e superou todos os resultados obtidos pelo

Baseline e pelo Elbow.

8. O método proposto foi vidvel computacionalmente, sobretudo a partir do uso do meta-

classificador NB.

A partir dessa sintese, verificou-se que o método proposto foi capaz de trazer resultados
promissores uma vez que eles foram comparaveis aos demais e foram viaveis computacio-
nalmente. Além disso, a dificuldade observada em identificar que classificadores s3o diversos
justificou a adocdo do método, dada a sua exploracao de diferentes niveis de diversidade para
obtencdo do classificador. Entretanto, vale ressaltar que por ele ndo ter alcancado o melhor
desempenho em nenhuma das métricas de alguns conjuntos de dados, é interessante serem
exploradas melhorias a fim de potencializar a capacidade de generalizacao do sistema encon-

trado.
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7 CONCLUSAO

A deteccdo de FN é uma atividade de classificacdo textual importante para evitar a desin-
formacdo. Tendo em vista esse tipo de tarefa, os MCS tém sido uma abordagem promissora,
contudo, encontrar um sistema que possua uma maior capacidade de generalizacao nao é
simples, uma vez que é essencial que este apresente diversidade entre seus classificadores. Por
isso, o presente trabalho teve por objetivo propor um método para selecionar um subconjunto
do pool de classificadores, apresentando diversidade, aplicado a deteccdo de FN. Apds um
estudo da literatura, adotou-se classificadores heterogéneos e a abordagem de agrupamento
hierarquico em resposta a necessidade de se ter uma selecdo do sistema, além de trazer a
possibilidade de explorar diversas formacdes, considerando diferentes niveis de dissimilaridade,
para o compor.

Para tanto, o método proposto foi composto por 2 fases: fase (i), correspondente ao
treinamento dos classificadores, e fase (ii), ao teste. Na (i), foram treinados os classificadores
a partir da aplicacao de 5 técnicas de representacao de caracteristicas, a saber CV, TF-IDF,
GLOVE, W2V e FAST, e, em seguida, de 8 algoritmos, os quais foram SVM, LR, RF, NB,
ET, MLP, CNN e KNN. As combinacdes entre eles geraram ao final 40 classificadores, com
os quais foram feitas as predicdes. Para verificar a diversidade entre eles foi construida uma
matriz de dissimilaridade, usando uma métrica double-fault e, logo apds, foi feita a selecdo
utilizando a heuristica proposta com base na diversidade existente entre eles e no desempenho
de métrica observados. Por fim, foi feita a integracdo dos MCS encontrados e as predi¢Ges
finais.

Para analisar o desempenho obtido pelo método proposto, o experimento considerou 6
conjuntos de dados: Liar, Senti, Covid, Fa-Kes, Ott e Kaggle, com diferentes contextos e
quantidades de classes, dentre os quais o Liar contém 6 e os demais apenas 2 classes. Aos
dados textuais foi aplicado um pré-processamento para normalizacdo das sentencas e, quando
necessario, as classes foram transformadas em ndmeros. Para a avaliacao do desempenho
foram adotadas as métricas acc, pre, rec e f1. Os resultados foram calculados para os pares
de classificadores monoliticos, grupo A, com comités gerados a partir de um classificador,
variando as técnicas de representacdo de caracteristicas, grupo B gerado a partir de uma
técnica e diferentes classificadores, grupo C com todos os pares €, por fim, grupo D gerado

a partir da heuristica proposta. Por conseguinte, para gerar esses ultimos 4 grupos foram
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adotados 3 meta-classificadores: LR, RF e NB.

No que tange aos resultados encontrados pelo experimento, observou-se que o grupo D ob-
teve um maior desempenho para alguns conjuntos de dados, sobretudo o Senti, de classificacdo
binaria. Além disso, o MCS que obteve o maior valor de acerto foi composto geralmente por
quantidades de classificadores préximas a 20, com pares que apresentaram variedade nas técni-
cas de representacdo e de algoritmos. Dentre eles, um classificador que esteve frequentemente
presente nos MCS obtidos foi o SVM-W2V. Ademais, a maioria dos resultados encontrados
pelo método proposto apresentaram significancia estatistica com relacdo aos demais grupos
e modelos monoliticos. Ainda com relacdo a literatura, ao modelo Baseline e a abordagem
usando E/bow para selecao, os resultados do método, para a métrica acc, também apresenta-
ram um desempenho superior ou préximo ao maior. Por fim, o grupo D apresentou-se como
uma solucdo vidvel em termos de custo computacional e os meta-classificadores de melhor
desempenho e menor custo computacional foram NB e LR.

Dessa maneira, o trabalho mostrou sua contribuicdo ao propor um MCS para a deteccdo de
FN, obtido a partir do agrupamento hierarquico trazido como inovacao e principal vantagem
a adocao do método. A abordagem proposta mostrou que foi possivel obter resultados pro-
missores e equiparaveis com outros resultados encontrados na literatura. Para concluir, como
melhorias e trabalhos futuros, seguindo o Capitulo 4 e as andlises dos resultados, propoe-se
explorar mais as vantagens do método e buscar solucGes para as suas limitacdes. Dessa forma,
sugere-se que sejam adotados novas técnicas de representacao de caracteristicas e algoritmos
a fim de possibilitar aumento da diversidade do sistema. Além disso, podem ser utilizados con-
juntos de dados em outros idiomas e contextos, acrescentadas novas caracteristicas, além do
contetido da noticia, para fornecer mais informacdes ao aprendizado, bem como pode ser feito
um novo ajuste de hiper-pardmetros aos conjuntos usados. Outra melhoria pode advir da busca
por solucdes 6timas para o método. Por fim, outra opcdo que pode ser interessante, proposta
em (BOLDRIN et al., 2022), é a adogdo de uma abordagem de empilhamento multi-nivel como

possivel melhoria a etapa de integracao do método.
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Figura 17 — Gréficos de bolha apresentando os maiores resultados obtidos pelo método proposto para cada
métrica em cada conjunto.
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Fonte: A autora (2023). Cada representacdo varia de tamanho da circunferéncia em funcdo do respectivo k
adotado. Cada cor corresponde a um algoritmo de meta-classificacdo adotado, conforme indicado na legenda
da figura.
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Figura 18 — Graficos de linha para resultados das métricas em funcdo do k.
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Fonte: A autora (2023). Os quadrantes, da esquerda para direita, correspondem aos resultados das respectivas
métricas acc, pre, rec e f1. Cada cor de linha corresponde a um algoritmo de meta-classificacdo adotado,
conforme indicado na legenda do quadrante superior a esquerda apresentado na figura. Os quadrantes das
letras (a), (b), (c), (d) correspondem aos resultados obtidos para o conjunto Liar, (e), (f), (g), (h) aos obtidos
para o Senti, (i), (j), (k), (1) para o Covid, (m), (n), (o), (p) para o Fa-Kes, (q), (r), (s), (t) para o Ott, e
por fim os (u), (v), (w), (x) para o Kaggle.
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Tabela 8 — Resultados obtidos para cada métrica e meta-classificador em cada valor de k para o conjunto Liar.

Valor

k

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

LR RF NB

acc pre rec fl acc pre rec fl acc pre rec fl
0,200 0,229 0,248 0,179 0,194 0,196 0,187 0,186 0,2400,247 0,210 0,152
0,193 0,195 0,222 0,181 0,224 0,216 0,198 0,201 0,236 0,234 0,217 0,182
0,200 0,201 0,227 0,192 0,232 0,213 0,207 0,202 0,224 0,208 0,233 0,200
0,207 0,212 0,234 0,201 0,224 0,222 0,210 0,211 0,229 0,219 0,236 0,209
0,214 0,221 0,238 0,209 0,234 0,233 0,213 0,2150,237 0,244 0,2570,218
0,209 0,222 0,243 0,203 0,240 0,227 0,214 0,202 0,210 0,225 0,241 0,197
0,201 0,204 0,229 0,194 0,224 0,231 0,217 0,212 0,212 0,205 0,240 0,197
0,211 0,215 0,240 0,205 0,234 0,223 0,211 0,209 0,217 0,212 0,247 0,202
0,212 0,217 0,242 0,207 0,240 0,236 0,216 0,211 0,207 0,210 0,244 0,195
0,215 0,218 0,247 0,211 0,238 0,227 0,2200,212 0,214 0,211 0,248 0,202
0,213 0,214 0,244 0,209 0,231 0,2400,216 0,213 0,214 0,209 0,252 0,201
0,211 0,214 0,244 0,208 0,233 0,238 0,214 0,212 0,204 0,200 0,243 0,191
0,211 0,214 0,243 0,208 0,235 0,236 0,214 0,210 0,207 0,212 0,245 0,194
0,212 0,216 0,240 0,209 0,235 0,234 0,216 0,201 0,204 0,216 0,240 0,194
0,212 0,216 0,240 0,209 0,237 0,236 0,215 0,207 0,204 0,216 0,240 0,194
0,222 0,227 0,250 0,220 0,235 0,235 0,217 0,204 0,198 0,209 0,229 0,187
0,217 0,219 0,244 0,213 0,234 0,226 0,211 0,203 0,196 0,201 0,231 0,183
0,215 0,220 0,241 0,212 0,234 0,237 0,215 0,209 0,195 0,212 0,229 0,184
0,224 0,230 0,250 0,222 0,2410,240 0,217 0,206 0,190 0,203 0,223 0,180
0,224 0,2310,251 0,223 0,239 0,240 0,216 0,206 0,187 0,197 0,221 0,176
0,2280,230 0,2580,226 0,236 0,237 0,212 0,206 0,196 0,216 0,234 0,185

0,222 0,223 0,250 0,221 0,236 0,233 0,211 0,204 0,196 0,216 0,234 0,186
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23 0,225 0,227 0,254 0,224 0,237 0,235 0,215 0,203 0,197 0,212 0,235 0,185
24 0,215 0,219 0,241 0,214 0,235 0,233 0,214 0,201 0,189 0,204 0,230 0,176
25 0,214 0,219 0,236 0,213 0,235 0,235 0,211 0,201 0,192 0,207 0,233 0,179
26 0,211 0,216 0,234 0,210 0,234 0,231 0,212 0,204 0,196 0,214 0,235 0,182
27 0,219 0,224 0,243 0,218 0,237 0,232 0,215 0,205 0,197 0,213 0,238 0,183
28 0,215 0,221 0,236 0,215 0,233 0,234 0,215 0,202 0,194 0,205 0,234 0,180
29 0,211 0,214 0,233 0,210 0,235 0,227 0,209 0,202 0,199 0,212 0,237 0,185
30 0,209 0,212 0,229 0,207 0,236 0,232 0,215 0,202 0,195 0,215 0,235 0,181
31 0,204 0,207 0,225 0,203 0,236 0,225 0,214 0,202 0,194 0,217 0,235 0,179
32 0,210 0,212 0,231 0,209 0,239 0,231 0,213 0,201 0,194 0,214 0,233 0,180
33 0,213 0,214 0,233 0,212 0,236 0,231 0,216 0,198 0,193 0,214 0,232 0,179
34 0,203 0,204 0,218 0,201 0,240 0,232 0,212 0,198 0,193 0,214 0,232 0,179
35 0,203 0,205 0,218 0,201 0,241 0,228 0,216 0,203 0,198 0,218 0,238 0,184
36 0,210 0,210 0,223 0,207 0,238 0,230 0,212 0,198 0,196 0,214 0,236 0,183
37 0,203 0,203 0,215 0,200 0,240 0,235 0,214 0,198 0,200 0,220 0,239 0,186
38 0,205 0,206 0,216 0,202 0,239 0,229 0,216 0,201 0,198 0,222 0,237 0,185
39 0,203 0,204 0,215 0,201 0,240 0,240 0,216 0,201 0,200 0,232 0,237 0,188
40 0,203 0,204 0,216 0,201 0,238 0,231 0,213 0,201 0,196 0,226 0,234 0,183
Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados estdo em destacados em negrito.
Tabela 9 — Lista com os grupos obtidos para cada valor de k para o conjunto Liar.
Grupo
W2V-SVM

FAST-MLP, W2V-SVM

FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF
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10

11

12

13

14

15

16

17

FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, W2V-KNN

FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, W2V-KNN

FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, W2V-KNN, FAST-NB

FAST-MLP, TF-IDF-RF, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, W2V-KNN, FAST-NB

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, W2V-KNN,
FAST-NB

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, FAST-RF,
W2V-KNN, FAST-NB

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, FAST-RF,
FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-RF, W2V-LR, FAST-RF,
FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-NB, W2V-KNN

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-RF, W2V-LR, FAST-RF,
FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-NB, W2V-KNN, W2V-EXTRA

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-RF, W2V-LR, FAST-RF, TF-
IDF-SVM, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-NB, W2V-KNN, W2V-EXTRA

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-RF, W2V-LR, FAST-RF,
TF-IDF-SVM, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-NB, W2V-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-
KNN

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-RF, W2V-LR, FAST-RF,
TF-IDF-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-NB, FAST-KNN, W2V-KNN, W2V-
EXTRA, TF-IDF-KNN

FAST-MLP, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-LR, FAST-RF,
TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-NB, FAST-KNN, W2V-KNN,
W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN

CV-EXTRA, TF-IDF-RF, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-LR, FAST-
RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, FAST-NB, FAST-
KNN, W2V-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN
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18

19

20

21

22

23

24

25

CV-EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-
LR, FAST-RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-MLP, FAST-
NB, FAST-KNN, W2V-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN

CV-EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-
LR, FAST-RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-
MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN

CV-EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, FAST-RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-
MLP, FAST-KNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, W2V-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, FAST-RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-
MLP, FAST-KNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, W2V-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN,
CV-KNN

CV-EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, FAST-RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, CV-RF,
TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, W2V-KNN, W2V-EXTRA, TF-
IDF-KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, FAST-RF, TF-IDF-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, CV-
RF, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-
EXTRA, TF-IDF-KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-MLP, CV-
RF, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-RF, GLOVE-LR, W2V-
KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-MLP, CV-
RF, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-RF, GLOVE-LR, W2V-
KNN, W2V-EXTRA, CV-CNN, TF-IDF-KNN, CV-KNN
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26

27

28

29

30

31

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, CV-SVM, TF-IDF-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-
MLP, CV-RF, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-RF, GLOVE-
LR, W2V-KNN, W2V-EXTRA, CV-CNN, TF-IDF-KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, CV-SVM, TF-IDF-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, TF-IDF-CNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-RF,
GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-EXTRA, CV-CNN, TF-IDF-KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, CV-SVM, TF-IDF-SVM, W2V-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-RF,
GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN, TF-IDF-KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, CV-SVM, TF-IDF-SVM, W2V-RF, FAST-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-
RF, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-CNN, W2V-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN, TF-IDF-
KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-SVM, CV-SVM, W2V-RF, FAST-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-
RF, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-CNN, FAST-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN, TF-
IDF-KNN, W2V-EXTRA, CV-KNN

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-SVM, CV-SVM, CV-NB, FAST-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, FAST-NB, GLOVE-SVM, FAST-RF,
GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN,
TF-IDF-KNN, W2V-EXTRA, CV-KNN
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32

33

34

35

36

CV-EXTRA, GLOVE-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, CV-SVM, TF-IDF-SVM, CV-NB, FAST-SVM, FAST-CNN, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, CV-MLP, GLOVE-SVM, FAST-RF,
FAST-NB, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA, CV-CNN,
FAST-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-EXTRA, CV-KNN

CV-EXTRA, FAST-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, CV-SVM, TF-IDF-SVM, CV-NB, FAST-SVM, FAST-CNN, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, CV-MLP, GLOVE-SVM, FAST-RF,
FAST-NB, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF, GLOVE-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA,
CV-CNN, FAST-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-EXTRA, CV-KNN

CV-EXTRA, FAST-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-SVM, CV-SVM, CV-NB, FAST-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, CV-MLP, GLOVE-SVM, FAST-RF,
FAST-NB, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF, GLOVE-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA,
CV-CNN, FAST-KNN, GLOVE-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN, CV-KNN

CV-EXTRA, FAST-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-SVM, CV-SVM, CV-NB, FAST-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP,
CV-RF, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, CV-MLP, GLOVE-SVM, FAST-RF,
FAST-NB, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF, GLOVE-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA,
CV-CNN, FAST-KNN, GLOVE-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN, GLOVE-MLP, CV-
KNN

CV-EXTRA, TF-IDF-RF, FAST-LR, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-LR,
W2V-NB, TF-IDF-SVM, CV-SVM, CV-NB, FAST-SVM, FAST-CNN, FAST-MLP, CV-
RF, GLOVE-EXTRA, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, CV-MLP, GLOVE-
SVM, FAST-RF, FAST-NB, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF, GLOVE-RF, W2V-
CNN, FAST-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN, GLOVE-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-
KNN, GLOVE-MLP, CV-KNN
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37 | CV-EXTRA, TF-IDF-RF, FAST-LR, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-SVM, CV-SVM, CV-NB, FAST-SVM, FAST-CNN, FAST-MLP,
CV-LR, CV-RF, GLOVE-EXTRA, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-CNN, CV-MLP,
GLOVE-SVM, FAST-RF, FAST-NB, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF, GLOVE-RF,
W2V-CNN, FAST-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN, GLOVE-KNN, W2V-EXTRA, TF-
IDF-KNN, GLOVE-MLP, CV-KNN

38 | CV-EXTRA, FAST-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-
LR, W2V-NB, TF-IDF-LR, CV-SVM, TF-IDF-SVM, CV-NB, FAST-SVM, FAST-CNN,
FAST-MLP, CV-LR, CV-RF, GLOVE-EXTRA, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-
CNN, CV-MLP, GLOVE-SVM, FAST-RF, FAST-NB, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF,
GLOVE-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN, GLOVE-KNN, W2V-
EXTRA, TF-IDF-KNN, GLOVE-MLP, CV-KNN

39 | CV-EXTRA, TF-IDF-RF, FAST-LR, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, W2V-LR,
TF-IDF-NB, TF-IDF-LR, CV-SVM, TF-IDF-SVM, CV-NB, FAST-SVM, FAST-CNN,
FAST-MLP, CV-LR, CV-RF, GLOVE-EXTRA, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-
CNN, CV-MLP, GLOVE-SVM, FAST-NB, FAST-RF, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF,
GLOVE-RF, W2V-NB, W2V-CNN, FAST-EXTRA, CV-CNN, FAST-KNN, GLOVE-KNN,
W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN, GLOVE-MLP, CV-KNN

40 | CV-EXTRA, FAST-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA, W2V-SVM, W2V-MLP, W2V-LR,
TF-IDF-NB, TF-IDF-LR, CV-SVM, TF-IDF-SVM, CV-NB, FAST-SVM, FAST-CNN,
FAST-MLP, CV-LR, CV-RF, GLOVE-EXTRA, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-
CNN, CV-MLP, GLOVE-SVM, FAST-NB, FAST-RF, GLOVE-LR, W2V-KNN, W2V-RF,
GLOVE-RF, W2V-NB, W2V-CNN, CV-CNN, FAST-EXTRA, GLOVE-NB, FAST-KNN,
GLOVE-KNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-KNN, GLOVE-MLP, CV-KNN

Fonte: A autora (2023). Para cada métrica altera a ordem, mas s3o os mesmos grupos.

Tabela 10 — Resultados dos classificadores para o conjunto Liar.

Classificador acc pre rec fl Classificador acc pre rec fl

CV-SVM 0,228 0,217 0,213 0,212 | A-NB-LR 0,173 0,191 0,191 0,164
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TF-IDF-SVM
W2V-SVM
GLOVE-SVM
FAST-SVM
CV-LR
TF-IDF-LR
GLOVE-LR
W2V-LR
FAST-LR
CV-RF
TF-IDF-RF
GLOVE-RF
W2V-RF
FAST-RF
CV-NB
TF-IDF-NB
GLOVE-NB
W2V-NB
FAST-NB
CV-MLP
TF-IDF-MLP
GLOVE-MLP
W2V-MLP
FAST-MLP
CV-EXTRA
TF-IDF-EXTRA

GLOVE-EXTRA

0,231 0,241 0,209 0,209
0,257 0,266 0,227 0,22

0,232 0,207 0,200 0,187
0,248 0,227 0,209 0,169
0,239 0,239 0,223 0,226
0,235 0,230 0,212 0,21

0,235 0,206 0,201 0,178
0,235 0,229 0,209 0,205
0,234 0,221 0,202 0,182
0,222 0,209 0,202 0,197
0,235 0,229 0,212 0,208
0,209 0,206 0,185 0,179
0,231 0,224 0,203 0,196
0,225 0,204 0,197 0,188
0,24 0,238 0,234 0,235
0,239 0,235 0,228 0,229
0,214 0,177 0,184 0,164
0,200 0,210 0,214 0,191
0,226 0,233 0,241 0,219
0,214 0,205 0,205 0,205
0,213 0,203 0,198 0,199
0,227 0,221 0,199 0,187
0,226 0,214 0,211 0,21

0,258 0,246 0,234 0,231
0,238 0,232 0,217 0,214
0,239 0,227 0,215 0,212

0,210 0,186 0,184 0,177

A-MLP-LR
A-EXTRA-LR
A-KNN-LR
A-CNN-LR
A-SVM-RF
A-LR-RF
A-RF-RF
A-NB-RF
A-MLP-RF
A-EXTRA-RF
A-KNN-RF
A-CNN-RF
A-SVM-NB
A-LR-NB
A-RF-NB
A-NB-NB
A-MLP-NB
A-EXTRA-NB
A-KNN-NB
A-CNN-NB
B-CV-LR
B-TF-IDF-LR
B-W2V-LR
B-GLOVE-LR
B-FAST-LR
B-CV-RF

B-TF-IDF-RF

0,187 0,189 0,189 0,182
0,200 0,206 0,206 0,192
0,202 0,203 0,203 0,194
0,196 0,203 0,203 0,194
0,251 0,251 0,251 0,205
0,224 0,209 0,209 0,193
0,216 0,176 0,176 0,197
0,214 0,197 0,197 0,183
0,230 0,222 0,222 0,195
0,224 0,175 0,175 0,189
0,191 0,189 0,189 0,173
0,231 0,198 0,198 0,184
0,213 0,197 0,197 0,189
0,217 0,215 0,215 0,193
0,193 0,194 0,194 0,187
0,192 0,191 0,191 0,169
0,224 0,203 0,203 0,192
0,214 0,226 0,226 0,206
0,212 0,204 0,204 0,196
0,192 0,195 0,195 0,181
0,196 0,207 0,207 0,191
0,193 0,203 0,203 0,185
0,197 0,207 0,207 0,192
0,178 0,189 0,189 0,173
0,203 0,212 0,212 0,201
0,230 0,206 0,206 0,194

0,216 0,196 0,196 0,214
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W2V-EXTRA
FAST-EXTRA
CV-KNN
TF-IDF-KNN
GLOVE-KNN
W2V-KNN
FAST-KNN
CV-CNN
TF-IDF-CNN
W2V-CNN
GLOVE-CNN
FAST-CNN
A-SVM-LR
A-LR-LR

A-RF-LR

0,235 0,239 0,205 0,195
0,233 0,262 0,211 0,211
0,202 0,215 0,176 0,154
0,205 0,206 0,192 0,168
0,200 0,189 0,180 0,177
0,224 0,217 0,204 0,203
0,207 0,192 0,185 0,182
0,193 0,201 0,202 0,169
0,224 0,229 0,215 0,195
0,212 0,212 0,220 0,207
0,228 0,213 0,197 0,172
0,203 0,214 0,213 0,186
0,197 0,205 0,205 0,182
0,204 0,227 0,227 0,194

0,200 0,211 0,211 0,193

B-W2V-RF
B-GLOVE-RF
B-FAST-RF
B-CV-NB
B-TF-IDF-NB
B-W2V-NB
B-GLOVE-NB
B-FAST-NB
C-LR

C-RF

C-NB

D-LR

D-RF

D-NB

0,237 0,195 0,195 0,201
0,211 0,195 0,195 0,182
0,242 0,211 0,211 0,211
0,207 0,218 0,218 0,186
0,203 0,222 0,222 0,183
0,213 0,232 0,232 0,201
0,180 0,194 0,194 0,161
0,186 0,186 0,186 0,177
0,197 0,198 0,198 0,195
0,243 0,260 0,2600,189
0,197 0,235 0,235 0,186
0,228 0,231 0,258 0,226
0,241 0,240 0,220 0,215

0,240 0,247 0,257 0,218

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados obtidos estdo em destacados em negrito.
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Tabela 11 — Resultados obtidos para cada métrica e meta-classificador em cada valor de k para o conjunto

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Senti.
LR RF NB
acc pre rec fl acc pre rec fl acc pre  rec

0,598 0,577 0,581 0,577 0,564 0,520 0,520 0,520 0,677 0,685 0,566
0,612 0,594 0,600 0,593 0,598 0,538 0,523 0,525 0,664 0,624 0,584
0,614 0,603 0,612 0,601 0,607 0,534 0,529 0,515 0,649 0,604 0,583
0,615 0,604 0,613 0,602 0,605 0,538 0,525 0,513 0,647 0,602 0,583
0,6310,6170,6260,6170,617 0,539 0,532 0,511 0,650 0,609 0,595
0,621 0,610 0,619 0,608 0,621 0,551 0,530 0,519 0,653 0,614 0,601
0,624 0,613 0,621 0,611 0,624 0,559 0,536 0,517 0,657 0,620 0,609
0,624 0,613 0,622 0,611 0,633 0,564 0,538 0,524 0,654 0,617 0,608
0,620 0,611 0,620 0,608 0,625 0,549 0,528 0,504 0,652 0,613 0,602
0,616 0,604 0,613 0,602 0,636 0,564 0,537 0,515 0,654 0,618 0,611
0,617 0,607 0,616 0,604 0,633 0,573 0,540 0,521 0,648 0,614 0,611
0,625 0,617 0,626 0,614 0,639 0,570 0,539 0,513 0,643 0,611 0,611
0,616 0,608 0,617 0,604 0,637 0,578 0,537 0,515 0,641 0,611 0,611
0,617 0,609 0,618 0,605 0,639 0,580 0,542 0,519 0,639 0,608 0,609
0,611 0,604 0,613 0,600 0,641 0,583 0,546 0,524 0,634 0,604 0,605
0,612 0,604 0,613 0,600 0,641 0,591 0,550 0,531 0,631 0,603 0,605
0,613 0,606 0,615 0,602 0,643 0,591 0,551 0,532 0,635 0,607 0,609
0,606 0,598 0,607 0,594 0,643 0,588 0,546 0,526 0,637 0,609 0,611
0,609 0,600 0,608 0,597 0,647 0,595 0,551 0,532 0,638 0,609 0,611
0,611 0,603 0,612 0,599 0,649 0,602 0,552 0,532 0,641 0,613 0,615

0,609 0,601 0,609 0,597 0,651 0,600 0,552 0,533 0,634 0,607 0,610

f1

0,535
0,580
0,583
0,583
0,597
0,604
0,612
0,610
0,605
0,613
0,612
0,611
0,611
0,609
0,604
0,604
0,608
0,610
0,609
0,614

0,608
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22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

0,608 0,600 0,608 0,596 0,651 0,599 0,555 0,533 0,633 0,606 0,610 0,608
0,607 0,603 0,612 0,597 0,649 0,599 0,553 0,534 0,634 0,610 0,615 0,611
0,606 0,601 0,610 0,595 0,651 0,602 0,556 0,537 0,621 0,599 0,605 0,600
0,606 0,601 0,610 0,595 0,650 0,601 0,555 0,540 0,621 0,599 0,605 0,600
0,606 0,601 0,610 0,595 0,651 0,605 0,557 0,539 0,625 0,604 0,610 0,605
0,610 0,606 0,615 0,600 0,6520,606 0,555 0,538 0,634 0,613 0,6200,614
0,608 0,605 0,614 0,599 0,651 0,601 0,555 0,540 0,634 0,613 0,619 0,614
0,605 0,601 0,610 0,595 0,651 0,608 0,557 0,543 0,631 0,613 0,620 0,613
0,604 0,600 0,609 0,594 0,651 0,605 0,556 0,539 0,630 0,611 0,618 0,612
0,609 0,605 0,614 0,599 0,652 0,604 0,557 0,540 0,627 0,609 0,616 0,609
0,606 0,601 0,610 0,596 0,651 0,603 0,552 0,537 0,628 0,609 0,616 0,610
0,606 0,601 0,610 0,596 0,651 0,598 0,556 0,536 0,627 0,609 0,617 0,610
0,601 0,597 0,605 0,591 0,651 0,599 0,555 0,537 0,627 0,609 0,616 0,609
0,599 0,592 0,600 0,588 0,649 0,599 0,556 0,536 0,630 0,612 0,619 0,612
0,600 0,593 0,601 0,589 0,649 0,598 0,552 0,535 0,628 0,612 0,619 0,612
0,605 0,599 0,607 0,594 0,645 0,591 0,548 0,528 0,623 0,606 0,613 0,606
0,608 0,603 0,612 0,598 0,646 0,589 0,547 0,528 0,620 0,604 0,611 0,604
0,607 0,602 0,610 0,597 0,647 0,596 0,548 0,525 0,624 0,608 0,616 0,608

0,602 0,597 0,605 0,592 0,646 0,595 0,546 0,522 0,626 0,610 0,617 0,609

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados estdo em destacados em negrito.

Tabela 12 — Lista com os grupos obtidos para cada valor de k para o conjunto Senti.

Grupo
W2V-SVM

W2V-SVM, FAST-MLP
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10

11

12

13

14

15

16

TF-IDF-SVM, FAST-MLP, W2V-SVM

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-MLP, W2V-SVM

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-MLP, W2V-SVM, FAST-NB
TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-NB

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-NB,
W2V-RF

TF-IDF-SVM, FAST-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-NB,
W2V-RF, W2V-KNN

FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-KNN, TF-IDF-SVM, W2V-SVM,
FAST-NB, W2V-RF, W2V-KNN

FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-5VM,
FAST-NB, W2V-RF, TF-IDF-KNN, W2V-KNN

FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-5VM,
FAST-NB, W2V-RF, TF-IDF-KNN, CV-NB, W2V-KNN

FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-5VM,
FAST-NB, W2V-RF, TF-IDF-KNN, CV-NB, TF-IDF-MLP, W2V-KNN

FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-S5VM,
FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, CV-NB, TF-IDF-MLP, W2V-KNN

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, CV-NB, TF-IDF-
MLP, W2V-KNN

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, CV-NB, FAST-CNN,
TF-IDF-MLP, W2V-KNN

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, CV-NB, FAST-CNN,
CV-MLP, TF-IDF-MLP, W2V-KNN
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17

18

19

20

21

22

23

24

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, CV-
NB, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, W2V-KNN

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, CV-KNN, CV-NB,
TF-IDF-KNN, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, W2V-KNN

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, CV-KNN, CV-NB,
TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-MLP, TF-IDF-MLP, W2V-KNN

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-RF, W2V-CNN, CV-
KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-KNN

W2V-LR, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA, W2V-RF, W2V-CNN, CV-
KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
FAST-NB, W2V-KNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA, W2V-RF, W2V-CNN, CV-
KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA, W2V-RF, W2V-CNN, CV-
KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA, W2V-RF, FAST-MLP,
W2V-CNN, CV-KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-MLP,
TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN
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25

26

27

28

29

30

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA, W2V-RF, FAST-MLP,
W2V-CNN, CV-KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-MLP,
TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-SVM,
GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA, W2V-RF, FAST-MLP,
W2V-CNN, CV-KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-SVM,
CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN, TF-IDF-
CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-SVM, GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA,
W2V-RF, FAST-MLP, W2V-CNN, CV-KNN, CV-NB, TF-IDF-KNN, FAST-CNN,
W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN,
CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA,
W2V-RF, FAST-MLP, W2V-CNN, CV-KNN, CV-NB, FAST-RF, TF-IDF-KNN,
FAST-CNN, W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB,
W2V-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA,
FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, CV-KNN, CV-NB, FAST-RF, TF-
IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN,
FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA,
FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, GLOVE-LR, CV-KNN, CV-NB, FAST-
RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN
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31

32

33

34

35

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA,
FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, GLOVE-LR, CV-KNN, W2V-MLP,
FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, CV-NB, W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-
IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-SVM, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, FAST-EXTRA,
FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, GLOVE-LR, W2V-EXTRA, W2V-MLP,
CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, CV-NB, W2V-NB, CV-SVM, CV-
MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-RF, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, GLOVE-LR, W2V-
EXTRA, W2V-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, CV-NB,
W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN,
CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-RF, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, GLOVE-LR, W2V-
EXTRA, W2V-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, CV-NB,
W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN,
GLOVE-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-RF, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, GLOVE-LR, W2V-
EXTRA, W2V-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, GLOVE-
NB, CV-NB, W2V-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB,
W2V-KNN, GLOVE-KNN, CV-CNN, TF-IDF-CNN
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36

37

38

39

W2V-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-RF, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, GLOVE-LR, W2V-
EXTRA, W2V-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN, GLOVE-NB,
CV-NB, TF-IDF-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB,
W2V-KNN, GLOVE-KNN, W2V-NB, CV-CNN, TF-IDF-CNN

TF-IDF-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-RF, W2V-SVM, GLOVE-RF, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, W2V-LR, GLOVE-
LR, W2V-EXTRA, W2V-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-CNN,
GLOVE-NB, CV-NB, TF-IDF-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN,
FAST-NB, W2V-KNN, GLOVE-KNN, W2V-NB, CV-CNN, TF-IDF-CNN

TF-IDF-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, W2V-LR,
GLOVE-LR, W2V-EXTRA, W2V-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN, FAST-
CNN, GLOVE-NB, CV-NB, TF-IDF-NB, CV-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-
KNN, FAST-NB, W2V-KNN, GLOVE-KNN, W2V-NB, CV-CNN, TF-IDF-CNN

TF-IDF-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-
EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, W2V-LR,
GLOVE-LR, W2V-EXTRA, GLOVE-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-KNN,
FAST-CNN, GLOVE-NB, CV-NB, TF-IDF-NB, CV-SVM, CV-MLP, W2V-MLP,
TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, GLOVE-KNN, W2V-NB, CV-
CNN, TF-IDF-CNN
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40 | TF-IDF-LR, GLOVE-CNN, FAST-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-

EXTRA, TF-IDF-RF, GLOVE-RF, W2V-SVM, GLOVE-SVM, TF-IDF-SVM,
FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-CNN, CV-RF, W2V-LR,
CV-LR, GLOVE-LR, W2V-EXTRA, GLOVE-MLP, CV-KNN, FAST-RF, TF-IDF-
KNN, FAST-CNN, GLOVE-NB, CV-NB, TF-IDF-NB, CV-SVM, CV-MLP, W2V-
MLP, TF-IDF-MLP, FAST-KNN, FAST-NB, W2V-KNN, GLOVE-KNN, W2V-NB,
CV-CNN, TF-IDF-CNN

Fonte: A autora (2023). Para cada métrica altera a ordem, mas s3o os mesmos grupos.

Classificador
CV-SVM
TF-IDF-SVM
W2V-SVM
GLOVE-SVM
FAST-SVM
CV-LR
TF-IDF-LR
GLOVE-LR
W2V-LR
FAST-LR
CV-RF
TF-IDF-RF
GLOVE-RF
W2V-RF

FAST-RF

acc pre rec fl

0,606 0,552 0,544 0,543
0,640 0,585 0,558 0,55
0,675 0,682 0,564 0,532
0,646 0,61 0,515 0,438
0,641 0,321 0,5 0,391
0,629 0,572 0,554 0,549
0,638 0,576 0,543 0,525
0,638 0,563 0,516 0,457
0,645 0,589 0,539 0,509
0,651 0,611 0,533 0,484
0,632 0,566 0,538 0,52
0,638 0,578 0,548 0,534
0,630 0,549 0,521 0,483
0,651 0,603 0,545 0,515

0,645 0,589 0,536 0,500

Classificador
A-NB-LR
A-MLP-LR
A-EXTRA-LR
A-KNN-LR
A-CNN-LR
A-SVM-RF
A-LR-RF
A-RF-RF
A-NB-RF
A-MLP-RF
A-EXTRA-RF
A-KNN-RF
A-CNN-RF
A-SVM-NB

A-LR-NB

Tabela 13 — Resultados dos classificadores para o conjunto Senti.

acc pre rec fl

0,599 0,591 0,591 0,587
0,611 0,602 0,602 0,599
0,588 0,585 0,585 0,578
0,575 0,568 0,568 0,563
0,583 0,589 0,589 0,577
0,631 0,561 0,561 0,523
0,639 0,583 0,583 0,531
0,632 0,574 0,574 0,519
0,637 0,571 0,571 0,529
0,621 0,543 0,543 0,517
0,616 0,566 0,566 0,519
0,568 0,524 0,524 0,526
0,634 0,585 0,585 0,547
0,658 0,616 0,616 0,594

0,643 0,603 0,603 0,597
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CV-NB
TF-IDF-NB
GLOVE-NB
W2V-NB
FAST-NB
CV-MLP
TF-IDF-MLP
GLOVE-MLP
W2V-MLP
FAST-MLP
CV-EXTRA
TF-IDF-EXTRA
GLOVE-EXTRA
W2V-EXTRA
FAST-EXTRA
CV-KNN
TF-IDF-KNN
GLOVE-KNN
W2V-KNN
FAST-KNN
CV-CNN
TF-IDF-CNN
W2V-CNN
GLOVE-CNN
FAST-CNN
A-SVM-LR

A-LR-LR

0,615 0,597 0,604 0,597
0,611 0,590 0,595 0,590
0,623 0,537 0,518 0,484
0,58 0,558 0,561 0,557
0,601 0,573 0,575 0,574
0,596 0,553 0,551 0,551
0,585 0,544 0,543 0,543
0,646 0,592 0,546 0,523
0,610 0,565 0,560 0,561
0,648 0,599 0,572 0,568
0,645 0,594 0,562 0,554
0,645 0,591 0,552 0,536
0,652 0,610 0,541 0,503
0,640 0,572 0,525 0,479
0,638 0,564 0,520 0,471
0,638 0,577 0,543 0,524
0,634 0,573 0,544 0,529
0,602 0,543 0,536 0,533
0,606 0,553 0,546 0,545
0,606 0,551 0,543 0,541
0,531 0,553 0,556 0,529
0,482 0,550 0,545 0,480
0,627 0,568 0,550 0,544
0,648 0,618 0,518 0,444
0,620 0,576 0,570 0,571
0,621 0,605 0,605 0,604

0,606 0,598 0,598 0,594

A-RF-NB
A-NB-NB
A-MLP-NB
A-EXTRA-NB
A-KNN-NB
A-CNN-NB
B-CV-LR
B-TF-IDF-LR
B-W2V-LR
B-GLOVE-LR
B-FAST-LR
B-CV-RF
B-TF-IDF-RF
B-W2V-RF
B-GLOVE-RF
B-FAST-RF
B-CV-NB
B-TF-IDF-NB
B-W2V-NB
B-GLOVE-NB
B-FAST-NB
C-LR

C-RF

C-NB

D-LR

D-RF

D-NB

0,638 0,597 0,597 0,592
0,634 0,598 0,598 0,596
0,643 0,603 0,603 0,595
0,644 0,603 0,603 0,594
0,640 0,583 0,583 0,538
0,615 0,591 0,591 0,592
0,588 0,589 0,589 0,580
0,586 0,582 0,582 0,576
0,600 0,584 0,584 0,583
0,589 0,580 0,580 0,576
0,603 0,594 0,594 0,591
0,627 0,592 0,592 0,512
0,629 0,572 0,572 0,521
0,641 0,566 0,566 0,521
0,648 0,541 0,541 0,469
0,627 0,553 0,553 0,530
0,610 0,586 0,586 0,587
0,621 0,591 0,591 0,592
0,639 0,600 0,600 0,595
0,649 0,607 0,607 0,592
0,640 0,601 0,601 0,597
0,603 0,598 0,598 0,593
0,648 0,612 0,612 0,529
0,622 0,608 0,608 0,607
0,631 0,617 0,6260,617
0,652 0,608 0,557 0,543

0,6770,6850,620 0,614
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A-RF-LR 0,581 0,580 0,580 0,572

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados obtidos estdo em destacados em negrito.
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Tabela 14 — Resultados obtidos para cada métrica e meta-classificador em cada valor de k para o conjunto

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Covid.
LR RF NB
acc pre rec fl acc pre rec fl acc pre rec fl

0,893 0,893 0,894 0,893 0,852 0,853 0,853 0,852 0,894 0,894 0,895 0,894
0,893 0,892 0,893 0,892 0,885 0,882 0,882 0,884 0,884 0,884 0,885 0,884
0,898 0,897 0,898 0,898 0,892 0,894 0,894 0,892 0,889 0,888 0,889 0,889
0,897 0,896 0,897 0,897 0,888 0,888 0,888 0,889 0,892 0,892 0,892 0,892
0,923 0,923 0,923 0,923 0,919 0,919 0,918 0,919 0,907 0,907 0,907 0,907
0,926 0,925 0,926 0,926 0,921 0,920 0,921 0,921 0,918 0,917 0,918 0,918
0,924 0,924 0,924 0,924 0,920 0,920 0,921 0,921 0,915 0,915 0,916 0,915
0,922 0,922 0,922 0,922 0,922 0,921 0,923 0,923 0,914 0,913 0,914 0,913
0,920 0,919 0,919 0,919 0,922 0,923 0,924 0,923 0,917 0,917 0,918 0,917
0,919 0,918 0,919 0,919 0,924 0,923 0,925 0,924 0,916 0,916 0,916 0,916
0,918 0,918 0,918 0,918 0,924 0,924 0,925 0,924 0,914 0,913 0,914 0,913
0,917 0,917 0,917 0,917 0,924 0,924 0,924 0,924 0,914 0,914 0,915 0,914
0,918 0,917 0,918 0,918 0,924 0,923 0,926 0,924 0,911 0,910 0,911 0,911
0,918 0,918 0,918 0,918 0,924 0,924 0,924 0,925 0,913 0,913 0,914 0,913
0,916 0,916 0,917 0,916 0,924 0,923 0,924 0,923 0,913 0,913 0,914 0,913
0,924 0,924 0,925 0,924 0,927 0,926 0,927 0,927 0,915 0,915 0,916 0,915
0,925 0,924 0,925 0,925 0,927 0,927 0,928 0,928 0,919 0,918 0,919 0,919
0,925 0,924 0,925 0,925 0,929 0,929 0,929 0,929 0,919 0,919 0,920 0,919
0,926 0,926 0,926 0,926 0,929 0,928 0,929 0,928 0,920 0,920 0,921 0,920
0,926 0,926 0,926 0,926 0,928 0,928 0,929 0,928 0,920 0,919 0,920 0,920

0,924 0,924 0,925 0,924 0,927 0,929 0,929 0,928 0,920 0,919 0,920 0,920
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22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

0,926 0,926 0,926 0,926 0,929 0,928 0,929 0,928 0,921 0,920 0,921 0,920
0,926 0,926 0,926 0,926 0,928 0,928 0,929 0,928 0,918 0,918 0,919 0,918
0,926 0,926 0,926 0,926 0,928 0,928 0,928 0,928 0,918 0,918 0,919 0,918
0,924 0,924 0,924 0,924 0,929 0,928 0,930 0,929 0,920 0,920 0,921 0,920
0,927 0,926 0,927 0,927 0,929 0,929 0,930 0,930 0,919 0,919 0,920 0,919
0,926 0,926 0,927 0,926 0,929 0,929 0,929 0,930 0,919 0,919 0,920 0,919
0,930 0,930 0,931 0,930 0,930 0,930 0,930 0,929 0,920 0,919 0,920 0,920
0,930 0,930 0,931 0,930 0,930 0,929 0,930 0,930 0,920 0,920 0,921 0,920
0,930 0,930 0,931 0,930 0,930 0,930 0,931 0,930 0,921 0,921 0,922 0,921
0,9310,9310,931 0,9310,930 0,930 0,930 0,929 0,921 0,921 0,922 0,921
0,930 0,930 0,931 0,930 0,930 0,929 0,930 0,930 0,921 0,921 0,922 0,921
0,928 0,928 0,928 0,928 0,930 0,930 0,930 0,930 0,921 0,920 0,921 0,920
0,929 0,929 0,930 0,929 0,930 0,930 0,930 0,930 0,919 0,918 0,919 0,919
0,929 0,929 0,930 0,929 0,931 0,930 0,931 0,9310,921 0,920 0,921 0,920
0,927 0,927 0,927 0,927 0,931 0,930 0,931 0,930 0,921 0,920 0,921 0,920
0,930 0,930 0,931 0,930 0,9320,9310,9320,931 0,921 0,921 0,922 0,921
0,930 0,930 0,931 0,930 0,931 0,930 0,931 0,931 0,921 0,921 0,922 0,921
0,931 0,931 0,9320,931 0,931 0,930 0,931 0,930 0,9230,9230,9240,923

0,931 0,931 0,932 0,931 0,930 0,931 0,931 0,930 0,923 0,923 0,923 0,923

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados estdo em destacados em negrito.

Tabela 15 — Lista com os grupos obtidos para cada valor de k para o conjunto Covid.

Grupo
W2V-SVM

W2V-SVM, FAST-NB
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10

11

12

13

14

15

16

W2V-SVM, FAST-NB, FAST-MLP

W2V-SVM, FAST-NB, W2V-KNN, FAST-MLP

TF-IDF-SVM, FAST-NB, W2V-SVM, W2V-KNN, FAST-MLP
TF-IDF-SVM, FAST-NB, W2V-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN, FAST-MLP

TF-IDF-SVM, FAST-NB, W2V-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN, FAST-MLP,
GLOVE-CNN

TF-IDF-SVM, FAST-NB, W2V-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN, FAST-MLP,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN, FAST-MLP,
FAST-NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN, FAST-MLP,
FAST-NB, W2V-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN,
FAST-MLP, FAST-NB, W2V-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN,
W2V-SVM, FAST-MLP, FAST-NB, W2V-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN,
FAST-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, FAST-NB, W2V-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-
KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN,
FAST-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, FAST-NB, CV-KNN, W2V-RF, GLOVE-
CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN,
FAST-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, FAST-NB, GLOVE-RF, CV-KNN, W2V-RF,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, W2V-KNN,
FAST-KNN, W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, FAST-NB, GLOVE-RF, CV-
KNN, W2V-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN
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17

18

19

20

21

22

23

24

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-KNN, FAST-KNN, W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, FAST-NB,
GLOVE-RF, CV-KNN, W2V-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-CNN, FAST-KNN, W2V-SVM, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, FAST-MLP,
FAST-NB, GLOVE-RF, CV-KNN, W2V-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-CNN, FAST-CNN, W2V-SVM, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, FAST-MLP,
FAST-NB, GLOVE-RF, CV-KNN, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-CNN, GLOVE-
KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-CNN, FAST-CNN, GLOVE-SVM, W2V-SVM, W2V-KNN, TF-IDF-KNN,
FAST-MLP, FAST-NB, GLOVE-RF, CV-KNN, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-
CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-CNN, FAST-CNN, GLOVE-SVM, W2V-SVM, W2V-KNN, TF-IDF-KNN,
FAST-MLP, FAST-NB, GLOVE-RF, CV-KNN, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-
MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-CNN, FAST-CNN, GLOVE-SVM, CV-NB, W2V-SVM, W2V-KNN, TF-
IDF-KNN, FAST-MLP, FAST-NB, GLOVE-RF, CV-KNN, W2V-RF, FAST-KNN,
GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
W2V-CNN, FAST-CNN, GLOVE-SVM, CV-NB, W2V-SVM, W2V-KNN, TF-
IDF-KNN, FAST-MLP, FAST-NB, FAST-LR, CV-KNN, W2V-RF, FAST-KNN,
GLOVE-RF, GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
TF-IDF-CNN, GLOVE-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, W2V-KNN, W2V-
CNN, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, FAST-NB, FAST-LR, CV-KNN, W2V-RF, FAST-
KNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN
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25

26

27

28

29

30

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, GLOVE-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM,
W2V-KNN, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, FAST-NB, FAST-LR, CV-
KNN, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-
KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, CV-MLP, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, GLOVE-SVM, CV-NB, W2V-SVM,
W2V-CNN, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-NB, FAST-
LR, CV-KNN, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-CNN,
GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, CV-MLP, FAST-SVM, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, GLOVE-SVM, CV-NB, W2V-SVM,
W2V-CNN, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-NB, FAST-
LR, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-
CNN, GLOVE-KNN, CV-KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, GLOVE-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM,
W2V-CNN, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-NB, FAST-
LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, GLOVE-RF,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN, CV-KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, GLOVE-SVM, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-KNN, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-
NB, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP,
GLOVE-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN, CV-KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-KNN, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-
NB, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-SVM,
GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN, CV-KNN
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31

32

33

34

35

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-KNN, W2V-CNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-
EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-
SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, FAST-NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN, CV-
KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, CV-MLP, FAST-SVM, TF-IDF-MLP,
TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-CNN, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-
EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-
SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-EXTRA, FAST-NB, GLOVE-CNN,
GLOVE-KNN, CV-KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, FAST-SVM, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
TF-IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-CNN, W2V-KNN, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP, FAST-
EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN, GLOVE-
SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-EXTRA, FAST-NB, GLOVE-CNN,
W2V-NB, GLOVE-KNN, CV-KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-LR, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-CNN, W2V-KNN, FAST-SVM, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-
MLP, FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN,
GLOVE-SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-EXTRA, FAST-NB, GLOVE-
CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN, CV-KNN

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-LR, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, CV-SVM, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-CNN, W2V-KNN, FAST-SVM, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-
MLP, FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, FAST-KNN,
GLOVE-SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-EXTRA, FAST-NB, GLOVE-
CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN, CV-KNN, GLOVE-NB



108

36

37

38

39

40

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-LR, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, CV-SVM, CV-NB, W2V-SVM, TF-
IDF-RF, W2V-CNN, CV-CNN, FAST-SVM, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-
MLP, FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, W2V-KNN,
FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-EXTRA, FAST-
NB, GLOVE-CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN, CV-KNN, GLOVE-NB

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, CV-MLP, W2V-LR, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-IDF-
RF, W2V-CNN, CV-CNN, W2V-MLP, FAST-SVM, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR,
FAST-MLP, FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-RF, W2V-
KNN, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-EXTRA,
FAST-NB, GLOVE-CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN, CV-KNN, GLOVE-NB

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-LR, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-IDF-
RF, W2V-CNN, CV-CNN, W2V-MLP, CV-RF, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-
MLP, FAST-SVM, FAST-EXTRA, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-
RF, W2V-KNN, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-
EXTRA, FAST-NB, GLOVE-CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN, CV-KNN, GLOVE-NB

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, CV-LR, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-IDF-
EXTRA, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, CV-SVM, CV-NB, W2V-SVM, TF-IDF-RF,
W2V-CNN, CV-CNN, W2V-MLP, CV-RF, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP,
FAST-SVM, FAST-EXTRA, W2V-LR, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-
RF, W2V-KNN, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-
EXTRA, FAST-NB, GLOVE-CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN, CV-KNN, GLOVE-NB

TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-NB, CV-LR, CV-MLP, TF-IDF-MLP, TF-IDF-
EXTRA, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, CV-NB, W2V-SVM, TF-IDF-RF,
W2V-CNN, CV-CNN, W2V-MLP, CV-RF, TF-IDF-KNN, TF-IDF-LR, FAST-MLP,
FAST-SVM, FAST-EXTRA, W2V-LR, FAST-LR, FAST-RF, W2V-EXTRA, W2V-
RF, W2V-KNN, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-MLP, GLOVE-RF, GLOVE-
EXTRA, FAST-NB, GLOVE-CNN, W2V-NB, GLOVE-KNN, GLOVE-LR, CV-
KNN, GLOVE-NB
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Fonte: A autora (2023). Para cada métrica altera a ordem, mas s3o os mesmos grupos.

Classificador
CV-SVM
TF-IDF-SVM
W2V-SVM
GLOVE-SVM
FAST-SVM
CV-LR
TF-IDF-LR
GLOVE-LR
W2V-LR
FAST-LR
CV-RF
TF-IDF-RF
GLOVE-RF
W2V-RF
FAST-RF
CV-NB
TF-IDF-NB
GLOVE-NB
W2V-NB
FAST-NB

CV-MLP

acc pre rec fl

0,914 0,914 0,893 0,903
0,924 0,924 0,921 0,922
0,912 0,912 0,881 0,896
0,842 0,842 0,836 0,839
0,861 0,861 0,879 0,870
0,923 0,923 0,894 0,908
0,902 0,902 0,888 0,895
0,780 0,780 0,835 0,807
0,860 0,860 0,869 0,864
0,840 0,840 0,884 0,861
0,915 0,915 0,870 0,892
0,909 0,909 0,879 0,893
0,842 0,842 0,796 0,818
0,879 0,879 0,809 0,842
0,875 0,875 0,821 0,847
0,911 0,911 0,88 0,896
0,901 0,901 0,906 0,904
0,733 0,733 0,778 0,755
0,796 0,796 0,797 0,797
0,834 0,834 0,780 0,806

0,925 0,925 0,909 0,917

Classificador
A-NB-LR
A-MLP-LR
A-EXTRA-LR
A-KNN-LR
A-CNN-LR
A-SVM-RF
A-LR-RF
A-RF-RF
A-NB-RF
A-MLP-RF
A-EXTRA-RF
A-KNN-RF
A-CNN-RF
A-SVM-NB
A-LR-NB
A-RF-NB
A-NB-NB
A-MLP-NB
A-EXTRA-NB
A-KNN-NB

A-CNN-NB

Tabela 16 — Resultados dos classificadores para o conjunto Covid.

acc pre rec fl

0,904 0,904 0,906 0,905
0,927 0,927 0,922 0,925
0,928 0,928 0,915 0,922
0,916 0,916 0,889 0,903
0,930 0,930 0,904 0,917
0,935 0,935 0,914 0,926
0,916 0,916 0,904 0,909
0,903 0,903 0,888 0,896
0,906 0,906 0,890 0,901
0,927 0,927 0,918 0,924
0,935 0,935 0,903 0,921
0,894 0,894 0,875 0,884
0,933 0,933 0,901 0,915
0,93 0,93 0,916 0,923
0,914 0,914 0,901 0,907
0,926 0,926 0,879 0,902
0,913 0,913 0,888 0,900
0,931 0,931 0,922 0,927
0,932 0,932 0,894 0,912
0,913 0,913 0,879 0,896

0,930 0,930 0,908 0,919
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TF-IDF-MLP
GLOVE-MLP
W2V-MLP
FAST-MLP
CV-EXTRA
TF-IDF-EXTRA
GLOVE-EXTRA
W2V-EXTRA
FAST-EXTRA
CV-KNN
TF-IDF-KNN
GLOVE-KNN
W2V-KNN
FAST-KNN
CV-CNN
TF-IDF-CNN
W2V-CNN
GLOVE-CNN
FAST-CNN
A-SVM-LR
A-LR-LR

A-RF-LR

0,907 0,907 0,911 0,909
0,832 0,832 0,825 0,829
0,892 0,892 0,897 0,895
0,876 0,876 0,887 0,881
0,932 0,932 0,896 0,913
0,928 0,928 0,914 0,921
0,841 0,841 0,82 0,83
0,882 0,882 0,827 0,853
0,877 0,877 0,833 0,854
0,9550,9550,514 0,669
0,931 0,931 0,834 0,88
0,765 0,765 0,876 0,817
0,822 0,822 0,89 0,855
0,818 0,818 0,889 0,852
0,935 0,935 0,846 0,888
0,896 0,896 0,912 0,904
0,866 0,866 0,939 0,901
0,758 0,758 0,945 0,841
0,919 0,919 0,882 0,900
0,930 0,930 0,921 0,925
0,923 0,923 0,904 0,914

0,917 0,917 0,887 0,901

B-CV-LR
B-TF-IDF-LR
B-W2V-LR
B-GLOVE-LR
B-FAST-LR
B-CV-RF
B-TF-IDF-RF
B-W2V-RF
B-GLOVE-RF
B-FAST-RF
B-CV-NB
B-TF-IDF-NB
B-W2V-NB
B-GLOVE-NB
B-FAST-NB
C-LR

C-RF

C-NB

D-LR

D-RF

D-NB

0,935 0,935 0,907 0,921
0,937 0,937 0,924 0,930
0,910 0,910 0,906 0,908
0,875 0,875 0,850 0,862
0,924 0,924 0,895 0,909
0,932 0,932 0,919 0,926
0,938 0,938 0,927 0,932
0,915 0,915 0,899 0,906
0,868 0,868 0,833 0,851
0,912 0,912 0,896 0,902
0,938 0,938 0,913 0,925
0,938 0,938 0,921 0,929
0,908 0,908 0,896 0,902
0,857 0,857 0,839 0,848
0,905 0,905 0,884 0,894
0,941 0,941 0,923 0,932
0,947 0,947 0,922 0,933
0,937 0,937 0,909 0,923
0,931 0,931 0,932 0,931
0,932 0,931 0,932 0,931

0,923 0,923 0,924 0,923

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados estdo em destacados em negrito.
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Tabela 18 — Lista com os grupos obtidos para cada valor de k para o conjunto Fa-Kes.

Grupo

W2V-SVM

FAST-MLP, W2V-SVM

FAST-MLP, W2V-RF, W2V-SVM

FAST-MLP, FAST-NB, W2V-SVM, W2V-RF

W2V-KNN, FAST-NB, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-MLP

W2V-KNN, FAST-NB, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-KNN, FAST-MLP

W2V-KNN, FAST-NB, W2V-SVM, FAST-SVM, W2V-RF, FAST-KNN, FAST-
MLP

W2V-KNN, FAST-NB, W2V-SVM, FAST-SVM, W2V-RF, FAST-KNN, FAST-
MLP, W2V-MLP

W2V-KNN, FAST-NB, W2V-SVM, FAST-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-
KNN, FAST-MLP, W2V-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN,
FAST-KNN, FAST-NB, FAST-MLP, W2V-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN,
FAST-KNN, FAST-NB, TF-IDF-EXTRA, W2V-MLP, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-SVM, W2V-RF, TF-IDF-CNN,
FAST-KNN, FAST-NB, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-LR, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-
SVM, FAST-KNN, FAST-NB, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-LR, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-
SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, FAST-NB, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-
MLP, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-LR, W2V-RF, TF-IDF-CNN, FAST-
SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, TF-IDF-SVM, FAST-NB, TF-IDF-EXTRA, FAST-
RF, W2V-MLP, FAST-MLP
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16

17

18

19

20

21

22

23

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-LR, W2V-RF, TF-IDF-CNN, TF-
IDF-RF, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, TF-IDF-SVM, FAST-NB, TF-IDF-
EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-LR, W2V-RF, W2V-SVM, TF-IDF-CNN, TF-
IDF-RF, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, TF-IDF-SVM, FAST-NB, TF-IDF-
EXTRA, FAST-RF, CV-MLP, W2V-MLP, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-LR, W2V-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-
CNN, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-NB, FAST-CNN, TF-IDF-SVM, TF-IDF-
EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, CV-MLP, W2V-EXTRA, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-LR, W2V-RF, TF-IDF-RF, TF-IDF-
CNN, FAST-SVM, GLOVE-KNN, FAST-KNN, FAST-NB, FAST-CNN, TF-IDF-
SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, CV-MLP, W2V-EXTRA, FAST-
MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, W2V-LR, W2V-RF, FAST-SVM, TF-IDF-
CNN, TF-IDF-RF, GLOVE-KNN, FAST-KNN, FAST-NB, FAST-CNN, TF-IDF-
SVM, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, TF-IDF-MLP, CV-MLP, W2V-
EXTRA, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-RF, W2V-SVM, W2V-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-
CNN, FAST-SVM, GLOVE-KNN, FAST-KNN, FAST-NB, FAST-CNN, TF-IDF-
SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, TF-IDF-MLP, CV-MLP, W2V-EXTRA,
TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-RF, W2V-SVM, W2V-LR, TF-IDF-RF, GLOVE-
KNN, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, TF-IDF-SVM, FAST-
NB, CV-EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, TF-IDF-MLP, CV-MLP, W2V-EXTRA,
TF-IDF-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, W2V-RF, W2V-SVM, TF-IDF-CNN, GLOVE-
KNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, FAST-NB, TF-IDF-
SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, W2V-MLP, TF-IDF-MLP, CV-MLP, W2V-EXTRA,
TF-IDF-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, CV-CNN
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24

25

26

27

28

29

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-LR, W2V-RF, W2V-SVM, FAST-SVM, GLOVE-
KNN, TF-IDF-CNN, TF-IDF-RF, FAST-KNN, FAST-NB, FAST-CNN, TF-IDF-
SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, GLOVE-CNN, W2V-MLP, TF-IDF-MLP, CV-MLP,
W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, CV-CNN

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, GLOVE-NB, W2V-RF, W2V-SVM, W2V-LR, FAST-
SVM, GLOVE-KNN, TF-IDF-CNN, TF-IDF-RF, FAST-KNN, FAST-NB, FAST-
CNN, TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, GLOVE-CNN, W2V-MLP, TF-IDF-
MLP, CV-MLP, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, CV-CNN

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-LR, W2V-RF, W2V-SVM, GLOVE-NB, FAST-
SVM, GLOVE-KNN, TF-IDF-CNN, TF-IDF-RF, FAST-KNN, FAST-NB, FAST-
CNN, TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, FAST-RF, GLOVE-CNN, W2V-MLP, TF-
IDF-MLP, CV-MLP, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-EXTRA, W2V-CNN,
FAST-MLP, CV-CNN

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, W2V-LR, W2V-RF, GLOVE-NB, W2V-SVM, TF-IDF-
CNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, GLOVE-KNN, FAST-KNN, FAST-CNN, TF-IDF-
SVM, FAST-NB, CV-EXTRA, W2V-NB, GLOVE-CNN, TF-IDF-MLP, CV-MLP,
W2V-MLP, TF-IDF-EXTRA, W2V-EXTRA, FAST-RF, FAST-EXTRA, W2V-
CNN, FAST-MLP, CV-CNN

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-SVM, CV-NB, W2V-LR, GLOVE-NB, TF-IDF-
CNN, GLOVE-KNN, FAST-SVM, TF-IDF-RF, FAST-KNN, TF-IDF-SVM, FAST-
CNN, W2V-RF, FAST-NB, CV-EXTRA, W2V-NB, CV-MLP, GLOVE-CNN, W2V-
MLP, TF-IDF-MLP, TF-IDF-EXTRA, W2V-EXTRA, FAST-RF, FAST-EXTRA,
W2V-CNN, FAST-MLP, CV-CNN

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, CV-NB, W2V-SVM, GLOVE-NB, GLOVE-
KNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-KNN, FAST-CNN, FAST-
NB, TF-IDF-SVM, W2V-RF, CV-EXTRA, W2V-NB, W2V-MLP, TF-IDF-MLP,
CV-MLP, GLOVE-CNN, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, FAST-RF,
FAST-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, CV-CNN
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30

31

32

33

34

W2V-KNN, TF-IDF-KNN, GLOVE-NB, W2V-LR, CV-NB, W2V-SVM, CV-RF,
GLOVE-KNN, TF-IDF-CNN, FAST-SVM, FAST-KNN, TF-IDF-SVM, FAST-CNN,
FAST-NB, W2V-RF, CV-EXTRA, W2V-NB, W2V-MLP, TF-IDF-MLP, CV-MLP,
GLOVE-CNN, CV-LR, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-CNN,
FAST-EXTRA, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, CV-NB, GLOVE-NB, W2V-SVM, W2V-LR, CV-KNN,
CV-RF, FAST-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-KNN, FAST-CNN, FAST-NB, TF-IDF-
SVM, W2V-RF, CV-EXTRA, GLOVE-KNN, W2V-NB, W2V-MLP, TF-IDF-MLP,
CV-MLP, GLOVE-CNN, CV-LR, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-
CNN, FAST-EXTRA, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, GLOVE-NB, CV-NB, W2V-LR, W2V-SVM, TEF-
IDF-CNN, CV-KNN, FAST-SVM, CV-RF, FAST-KNN, TF-IDF-SVM, FAST-
CNN, W2V-RF, FAST-NB, CV-EXTRA, GLOVE-KNN, W2V-NB, TF-IDF-MLP,
GLOVE-CNN, CV-MLP, GLOVE-MLP, CV-LR, TF-IDF-EXTRA, W2V-EXTRA,
FAST-RF, FAST-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN, W2V-
MLP

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, CV-NB, W2V-SVM, GLOVE-NB, TF-IDF-
CNN, CV-KNN, CV-RF, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-CNN, FAST-NB, W2V-
RF, CV-SVM, TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, GLOVE-KNN, W2V-NB, GLOVE-MLP,
CV-MLP, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, CV-LR, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA,
FAST-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN, W2V-
MLP

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, GLOVE-NB, CV-NB, W2V-LR, W2V-SVM, TF-IDF-
CNN, CV-KNN, FAST-SVM, CV-RF, FAST-KNN, FAST-CNN, FAST-NB, W2V-
RF, CV-SVM, TF-IDF-SVM, GLOVE-EXTRA, CV-EXTRA, GLOVE-KNN, W2V-
NB, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN, CV-MLP, GLOVE-MLP, CV-LR, TF-IDF-
EXTRA, W2V-EXTRA, FAST-RF, FAST-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, TF-
IDF-RF, CV-CNN, W2V-MLP
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35

36

37

38

39

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, CV-NB, W2V-SVM, GLOVE-NB, TF-IDF-
CNN, GLOVE-SVM, CV-KNN, CV-RF, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-CNN,
FAST-NB, CV-SVM, W2V-RF, CV-EXTRA, GLOVE-EXTRA, TF-IDF-SVM,
GLOVE-KNN, W2V-NB, GLOVE-MLP, CV-MLP, TF-IDF-MLP, GLOVE-CNN,
CV-LR, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA,
FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN, W2V-MLP

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, GLOVE-NB, W2V-SVM, CV-NB, W2V-LR, CV-KNN,
FAST-SVM, GLOVE-SVM, CV-RF, TF-IDF-CNN, FAST-KNN, CV-SVM, FAST-
NB, FAST-CNN, W2V-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-SVM, GLOVE-EXTRA, GLOVE-
KNN, W2V-NB, GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-MLP, TF-IDF-NB, CV-
MLP, TF-IDF-EXTRA, W2V-EXTRA, CV-LR, FAST-RF, FAST-EXTRA, W2V-
CNN, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN, W2V-MLP

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, W2V-SVM, CV-NB, GLOVE-NB, CV-
KNN, FAST-SVM, GLOVE-SVM, FAST-LR, TF-IDF-CNN, FAST-KNN, CV-SVM,
FAST-CNN, FAST-NB, W2V-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-SVM, GLOVE-EXTRA,
GLOVE-KNN, W2V-NB, CV-RF, GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, TF-IDF-MLP, TF-
IDF-NB, CV-MLP, TF-IDF-EXTRA, W2V-EXTRA, CV-LR, FAST-RF, FAST-
EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN, W2V-MLP

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, W2V-SVM, CV-NB, GLOVE-NB, CV-
KNN, FAST-SVM, GLOVE-SVM, FAST-LR, TF-IDF-CNN, FAST-KNN, CV-SVM,
FAST-NB, FAST-CNN, W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-EXTRA, GLOVE-EXTRA,
GLOVE-KNN, CV-RF, W2V-NB, GLOVE-CNN, TF-IDF-MLP, CV-MLP, TF-IDF-
NB, GLOVE-MLP, CV-LR, TF-IDF-EXTRA, W2V-EXTRA, FAST-RF, GLOVE-
LR, FAST-EXTRA, W2V-CNN, FAST-MLP, TF-IDF-RF, CV-CNN, W2V-MLP

TF-IDF-KNN, W2V-KNN, W2V-LR, CV-NB, GLOVE-NB, W2V-SVM, GLOVE-
SVM, CV-KNN, FAST-SVM, FAST-LR, TF-IDF-CNN, FAST-KNN, W2V-
RF, FAST-NB, CV-SVM, FAST-CNN, TF-IDF-SVM, GLOVE-EXTRA, CV-
EXTRA, GLOVE-KNN, W2V-NB, CV-RF, GLOVE-MLP, TF-IDF-MLP, TF-IDF-
NB, GLOVE-CNN, CV-MLP, CV-LR, TF-IDF-EXTRA, W2V-EXTRA, FAST-RF,
GLOVE-LR, W2V-CNN, FAST-EXTRA, FAST-MLP, GLOVE-RF, CV-CNN, W2V-
MLP, TF-IDF-RF
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TF-IDF-KNN, W2V-KNN, TF-IDF-LR, CV-NB, GLOVE-NB, W2V-SVM, W2V-
LR, GLOVE-SVM, FAST-LR, CV-KNN, FAST-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-KNN,
CV-SVM, FAST-NB, W2V-RF, FAST-CNN, TF-IDF-SVM, GLOVE-EXTRA, CV-
EXTRA, GLOVE-KNN, W2V-NB, CV-RF, GLOVE-MLP, CV-MLP, TF-IDF-MLP,
TF-IDF-NB, GLOVE-CNN, CV-LR, W2V-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, GLOVE-LR,
FAST-RF, W2V-CNN, FAST-EXTRA, FAST-MLP, GLOVE-RF, CV-CNN, W2V-
MLP, TF-IDF-RF

Fonte: A autora (2023). Para cada fold e métrica altera a ordem, mas os grupos sdo 0s mesmos.

Tabela 19 — Resultados dos classificadores para o conjunto Fa-Kes.

Classificador
CV-SVM
TF-IDF-SVM
W2V-SVM
GLOVE-SVM
FAST-SVM
CV-LR
TF-IDF-LR
GLOVE-LR
W2V-LR
FAST-LR
CV-RF
TF-IDF-RF
GLOVE-RF
W2V-RF

FAST-RF

acc

0,514(0,044
0,532(0,035
0,527(0,007
0,522(0,012

0,528(0,000

)
)
)
)
)
)
0,520(0,029)
0,501(0,020)
0,528(0,000)
)

(
(
(
(
(
0,493(0,030
(
(
(
0,528(0,000
0,507(0,039)
0,541(0,030)
0,483(0,023)
0,514(0,028)

0,506(0,060)

pre

0,541(0,041
0,552(0,031
0,528(0,004
0,525(0,006

0,528(0,000

)
)
)
)
)
0,521(0,028)
0,525(0,016)
0,516(0,010)
0,528(0,000)
0,528(0,000)
0,535(0,040)
0,559(0,028)
0,509(0,021)
0,538(0,025)

0,531(0,053)

rec
0,534(0,050)
0,610(0,038)
0,973(0,021)
0,983(0,024)
1,000(0,000)
0,507(0,048)
0,941(0,078)
0,874(0,091)
1,000(0,000)
1,000(0,000)
0,526(0,060)
0,628(0,024)

(

(

0,558(0,065)

0,574(0,045)
(

0,596(0,058)

f1
0,537(0,042)
0,580(0,029)
(0,007)
0,685(0,011)
0,691(0,000)

0,513(0,032)

0,673(0,033)
0,647(0,0330)
0,691(0,000)
0,691(0,000)
0,529(0,043)
0,591(0,022)
)

(

(
0,531(0,036
0,555(0,029)

(

0,561(0,049)
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CV-NB
TF-IDF-NB
GLOVE-NB
W2V-NB
FAST-NB
CV-MLP
TF-IDF-MLP
GLOVE-MLP
W2V-MLP
FAST-MLP

CV-EXTRA

TF-IDF-EXTRA

GLOVE-EXTRA

W2V-EXTRA

FAST-EXTRA

CV-KNN
TF-IDF-KNN
GLOVE-KNN
W2V-KNN
FAST-KNN
CV-CNN
TF-IDF-CNN
W2V-CNN
GLOVE-CNN
FAST-CNN
A-SVM-LR

A-LR-LR

0,529(0,041
0,533(0,017
0,484(0,024
0,499(0,025
0,519(0,042
0,529(0,032
0,526(0,029

0,502(0,025

0,497(0,029
0,528(0,032
0,524(0,029

0,475(0,037

)
)
)
)
)
)
)
)
0,506(0,037)
)
)
)
)
)
0,504(0,028)
0,505(0,035)
0,530(0,022)
0,496(0,025)
0,527(0,012)
0,536(0,023)
0,519(0,019
0,522(0,024

0,498(0,040

0,516(0,040

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,491(0,038
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,484(0,032
(

)
)
)
0,494(0,038)
)
)
)

0,499(0,032

0,554(0,039
0,548(0,014
0,508(0,018

)
)
)
0,524(0,021)
)
)
)

0,548(0,026
0,52(0,015)
0,525(0,030
0,516(0,017
0,549(0,027
0,543(0,025
0,503(0,035
0,516(0,032
0,527(0,024
0,531(0,036

0,553(0,020

)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,522(0,022)
0,547(0,011)
0,556(0,022)
0,527(0,015)
0,526(0,011)
0,520(0,073)
0,364(0,252)
0,528(0,051)
0,514(0,033)

)

0,529(0,031

0,549(0,052)
0,658(0,052)
0,627(0,110)
0,572(0,047)
0,634(0,072)
0,579(0,045)
0,579(0,042)
0,712(0,116)
0,607(0,178)
0,682(0,165)
0,599(0,053)
0,618(0,058)

0,534(0,057)

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

0,580(0,050)

0,587(0,057)

0,527(0,081)

0,571(0,049)

0,548(0,054)

0,602(0,050)

0,602(0,046)

0,849(0,253)

0,913(0,200)

0,592(0,300)

0,560(0,398)

0,620(0,275)

0,500(0,054)
(

0,487(0,052)

0,552(0,043
0,597(0,024
0,558(0,051
0,546(0,029
0,581(0,047
0,564(0,031
0,563(0,028
0,598(0,046
0,554(0,088
0,582(0,068
0,572(0,034
0,577(0,032

0,517(0,039

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,554(0,035)
0,527(0,053)
0,561(0,030)
0,534(0,032)
0,573(0,022)
0,577(0,027)
0,634(0,105
0,658(0,083

0,515(0,172

0,543(0,161

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,546(0,037
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,505(0,031
(

)
)
)
0,439(0,306)
)
)
)

0,506(0,033



124

A-RF-LR
A-NB-LR
A-MLP-LR
A-EXTRA-LR
A-KNN-LR
A-CNN-LR
A-SVM-RF
A-LR-RF
A-RF-RF
A-NB-RF
A-MLP-RF
A-EXTRA-RF
A-KNN-RF
A-CNN-RF
A-SVM-NB
A-LR-NB
A-RF-NB
A-NB-NB
A-MLP-NB
A-EXTRA-NB
A-KNN-NB
A-CNN-NB
B-CV-LR
B-TF-IDF-LR
B-W2V-LR
B-GLOVE-LR

B-FAST-LR

0,519(0,032
0,496(0,040
0,491(0,034
0,518(0,032
0,515(0,050
0,505(0,032
0,506(0,038

0,486(0,031

0,508(0,043
0,482(0,022
0,526(0,041

0,504(0,037

)
)
)
)
)
)
)
)
0,521(0,044)
)
)
)
)
)
0,499(0,043)
0,493(0,028)
0,514(0,041)
0,475(0,050)
0,505(0,03)

0,507(0,035)
0,510(0,055

0,515(0,034

0,512(0,032

0,496(0,029

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(
0,490(0,033

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(
0,499(0,034

(

)
)
)
0,491(0,045)
)
)
)

0,494(0,037

0,546(0,033
0,523(0,040

0,519(0,035
0,543(0,031
0,543(0,048
0,535(0,034
0,531(0,040
0,516(0,027
0,554(0,042
0,524(0,035
0,526(0,033
0,549(0,043

0,528(0,043

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,527(0,043)
0,528(0,041)
0,515(0,025)
0,537(0,041)
0,500(0,046)
0,527(0,023)
0,528(0,039)
0,535(0,053)
0,543(0,036)
0,538(0,030)
0,518(0,042)
0,523(0,029)
0,526(0,032)
)

0,522(0,036

0,540(0,065)
0,519(0,062)
0,486(0,068)
0,538(0,059)
0,509(0,065)
0,507(0,053)
0,540(0,041)
0,521(0,087)
0,578(0,089)
0,564(0,062)
0,526(0,061)
0,560(0,061)

0,500(0,042)

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

0,526(0,072)

0,559(0,069)

0,551(0,268)

0,581(0,150)

0,558(0,085)

0,605(0,095)

0,581(0,267)

0,569(0,081)

0,531(0,073)

0,521(0,079)

0,509(0,056)

0,480(0,070)

0,516(0,049)
(

0,515(0,034)

0,541(0,042)
0,52(0,048)
0,500(0,045
0,540(0,041
0,525(0,054
0,519(0,035
0,541(0,037
0,521(0,035
0,548(0,057
0,551(0,042
0,519(0,034
0,550(0,036
0,501(0,037

0,520(0,028

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,500(0,160)
0,550(0,083)
0,526(0,062)
0,560(0,049)
0,525(0,142)
0,550(0,056
0,534(0,043

0,528(0,051

0,499(0,047

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,540(0,034
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,520(0,037
(

)
)
)
0,513(0,045)
)
)
)

0,518(0,030
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B-CV-RF
B-TF-IDF-RF
B-W2V-RF
B-GLOVE-RF
B-FAST-RF
B-CV-NB
B-TF-IDF-NB
B-W2V-NB
B-GLOVE-NB
B-FAST-NB
C-LR

C-RF

C-NB

D-LR

D-RF

D-NB

0,492(0,033
0,514(0,043
0,506(0,034
0,486(0,038
0,499(0,033
0,515(0,042
0,510(0,041
0,491(0,027
0,484(0,031
0,502(0,030
0,519(0,029
0,505(0,029
0,499(0,040
0,526(0,026
0,519(0,026
(

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,504(0,036)

0,516(0,017)
0,528(0,044)
0,534(0,022)
0,521(0,032)
0,536(0,030)
0,543(0,044)
0,541(0,051)
0,521(0,031)
0,513(0,027)
0,529(0,027)
0,546(0,029)
0,531(0,035)
0,534(0,050)
0,552(0,025)
0,541(0,026)
)

0,538(0,050

0,562(0,057)
0,560(0,083)
0,541(0,041)
0,565(0,052)
0,542(0,068)
0,544(0,057)
0,475(0,154)
0,508(0,120)
0,576(0,093)
0,572(0,099)
0,526(0,051)
0,564(0,072)
0,472(0,089)
0,535(0,050)
0,571(0,038)

(

0,713(0,164)

0,525(0,024)
0,539(0,06)
0,525(0,043)
0,524(0,031)
0,522(0,043)
0,542(0,040)
0,495(0,001)
0,507(0,062)
0,538(0,044)
0,545(0,040)
0,535(0,037)
0,544(0,047)
0,495(0,054)
0,543(0,035)
0,556(0,029)

(0,064)

0,595(0,064

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados obtidos estdo em destacados em negrito.
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Tabela 21 — Lista com os grupos obtidos para cada valor de k para o conjunto Ott.

Grupo

W2V-SVM

W2V-SVM, FAST-MLP

W2V-SVM, TF-IDF-SVM, FAST-MLP

W2V-SVM, TF-IDF-SVM, FAST-MLP, GLOVE-CNN

W2V-SVM, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-MLP, GLOVE-CNN

W2V-SVM, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-MLP, FAST-SVM, GLOVE-CNN

W2V-SVM, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-MLP, FAST-SVM, W2V-KNN,
GLOVE-CNN

W2V-SVM, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-MLP, FAST-SVM, W2V-KNN, FAST-
KNN, GLOVE-CNN

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, W2V-SVM, FAST-MLP, FAST-SVM, W2V-
KNN, FAST-KNN, GLOVE-CNN

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-LR, FAST-SVM,
W2V-KNN, FAST-KNN, GLOVE-CNN

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-LR, TF-IDF-RF,
W2V-KNN, FAST-KNN, FAST-SVM, GLOVE-CNN

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-LR, TF-IDF-RF,
W2V-KNN, FAST-KNN, FAST-SVM, GLOVE-KNN, GLOVE-CNN

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, TF-IDF-
RF, W2V-KNN, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, GLOVE-KNN, GLOVE-
CNN

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, TF-IDF-
RF, TF-IDF-KNN, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, W2V-KNN, GLOVE-
KNN, GLOVE-CNN

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, W2V-SVM, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, TF-IDF-
RF, TF-IDF-KNN, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, W2V-KNN, CV-KNN,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN
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16

17

18

19

20

21

22

23

W2V-RF, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, TF-IDF-
RF, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-KNN, FAST-SVM, FAST-MLP, W2V-KNN,
CV-KNN, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, W2V-
SVM, TF-IDF-KNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-KNN, FAST-MLP, W2V-RF,
W2V-KNN, CV-KNN, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, W2V-
SVM, TF-IDF-KNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, FAST-MLP, W2V-RF,
W2V-KNN, CV-KNN, FAST-KNN, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA, CV-LR, W2V-
SVM, W2V-CNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, TF-IDF-KNN, FAST-
MLP, W2V-RF, W2V-KNN, CV-KNN, FAST-KNN, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA, CV-EXTRA,
CV-LR, W2V-SVM, W2V-CNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, TF-IDF-
KNN, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-KNN, CV-KNN, FAST-KNN, GLOVE-CNN,
GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA, CV-EXTRA,
CV-LR, W2V-SVM, W2V-CNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, TF-IDF-
KNN, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-KNN, CV-KNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA,
CV-EXTRA, CV-LR, TF-IDF-RF, W2V-CNN, W2V-SVM, FAST-SVM, FAST-
CNN, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, W2V-RF, W2V-KNN, CV-KNN, FAST-KNN,
GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA,
CV-EXTRA, CV-LR, TF-IDF-RF, W2V-SVM, W2V-CNN, FAST-CNN, FAST-
SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-RF, W2V-KNN, CV-KNN, FAST-
KNN, GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN
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24

25

26

27

28

29

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA,
CV-EXTRA, CV-LR, W2V-CNN, W2V-SVM, TF-IDF-RF, FAST-CNN, FAST-
SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-RF, W2V-KNN, CV-
KNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA,
CV-EXTRA, CV-LR, W2V-CNN, W2V-SVM, TF-IDF-RF, FAST-CNN, FAST-
SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-RF, W2V-KNN, CV-
KNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, GLOVE-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA,
CV-EXTRA, CV-LR, TF-IDF-RF, W2V-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, FAST-SVM,
TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-RF, W2V-KNN,
CV-KNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, GLOVE-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-
KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, FAST-RF, TF-IDF-EXTRA,
CV-EXTRA, CV-LR, W2V-CNN, CV-SVM, TF-IDF-RF, FAST-CNN, FAST-SVM,
W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-RF, W2V-KNN,
CV-KNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, GLOVE-CNN,
GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, TF-IDF-RF, W2V-CNN, CV-SVM, FAST-CNN, FAST-SVM, TF-
IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-RF, FAST-RF, W2V-
KNN, CV-KNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, GLOVE-
CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, W2V-CNN, CV-SVM, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, TF-
IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, FAST-RF, W2V-RF, W2V-
KNN, CV-KNN, FAST-KNN, CV-CNN, FAST-LR, GLOVE-MLP, GLOVE-EXTRA,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN
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30

31

32

33

34

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, W2V-CNN, CV-SVM, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN,
W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, FAST-RF, W2V-RF,
W2V-KNN, CV-KNN, FAST-NB, FAST-KNN, CV-CNN, GLOVE-MLP, FAST-LR,
GLOVE-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, W2V-CNN, CV-SVM, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN,
W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, FAST-RF, W2V-RF,
W2V-KNN, CV-KNN, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, CV-CNN, GLOVE-
MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, CV-SVM, W2V-CNN, TF-IDF-RF, FAST-SVM, FAST-CNN, TF-
IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, FAST-RF, W2V-RF, W2V-
KNN, W2V-EXTRA, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, CV-CNN, GLOVE-
MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, TF-IDF-RF, CV-SVM, W2V-CNN, FAST-SVM, FAST-CNN,
W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, FAST-RF, W2V-
RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, CV-CNN,
GLOVE-RF, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-CNN,
GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, TF-IDF-CNN, TF-IDF-RF, CV-SVM, FAST-CNN, FAST-SVM,
W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-CNN, W2V-RF,
FAST-RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, CV-
CNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-
CNN, GLOVE-KNN



136

35

36

37

38

39

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, TF-IDF-CNN, TF-IDF-RF, CV-SVM, FAST-CNN, FAST-SVM,
W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-CNN, W2V-RF,
FAST-RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, CV-
CNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-
NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-CNN, CV-SVM, FAST-SVM, FAST-CNN,
TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-CNN, W2V-RF,
FAST-RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, FAST-EXTRA, FAST-NB, FAST-KNN,
GLOVE-SVM, CV-CNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA,
CV-KNN, GLOVE-NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, W2V-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, CV-SVM, TF-IDF-CNN, TF-IDF-RF, FAST-CNN, FAST-SVM,
TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-CNN, FAST-
RF, W2V-RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, FAST-EXTRA, FAST-NB, FAST-
KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-LR, CV-CNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP, FAST-LR,
GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, TF-IDF-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, CV-SVM, TF-IDF-RF, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, FAST-SVM,
W2V-SVM, TF-IDF-KNN, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-CNN, W2V-RF,
FAST-RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, W2V-NB, FAST-EXTRA, FAST-NB, FAST-
KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-LR, CV-CNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP, FAST-LR,
GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, TF-IDF-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, TF-IDF-RF, TF-IDF-CNN, CV-SVM, W2V-MLP, FAST-SVM,
FAST-CNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, W2V-CNN,
W2V-RF, FAST-RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, W2V-NB, FAST-EXTRA, FAST-
NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-LR, CV-CNN, GLOVE-RF, GLOVE-MLP,
FAST-LR, GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-NB, GLOVE-CNN, GLOVE-KNN
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40

Fonte: A autora (2023). Para cada fold e métrica altera a ordem, mas os grupos sdo 0s mesmos.

TF-IDF-MLP, TF-IDF-SVM, CV-MLP, CV-NB, TF-IDF-NB, TF-IDF-EXTRA, CV-
EXTRA, CV-LR, TF-IDF-CNN, CV-SVM, TF-IDF-RF, W2V-MLP, TF-IDF-LR,
FAST-CNN, TF-IDF-KNN, W2V-SVM, FAST-MLP, CV-RF, W2V-LR, FAST-
SVM, W2V-CNN, W2V-RF, FAST-RF, W2V-KNN, W2V-EXTRA, W2V-NB,
FAST-EXTRA, FAST-NB, FAST-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-LR, CV-CNN,
GLOVE-RF, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-EXTRA, CV-KNN, GLOVE-NB,
GLOVE-CNN, GLOVE-KNN

Tabela 22 — Resultados dos classificadores para o conjunto Ott.

Classificador
CV-SVM
TF-IDF-SVM
W2V-SVM
GLOVE-SVM
FAST-SVM
CV-LR
TF-IDF-LR
GLOVE-LR
W2V-LR
FAST-LR
CV-RF
TF-IDF-RF
GLOVE-RF
W2V-RF

FAST-RF

acc

0,821(0,022
0,857(0,022
0,789(0,019
0,658(0,027
0,726(0,012
0,828(0,022

0,810(0,022

(0,022)
(0,022)
(0,019)
(0,027)
(0,012)
(0,022)
(0,022)
0,649(0,021)
0,729(0,019)
0,646(0,029)
0,771(0,022)
0,803(0,013)
0,633(0,012)
0,727(0,014)

(0,028)

0,723(0,028

pre

0,829(0,027)
0,855(0,029)
0,776(0,025)
0,652(0,022)
0,724(0,008)
0,832(0,026)

0,792(0,03)

(

(

(

(

(

(

(

0,643(0,021)

0,719(0,018)

0,646(0,031)

0,801(0,032)

0,827(0,013)

0,641(0,017)

0,732(0,018)
(

0,735(0,027)

rec

0,810(0,031
0,861(0,025
0,814(0,021
0,675(0,046
0,732(0,033
0,821(0,029

0,844(0,017

)
)
)
)
)
)
)
0,669(0,028)
0,752(0,036)
0,649(0,025)
0,722(0,028)
0,766(0,030)
0,608(0,031)
0,718(0,040)

)

0,696(0,045

f1
0,819(0,023)
0,858(0,022)
0,794(0,017)
0,663(0,032)
0,727(0,018)
0,826(0,022)

0,817(0,019)

(

(

(

(

(

(

(

0,655(0,021)

0,735(0,021)

0,648(0,026)

0,759(0,021)

0,795(0,017)

0,624(0,016)

0,724(0,020)
(

0,715(0,033)
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CV-NB
TF-IDF-NB
GLOVE-NB
W2V-NB
FAST-NB
CV-MLP
TF-IDF-MLP
GLOVE-MLP
W2V-MLP
FAST-MLP
CV-EXTRA
TF-IDF-EXTRA
GLOVE-EXTRA
W2V-EXTRA
FAST-EXTRA
CV-KNN
TF-IDF-KNN
GLOVE-KNN
W2V-KNN
FAST-KNN
CV-CNN
TF-IDF-CNN
W2V-CNN
GLOVE-CNN
FAST-CNN
A-SVM-LR

A-LR-LR

0,856(0,017
0,849(0,016
0,583(0,020
0,688(0,009
0,694(0,019
0,839(0,027
0,857(0,017
0,652(0,025
0,785(0,025

0,776(0,032

0,819(0,019

0,631(0,022

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,821(0,015)
)
)
)
0,713(0,028)
0,590(0,019)
0,740(0,023)
0,615(0,017)
0,696(0,027)
0,679(0,024)
0,723(0,056)
0,748(0,04)
0,786(0,033

0,552(0,042

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(
0,724(0,037

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(
0,857(0,024

(

)
)
0,771(0,031)
)
)

0,824(0,028

0,880(0,031)
0,894(0,029)
0,583(0,020
0,684(0,010
0,702(0,018
0,843(0,031
0,858(0,025
0,646(0,034

0,774(0,043

0,844(0,023
0,839(0,034
0,638(0,023

)
)
)
)
)
)
)
0,781(0,059)
)
)
)
0,739(0,039)

)
0,785(0,061)

)

0,816(0,032

0,620(0,017

)
0,713(0,030)
0,702(0,032)

0,725(0,109
0,792(0,081

0,826(0,046

0,789(0,065

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,731(0,030
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0,857(0,026
(

)
)
)
0,648(0,154)
)
)
)

0,822(0,027

0,825(0,025
0,794(0,021
0,584(0,041
0,699(0,024
0,674(0,028
0,833(0,034
0,856(0,024
0,679(0,047
0,814(0,056
0,779(0,073
0,787(0,022
0,791(0,027

0,606(0,028

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,693(0,048)
0,674(0,037)
0,251(0,045)
0,621(0,034)
0,593(0,032)
0,658(0,054)
0,623(0,026)
0,811(0,189)
0,712(0,185)
0,736(0,120)
0,488(0,419)
0,764(0,142)
0,858(0,034)

)

0,825(0,036

0,851(0,017)
0,841(0,016)
0,583(0,026)
0,691(0,012)
0,688(0,021)
0,838(0,027)
0,857(0,017)
0,661(0,025)
0,791(0,024)
0,776(0,032)

0,814(0,015)

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(
0,814(0,019)
0,621(0,024)
0,715(0,040)
0,701(0,030)
0,377(0,051)
0,705(0,028)
0,606(0,022)
0,684(0,035)
0,660(0,024)
0,740(0,060)
0,727(0,088)
0,771(0,054)
0,42(0,282)
0,763(0,059)
0,857(0,025)

0,824(0,029)
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A-RF-LR
A-NB-LR
A-MLP-LR
A-EXTRA-LR
A-KNN-LR
A-CNN-LR
A-SVM-RF
A-LR-RF
A-RF-RF
A-NB-RF
A-MLP-RF
A-EXTRA-RF
A-KNN-RF
A-CNN-RF
A-SVM-NB
A-LR-NB
A-RF-NB
A-NB-NB
A-MLP-NB
A-EXTRA-NB
A-KNN-NB
A-CNN-NB
B-CV-LR
B-TF-IDF-LR
B-W2V-LR
B-GLOVE-LR

B-FAST-LR

0,815(0,027)
0,858(0,019)
0,855(0,027)
0,841(0,020)
0,777(0,014)
0,815(0,026)
0,85(0,026)
0,811(0,032
0,806(0,018
0,846(0,014
0,852(0,023
0,829(0,021
0,734(0,034

0,811(0,023

(0,032)
(0,018)
(0,014)
(0,023)
(0,021)
(0,034)
(0,023)
0,846(0,023)
0,824(0,029)
0,814(0,023)
0,856(0,018)
0,854(0,028)
0,831(0,018)
0,772(0,021)
0,815(0,027)
0,866(0,020)
0,86(0,020)

0,818(0,021)
0,657(0,020)

0,804(0,027)

0,815(0,019
0,874(0,032
0,855(0,028
0,845(0,034
0,783(0,022
0,816(0,041
0,843(0,027

0,815(0,021

0,848(0,029
0,847(0,030
0,832(0,044

0,733(0,035

)
)
)
)
)
)
)
)
0,815(0,013)
)
)
)
)
)
0,848(0,023)
0,822(0,027)
0,816(0,021)
0,873(0,030)
0,851(0,027)
0,834(0,03)

0,785(0,023

0,816(0,040

0,872(0,027

0,811(0,031

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(
0,804(0,031

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(
0,656(0,022

(

)
)
)
0,858(0,026)
)
)
)

0,809(0,034

0,814(0,052)
0,838(0,021)
0,857(0,039)
0,838(0,032)
0,769(0,029)
0,817(0,042)
0,854(0,038)
0,804(0,048)
0,798(0,050)
0,847(0,033)
0,860(0,034)
0,822(0,028)
0,748(0,039)
0,811(0,046)
0,845(0,037)

0,826(0,040)
0,811(0,043)
0,836(0,024)
0,858(0,037)
0,829(0,034)
0,752(0,035)
0,816(0,046)
0,86(0,028)
0,864(0,033)
0,830(0,035)
0,660(0,030)
)

0,798(0,038

0,814(0,031)
0,855(0,018)
0,855(0,028)
0,840(0,020)
0,775(0,015)
0,815(0,026)
0,850(0,030)
0,814(0,033)
0,801(0,026)
0,844(0,015)
0,853(0,019)
0,824(0,024)
0,734(0,031)
0,807(0,021)
0,846(0,025)
0,824(0,030)
0,813(0,026)
0,854(0,018)
0,854(0,029)
0,831(0,019)
0,767(0,024)
0,815(0,027)
0,865(0,020)
0,86(0,020)

0,820(0,021)
0,658(0,021)

0,803(0,028)
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B-CV-RF
B-TF-IDF-RF
B-W2V-RF
B-GLOVE-RF
B-FAST-RF
B-CV-NB
B-TF-IDF-NB
B-W2V-NB
B-GLOVE-NB
B-FAST-NB
C-LR

C-RF

C-NB

D-LR

D-RF

D-NB

0,858(0,016
0,861(0,016
0,804(0,023
0,644(0,029
0,789(0,018
0,859(0,022
0,861(0,022

0,802(0,023

0,782(0,027
0,864(0,020
0,864(0,021
0,860(0,020
0,865(0,019
0,865(0,021

(0,016)
(0,016)
(0,023)
(0,029)
(0,018)
(0,022)
(0,022)
(0,023)
0,668(0,023)
(0,027)
(0,020)
(0,021)
(0,020)
(0,019)
(0,021)
0,862(0,024)

0,862(0,030
0,857(0,030
0,812(0,046
0,638(0,033
0,804(0,045
0,861(0,027
0,859(0,027

0,791(0,033

0,788(0,031
0,866(0,031
0,864(0,034
0,861(0,026
0,868(0,029
0,864(0,032

(0,030)
(0,030)
(0,046)
(0,033)
(0,045)
(0,027)
(0,027)
(0,033)
0,667(0,024)
(0,031)
(0,031)
(0,034)
(0,026)
(0,029)
(0,032)
0,864(0,026)

foi considerado o obtido utilizando menos elementos no grupo.

0,861(0,024)
0,866(0,034)
0,800(0,036)
0,623(0,042)
0,769(0,048)
0,857(0,032)
0,863(0,029)
0,824(0,034)
0,671(0,040)
0,771(0,042)
0,864(0,032)
0,866(0,027)
0,860(0,032)
0,864(0,032)
0,867(0,026)

0,861(0,033)

0,862(0,019)
0,858(0,015)
0,804(0,027)
0,635(0,026)
0,782(0,027)
0,859(0,023)
0,861(0,022)

0,807(0,022)

(

(

(

(

(

(

(

(

0,668(0,026)

0,779(0,029)

0,864(0,020)

0,863(0,018)

0,860(0,020)

0,865(0,020)

0,865(0,019)
(0,022)

0,862(0,022

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados obtidos estdo em destacados em negrito. Para resultados iguais
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Tabela 24 — Lista com os grupos obtidos para cada valor de k para o conjunto Kaggle.

Grupo

W2V-SVM

W2V-SVM, FAST-NB

W2V-SVM, FAST-MLP, FAST-NB

W2V-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-NB

W2V-SVM, FAST-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-NB, W2V-RF

W2V-SVM, FAST-MLP, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-NB, W2V-RF
W2V-SVM, FAST-KNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-NB, FAST-MLP, W2V-RF

W2V-SVM, GLOVE-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-NB, FAST-MLP, W2V-
RF, FAST-KNN

W2V-SVM, GLOVE-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, GLOVE-KNN, FAST-MLP,
W2V-RF, FAST-NB, FAST-KNN

TF-IDF-SVM, GLOVE-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, GLOVE-KNN, FAST-MLP,
W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, FAST-KNN

TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, GLOVE-KNN, FAST-MLP,
W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, GLOVE-CNN, FAST-KNN

TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, CV-EXTRA, GLOVE-KNN,
FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, GLOVE-CNN, FAST-KNN

TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, CV-EXTRA, GLOVE-KNN,
FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, GLOVE-CNN, FAST-KNN, GLOVE-
MLP

TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, CV-EXTRA, GLOVE-KNN,
FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, CV-KNN, GLOVE-CNN, FAST-
KNN, GLOVE-MLP

TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, CV-EXTRA, GLOVE-KNN,
FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, CV-KNN, GLOVE-CNN, FAST-
KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR
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16

17

18

19

20

21

22

23

TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA,
FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, CV-KNN, GLOVE-CNN, FAST-
KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, FAST-SVM, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, CV-EXTRA, TF-
IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, CV-KNN, GLOVE-
CNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, FAST-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, CV-EXTRA,
TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, W2V-EXTRA,
GLOVE-CNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-NB, W2V-
EXTRA, GLOVE-CNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-
KNN

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-RF, FAST-
NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN,
GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-RF, FAST-
NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN,
GLOVE-SVM, GLOVE-KNN

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-RF, FAST-
NB, W2V-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR,
CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-EXTRA,
FAST-RF, W2V-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, FAST-KNN, GLOVE-MLP,
FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB
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24

25

26

27

28

29

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM,
CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-RF, FAST-RF,
FAST-EXTRA, W2V-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-RF, FAST-KNN,
GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB

TF-IDF-SVM, W2V-KNN, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, FAST-SVM,
CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, TF-IDF-KNN, W2V-RF,
FAST-EXTRA, FAST-RF, W2V-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-RF,
FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM,
FAST-NB

W2V-KNN, TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
EXTRA, TF-IDF-EXTRA, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-
KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA, W2V-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-
RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM,
FAST-NB

W2V-KNN, TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-
RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA, W2V-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-
CNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN,
GLOVE-SVM, FAST-NB

W2V-KNN, TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-
CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA, W2V-NB, W2V-
EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-
KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB

W2V-KNN, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, FAST-SVM, CV-
SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-
CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-
EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-
KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-NB
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30

31

32

33

34

TF-IDF-CNN, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, FAST-SVM,
CV-SVM, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-
CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-EXTRA, FAST-RF, TF-IDF-NB, W2V-
EXTRA, GLOVE-CNN, W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP,
FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-NB

TF-IDF-SVM, TF-IDF-CNN, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, FAST-SVM,
CV-SVM, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-MLP, W2V-
SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA, TF-IDF-NB,
W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP,
FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-NB

TF-IDF-SVM, TF-IDF-CNN, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, FAST-SVM,
CV-SVM, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-MLP, W2V-
SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA, TF-IDF-NB,
W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-EXTRA, W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-
KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB,
W2V-NB

TF-IDF-CNN, TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, FAST-SVM,
CV-SVM, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-MLP, W2V-
SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA, TF-IDF-NB,
W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-EXTRA, W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-
KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB,
W2V-NB, GLOVE-NB

TF-IDF-CNN, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, W2V-LR, CV-
SVM, FAST-SVM, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-NB, FAST-
MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF, FAST-EXTRA,
TF-IDF-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-EXTRA, W2V-KNN, GLOVE-
RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN, GLOVE-SVM,
FAST-NB, W2V-NB, GLOVE-NB
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35

36

37

38

39

TF-IDF-SVM, TF-IDF-CNN, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, W2V-LR, CV-
CNN, CV-SVM, FAST-SVM, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-
NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF,
FAST-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-EXTRA, W2V-
KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-KNN,
GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-NB, GLOVE-NB

TF-IDF-CNN, TF-IDF-SVM, FAST-CNN, CV-MLP, TF-IDF-MLP, W2V-LR,
CV-CNN, CV-SVM, CV-RF, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA, CV-
NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-RF,
FAST-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-EXTRA, W2V-
KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-SVM, FAST-LR, CV-KNN,
GLOVE-KNN, GLOVE-SVM, FAST-NB, W2V-NB, GLOVE-NB

TF-IDF-CNN, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, W2V-LR, CV-
CNN, CV-SVM, CV-RF, TF-IDF-LR, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA,
CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN, FAST-
EXTRA, FAST-RF, TF-IDF-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-EXTRA,
W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-SVM, FAST-LR, CV-
KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-KNN, FAST-NB, W2V-NB, GLOVE-NB

TF-IDF-CNN, TF-IDF-SVM, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, W2V-LR, CV-
CNN, CV-SVM, CV-RF, TF-IDF-LR, TF-IDF-RF, CV-EXTRA, TF-IDF-EXTRA,
W2V-MLP, CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN,
FAST-RF, FAST-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-
EXTRA, W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-SVM, FAST-
LR, CV-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-KNN, FAST-NB, W2V-NB, GLOVE-NB

TF-IDF-SVM, TF-IDF-CNN, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, W2V-LR, CV-
CNN, CV-SVM, CV-RF, TF-IDF-LR, CV-EXTRA, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA,
W2V-MLP, CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN,
FAST-RF, FAST-EXTRA, TF-IDF-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, GLOVE-
EXTRA, W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-SVM, FAST-
LR, CV-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-KNN, FAST-NB, W2V-NB, GLOVE-LR,
GLOVE-NB
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40 | TF-IDF-SVM, TF-IDF-CNN, CV-MLP, FAST-CNN, TF-IDF-MLP, CV-LR, CV-
CNN, CV-SVM, CV-RF, TF-IDF-LR, CV-EXTRA, TF-IDF-RF, TF-IDF-EXTRA,
W2V-MLP, CV-NB, FAST-MLP, W2V-SVM, W2V-CNN, W2V-RF, TF-IDF-KNN,
FAST-EXTRA, FAST-RF, TF-IDF-NB, W2V-EXTRA, GLOVE-CNN, W2V-LR,
GLOVE-EXTRA, W2V-KNN, GLOVE-RF, FAST-KNN, GLOVE-MLP, FAST-SVM,
FAST-LR, CV-KNN, GLOVE-SVM, GLOVE-KNN, FAST-NB, W2V-NB, GLOVE-
LR, GLOVE-NB

Fonte: A autora (2023). Para cada fold e métrica altera a ordem, mas os grupos sdo 0s mesmos.

Tabela 25 — Resultados dos classificadores para o conjunto Kaggle.

Classificador acc pre rec f1

CV-SVM 0,959(0,007) 0,96(0,009)  0,954(0,015) 0,957(0,007)
TF-IDF-SVM 0,981(0,005) 0,974(0,011) 0,986(0,007) 0,98(0,006)
W2V-SVM 0,914(0,008) 0,895(0,017) 0,927(0,015) 0,911(0,008)
GLOVE-SVM 0,835(0,011) 0,813(0,017) 0,842(0,023) 0,827(0,012)
FAST-SVM 0,86(0,008)  0,822(0,014) 0,896(0,014) 0,857(0,007)
CV-LR 0,968(0,004) 0,973(0,008) 0,959(0,008) 0,966(0,004)
TF-IDF-LR 0,945(0,01)  0,946(0,014) 0,937(0,016) 0,941(0,011)
GLOVE-LR 0,751(0,009) 0,745(0,013) 0,714(0,025) 0,729(0,012)
W2V-LR 0,882(0,009) 0,866(0,019) 0,886(0,013) 0,876(0,008)
FAST-LR 0,844(0,009) 0,83(0,018)  0,84(0,017)  0,835(0,009)
CV-RF 0,955(0,006) 0,927(0,010) 0,981(0,010) 0,953(0,006)
TF-IDF-RF 0,964(0,008) 0,935(0,016) 0,992(0,005) 0,962(0,009)
GLOVE-RF 0,865(0,012) 0,851(0,018) 0,865(0,014) 0,858(0,012)
W2V-RF 0,891(0,010) 0,869(0,021) 0,905(0,019) 0,886(0,010)
FAST-RF 0,895(0,010) 0,878(0,017) 0,901(0,017) 0,889(0,010)
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CV-NB
TF-IDF-NB
GLOVE-NB
W2V-NB
FAST-NB
CV-MLP
TF-IDF-MLP
GLOVE-MLP
W2V-MLP
FAST-MLP

CV-EXTRA

TF-IDF-EXTRA

GLOVE-EXTRA

W2V-EXTRA

FAST-EXTRA

CV-KNN
TF-IDF-KNN
GLOVE-KNN
W2V-KNN
FAST-KNN
CV-CNN
TF-IDF-CNN
W2V-CNN
GLOVE-CNN
FAST-CNN
A-SVM-LR

A-LR-LR

0,945(0,007
0,923(0,010
0,677(0,016
0,781(0,014
0,776(0,017
0,976(0,005
0,983(0,004
0,842(0,013
0,928(0,007
0,918(0,011
0,954(0,005
0,960(0,006

0,867(0,009

(0,007)
(0,010)
(0,016)
(0,014)
(0,017)
(0,005)
(0,004)
(0,013)
(0,007)
(0,011)
(0,005)
(0,006)
(0,009)
0,897(0,010)
0,897(0,008)
0,826(0,013)
0,905(0,009)
0,836(0,013)
0,868(0,017)
0,872(0,015)
0,973(0,007)
0,968(0,015)
0,960(0,027)
0,875(0,025)
0,964(0,012)
0,980(0,005)

(0,004)

0,969(0,004

0,922(0,016)
0,881(0,017)
0,634(0,016)
0,72(0,017)
0,705(0,021

0,975(0,007

(0,021)
(0,007)
0,979(0,008)
0,826(0,018)
0,933(0,019)
0,92(0,028)
0,916(0,012
0,925(0,012

0,838(0,014

)
)
)
0,862(0,017)
0,868(0,015)
0,895(0,019)
0,884(0,015)

0,805(0,021

0,830(0,022
0,968(0,018
0,969(0,022

0,959(0,018

0,964(0,019

(

(

(

(

(

(

(

(0,021)

0,821(0,020)

(0,022)

(

(

(

(

(

0,975(0,010
(

)
)
)
0,873(0,063)
)
)
)

0,970(0,010

0,964(0,009

0,967(0,010

)
)
)
(0,019)
0,899(0,017)
(0,011)
0,984(0,007)
0,841(0,019)
0,912(0,029)
0,906(0,04)
0,993(0,005)
0,994(0,005)
0,887(0,016
0,929(0,016
0,919(0,009
0,712(0,017
0,918(0,016
0,859(0,023

0,921(0,021

)
)
)
)
)
)
)
0,915(0,014)
0,977(0,015)
0,963(0,041)
0,957(0,069)
0,870(0,092)
0,961(0,034)
0,981(0,009)

)

0,963(0,009

0,943(0,007)
0,922(0,009)
0,682(0,015)
0,789(0,013)
0,79(0,014)
0,975(0,005)
0,982(0,005)
0,833(0,013)
0,922(0,009)
0,912(0,013)
0,953(0,005)
0,958(0,005)
0,862(0,010)
0,894(0,010)
0,893(0,008)
0,793(0,015)
0,901(0,009)
0,831(0,013)
0,868(0,016)
0,870(0,014)
0,972(0,008)
0,965(0,018)
0,956(0,033)
0,866(0,034)
0,962(0,014)
0,978(0,005)
(

0,967(0,005)
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A-RF-LR
A-NB-LR
A-MLP-LR
A-EXTRA-LR
A-KNN-LR
A-CNN-LR
A-SVM-RF
A-LR-RF
A-RF-RF
A-NB-RF
A-MLP-RF
A-EXTRA-RF
A-KNN-RF
A-CNN-RF
A-SVM-NB
A-LR-NB
A-RF-NB
A-NB-NB
A-MLP-NB
A-EXTRA-NB
A-KNN-NB
A-CNN-NB
B-CV-LR
B-TF-IDF-LR
B-W2V-LR
B-GLOVE-LR

B-FAST-LR

0,966(0,006
0,944(0,007
0,979(0,005
0,968(0,004
0,926(0,006
0,982(0,005
0,981(0,005
0,970(0,005
0,971(0,005
0,945(0,010
0,982(0,005
0,972(0,006

0,920(0,011

(0,006)
(0,007)
(0,005)
(0,004)
(0,006)
(0,005)
(0,005)
(0,005)
(0,005)
(0,010)
(0,005)
(0,006)
(0,011)
0,982(0,005)
0,979(0,005)
0,969(0,005)
0,962(0,006)
0,940(0,007)
0,978(0,004)
0,962(0,005)
0,921(0,010)
0,981(0,006)
0,983(0,003)
0,984(0,003)
0,972(0,006)
0,922(0,012)

(0,005)

0,974(0,005

0,950(0,012
0,922(0,015
0,974(0,009
0,951(0,008
0,914(0,015
0,976(0,009
0,977(0,008

0,970(0,013

(0,012)
(0,015)
(0,009)
(0,008)
(0,015)
(0,009)
(0,008)
(0,013)
0,969(0,012)
0,936(0,020)
0,979(0,007)
0,967(0,010)
0,912(0,019)
0,978(0,008)
0,974(0,010)
0,970(0,009)
0,942(0,013)
0,927(0,015)
0,974(0,008)

(

0,940(0,008)

0,976(0,008)
0,978(0,005)
0,980(0,007)
0,966(0,009)
0,906(0,022)
(0,011)

0,967(0,011

0,980(0,011
0,963(0,011
0,982(0,009
0,983(0,007
0,928(0,014
0,986(0,007
0,985(0,012
0,962(0,011
0,969(0,011
0,949(0,019
0,982(0,011
0,975(0,010

0,917(0,017

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
0,980(0,008)
0,981(0,008)
0,963(0,009)
0,979(0,009)
0,947(0,019)
0,980(0,011)
0,983(0,007)
0,935(0,014)
0,984(0,008)
0,986(0,008)
0,987(0,007)
0,975(0,008)
0,932(0,022)

)

0,978(0,011

0,965(0,006)
0,942(0,006)
0,978(0,005)
0,967(0,004)
0,921(0,007)
0,981(0,005)
0,981(0,005)
0,968(0,006)
0,970(0,005)
0,942(0,009)
0,98(0,005)

0,971(0,006)
0,915(0,009)
0,980(0,006)
0,977(0,005)
0,967(0,005)
0,960(0,006)
0,937(0,008)
0,977(0,005)
0,961(0,005)
0,917(0,009)
0,98(0,006)

0,983(0,003)
0,983(0,003)

(

(

0,970(0,006)

0,918(0,012)
(

0,972(0,005)
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B-CV-RF
B-TF-IDF-RF
B-W2V-RF
B-GLOVE-RF
B-FAST-RF
B-CV-NB
B-TF-IDF-NB
B-W2V-NB
B-GLOVE-NB
B-FAST-NB
C-LR

C-RF

C-NB

D-LR

D-RF

D-NB

0,982(0,002
0,984(0,003
0,972(0,004
0,927(0,013

0,972(0,003

(0,002)
(0,003)
(0,004)
(0,013)
(0,003)
0,980(0,004)
0,983(0,003)
0,964(0,007)
0,891(0,008)
0,961(0,004)
0,986(0,004)
0,988(0,002)
0,984(0,002

0,986(0,004

(0,002)
(0,004)
0,987(0,003)
0,983(0,004)

0,982(0,007)
0,980(0,008)
0,970(0,010)
0,921(0,021)
0,969(0,008)
0,976(0,007)
0,980(0,008)
0,960(0,015)
0,875(0,021)
0,955(0,012)
0,981(0,006)
0,984(0,008)
(0,009)
0,980(0,006)
0,984(0,007)

0,978(0,008)

foi considerado o obtido utilizando menos elementos no grupo.

0,982(0,010
0,984(0,008

0,971(0,008
0,921(0,022
0,970(0,013
0,982(0,010
0,985(0,007

0,964(0,017

)
)
)
)
)
)
)
)
0,898(0,022)
0,962(0,013)
0,991(0,004)
0,987(0,006)
0,988(0,007)
0,992(0,005)
0,989(0,010)

)

0,987(0,008

0,982(0,004)
0,982(0,003)
0,968(0,007)
0,922(0,012)
0,97(0,005)

0,979(0,004)
0,983(0,003)
0,962(0,007)

0,886(0,008)

(
(
(
(
0,959(0,004)
0,986(0,004)
0,986(0,003)
0,983(0,002)
0,985(0,004)
0,986(0,004)

0,982(0,005)

Fonte: A autora (2023). Os maiores resultados obtidos estdo em destacados em negrito. Para resultados iguais
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Tabela 26 — Resultados do teste de aderéncia para o conjunto Fa-Kes. Na tabela o resultado HO corresponde

a hipétese N3o rejeita HO e H1 a rejeita HO. E apresentado também o valor do p-value obtido

entre paréntesis.
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Tabela 27 — Resultados do teste de aderéncia para o conjunto Ott. Na tabela o resultado HO corresponde a

hipétese N3o rejeita HO e H1 a rejeita HO. E apresentado também o valor do p-value obtido entre

tesis.
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Tabela 28 — Resultados do teste de aderéncia para o conjunto Kaggle. Na tabela o resultado HO corresponde

a hipétese N3o rejeita HO e H1 a rejeita HO. E apresentado também o valor do p-value obtido

entre paréntesis.
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Tabela 29 — Resultados do teste de hipdtese para conjunto Fa-Kes. Na tabela o resultado HO corresponde a

hipétese N3o rejeita HO e H1 a rejeita HO. E apresentado também o valor do p-value obtido entre

tesis.

parén

~ A~ N N N N o~ o~
N 0 o N NN NN
o Ao o o o o o o o
e o o o o <o o o 9
o L2 L e 2 e e 2
N__I_.I__I__I_.I__I_l.l__l_
A r r T I T IT T T T
—~~ ~ ~ ~ o~ o~ o~ o~
AN —~ O o o o o o o
o a4 o o o o o o o
e @ <o o 9o <o <o 9o 9
L © o o o o o o o o
R(((((((((
T e D e N e T e e e [ S
A T T T T T T T T =T
~ N N N N N N~ o~
AN A& A a4 a4 o o o o
o O o o o o o o o
e o 9o 9o o 9 9o o <9
ROOOOOOOOO
L(((((((((
o = T D D I T I T I
s O I IT IT IT T T T T =T
N A N YN .
—
o 4 O o O o o o o
e o o o o o o 9o 9
o L2 L2 2 e e 2
N__I_.I__I__I_.I__I__I_.I__I_
A r r I I T T T T T
e e e T e T e T e e e T e |
AN T A N NN NN
o 4 O O o o o o o
e @ <o o 9o <o <o 9o 9
L © o o o o o o o o
R(((((((((
T e e HEE e T e e e o [ B
A I T T T T T T T =T
NN
o o o o o o o o o
e o 9o 9o o 9o 9o o 9
ROOOOOOOOO
L(((((((((
S T e D e T e TS e TR e B e [ B
fc O I IT IT T T T T T =T
L >
— L
2 2 9% o LS
> W - (@) >
oo W = O
S Q H _r_u_.__.VFLM
=] s =S = = = 9@ = 0O _
2 > 0> > > > x x o x o ©
= nh »n nh »n »n 4O O O 3



173

o T e T s s e s e e s s e s s e s s e s s s s s s s T
AN AN A Ao Ao o O O a4 N NN NN NN N NN N NN NN
o O O o o O 0O o o o o o OHo®€ o o o o o o o o o o o o o o9
S 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9o 9 9o 9o 9 9
o O o o o O O o o O O o o o O o o o o o o o o o o o o
e I e S e S e - e e T S S S R S g
- =4 - 49 - - o - - @ 4 - "4 =4 - =4 - - =S - =" == == =" = =" —= -
r r r r r r I rr T T T T T T T T T T T T T T T T T T =T
~—~~ N N N ~~ N N N N N N N N N N N~ N~~~
AN AN A o o o oO®O @ —~ o0 o o o "4 o o o o o o O o0 o0 o0 o0 o0 o
o O O O O o O o o o o o onh o o o o o o o o o o o o o o
S 9@ 9 9o 9 9o =+ 9o 9 9o 9 9o +H 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9
o o o o o O O o o O o o o o o o o o o o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N
- - - - - - o - - - - <4 o - - - - - - @ —~-= —~= - - = = <+~
r r r r r rr I X r I I I I I I I I T T T T T T T T T =T
e e e s s s e s e e s s e e s s s s s s s s s s e s
A a4 a a4 g @8 = o o a0 >~ g a0 o o o g O a0 o0 o 0o
oo o o o o o o4 +H o o o o o o o o o o o o o o oo o o o o
© @ 9 9o 9 9 9 9o 9 9o 9 9o 9 9 9 9 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o o9
o o o O O o o o O O O o o o o o o o o o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N
-~ - = - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - <4 <+
I r r r r r r r r rr r rr I T I T IT T T T T T T T T T =T
~—~ N N N o~ ~ N N N /N N N N N~ N N~~~ N~~~
AN O A o o o @ @~ —~ o o o o " d~dM o0 o o o€ o o o9 @ o o9 o o o o 9«
o O O o O O Vv a4 o o o o Ou€ o o o o o o o o o oo o o o o9
S 9 9 9 9 9 =+ 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9o 9o 9o 9o 9 9
o O o o o O O o o O O o o o o o o o o o o o o o o o o
I e = e g
- 4 4 4 - 4 o -4 =24 =*4 =< =*4 == - - - - - - A A4 A A A = —
rI r r r r r I rr r T T T T T T T T T T T T T T T T T =T
~—~~ N N N ~~ N N N N N N N N N N N~ N N
A A N NN N Yt~ NN N NN NN NN N N N NNy
o O O O O O Vv o o o O o o o o o o oo o o o o o o o o o
S 9o 9 9 9 9 9 9o 9 9 9 9o +H 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9o 9o o9
o o o o o O o o o O o o o o o o o o o o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N
- - - - - - o - - - - -4 o - - - - - = = = - - = = <~
r r r r r rr I rr r r r rr I X I T I T T T T T T T T T =T
~—~ N N N N ~ ~—~ N N N N N N N N N N N~~~ N~~~ o~
AN a4 a4 a4 a4 0~ aaanag a0 0 g O a0 g a0
oo o o o o o &€Hnh —H o o o o OHo®€ o o o o o o o o o oo o o o o
© @ 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 9o 9 o 9 o 9o o 9 9o o9
o O o O O o o o O O O O o o o o o o o o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N
Lo B & T o S o I s A o S o I o I o B oo IS o A —e B = I i T o E o I o S o R o I o S = B . T o A o I oo I o I o |
I r r r r r r r r r r rr I T I T I T T T T T T T T T =T
LS
Lo o2 5 2 5 Lo W
L w e < =
- 5 3 > & 52 >t s 282290028 258235
= —_ wn
2 > T 38 2 >822 38 208F0=218% 22222015720
D O F 0O = o QB O =0 4d 4d d dd g FE E FE R Z 2 z2 2 z Z
o L L L L L M Mmoo mdd d 44 4d %X X o X X o X =2 z2 2 2 2 2
O X ¥ ¥ ¥ ¢Kg oz Z2 2 Z2 9 Z2 =2 =2 2 2 2 W W W W Wb XY X X X X 0O



174

—~~ —~~ —~~ —~~ —~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~
(@] (@] (@] (q\} <t (@] < — N~ (@} (@] (@] (@} (@] < < (@] (@] N (@] < N (@] — — (@] (@]
o (e) o o — o o o o o (e} o o o o (@) (e} o (@) (e} o (@) (@] (@] — (@] o
< o o < o < < — < < o < < o < o o < o o o o < < o < <
o (e} o (e (e} o (e (e} (e) (e (e] o (e (=] (e) (e (e] (e) (e (e) o (e (e) o (e (e] o
N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N— N—r N—r N— N—r N—r N— N—r N—r N— N—r N—r N— N—r N—r N—r
— — — — — i — (e») — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
T r r r r r r T r r T T T T I T T T T I T T T T T T T
— — — — — — —~ — —~ — — — — — — — — — — — — —~ — — —
(q\] (@] (q\] (a\] <t (q\] < <t <t (a\] (q\] (q\] (@\] (q\] (q\] —~ N~ (@] AN (q\] — < (q\] <t N~ (q\] (q\]
o o o o O o (@] ee] (e o o o o (e} () — (a\] (e} o (e} — o o O o o o
< < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < <
o (e} o o (e} o (e (e} o O (e} o O (e} o (e (e} o (e (e} o (e (e) o (e (e) [e)
N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N— N—r N—r N— N—r N—r N—r N—r N—r N— N—r N—r N—r N—r N—r N—r
T r r r X r r T I X X I T T I I T T T T T T T T T T T
—~ —~ —~~ —~ —~ —~~ —~ —~~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~~ —~ —~~ —~
(@] (@] (@] (@] <t (@] (@} — N~ (@\] (@] (@] (@] (@] (@] (@\] i (@] (@] (@] (@] (@] (@] (@] — (@] (@]
o (e} o o (e} o o (q\] (q\] o (e} o o (e} (e»] o — (e»] o (e} o o (e} o — (e»] o
o o o o 9 o o o 9 o o 9O oo o o 9o o o o 9 o o o 9o o o 9
(e) (e] (e (e] (e] (e (e] (e] (e (e] (e] (e (e] (e] (e (e] (e] (e (e] (e (e (e] (e (e (e] (e (e
N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r
— — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
T r r r r r r r T I X T T T I X T T T I T T T T T T T
—~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~ —~~
(@] (@] (@] (@} o0 (@] (q\} o — (q\] (@] (@] <t (@] (@] O o0 (@] N (@] (@] N (@] N~ — (@] (@]
o (e} o o (e} o (@) — (q\] o (e} o o (e} o o [e) o () o o (@) (en] (@] — o o
< o < < o < < N < < o < < o o < < < < o < < < < < o <
[e) (e} o (e (e} o (e (e} o (e (e] o (e (e) o (e o o (e (e) o (e o o (e o o
N N—r N N—r N—r N N—r N N N—r N—r N N N—r N N—r N—r N N—r N N N—r N N—r N—r N N
— — — — — — i (e») — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
T r r r r r r T r r X T T T I T T T T I T T T T T T T
— — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
(q\] (@\] (q\] (@\] o0 (q\] (@\] LO N~ (@] (q\] (q\] (@] (q\] (q\] O —~ (q\] (@\] (q\] (q\] (@\] (@] N~ <+ (@] (q\]
o o o (@] o o o (@] o o o o o o o (@] — (e} o o o o o [q\] — (e} o
< <o < < < < < — < < < < < < < < < < < < < < < < < < <
(e} (e} o [e) (e} o (e (e} o (e (e} o O (e} o O (e} o (e o o (e o o (e (e) o
N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N— N—r N—r N—r N—r N—r N—r
— — — — — — — () — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
T r r r r r r T r X X I T T I I I T T T T T T T T T T
—~ —~ —~ —~ —~ —~~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~ —~~ —~ —~ —~ —~
(@] (@] (@] (@] (@] (@] (q\} [@)) — (@} (@] (@] (@] (@] (@] (ee) (@] (@] (@\] (@] (@] (@] (@] O < (@] (@]
o o o o (e} o o < (q\] o (e} o o (e} o o o o o (e} o o o o o o o
o o o oo oo o o o 9 o o 9O oo o o 9O o o o 9 o o o o o o 9
(e) (e] (e (e) (e] (e (e] (e] (e (e] (e] (e (e] («] (e (e] («] (e (e] (e (e (e] (e (e)] (e] (e (e
N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N— N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r N—r
— — i — i i — i i — i i — i i — i i — i i — i i — i i
T r r r r r r r T I T T T T I T T T T I T T T T T T T
LLl o W m
L — =
a > W = x o ! xr o W L _ L w 0 m i 2
T 8 9 92 9F x x xx 4 5 4 94 4 o ow ¥ F X 2 n o a2 35 2
1 1 1 1 1
=9t = 445 55 2z 3 & x % ad =z z = 3 F 2 9 F Z
> o L > = > o LL x = > o LL x
= 2 £ £ » 4 xx =z = WU X¥X O » 3 xx =z = WL X O » 3 x =z = L X
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
@) (@) @) ) < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < < <



175

— ~—~ N N N N N N N N N N N N~ N~~~ ~—~ A~ N N ~~
AN ~ OO AN NN O T NN N DO 0O N N Ny O~ AN O N N o 9«
o v T O o o —+H 0O O o O I o€ o o O AN O o o -+ o o o o
o a4 o o o o o o o o o o ©o o o o S o o e o o o o o
o O o o o o o o o o o o o o o o o o o m o© o o o o o
N N N SN S SN SN SN SN SN N NN N N N N N N N((((((
- O @™ @ - - - - O - - - - - - - - OO [T e D e S o IS o IR o B o |
r r r I T I T I T TT T T IT IT T T I T =T A I T T T T T
— ~~ N N N N N~ ~~ N ~~ o~~~ ~—~~ N N N ~~
AN o~ IO &N NN T IO N NN T O~ N NN NN AN < o o o o
o M~ N O O O O M~ O O O O Vv o o o a4 o o o +H4 O o o o
o M 4o O o o & o o o o S o o o o « A e o o o o o<
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o L © o o o o o
N N N SN SN SN N SN N SN N SN SN SN SN N N SN N R((((((
- o O - @ @-" “-<"-@< -+€*- °©° - - €1 O O - - - o o o [ e S o IS o S o R o B o |
T r r rr r* I T I T TT T IT I T T T IT T =T A I T T T T T
—~~ ~—~ N N N /N N N N N N~ N N~~~ ~—~ N N o~
AN F o~ O NN NN N NN " NN NN O Y AN AN N o o o
o O NN O o o o €M®m®€ o o o o o o o o o o o o O o o o o
S © o o o o o o o o o o o o o o o o 9 ©c o o o o o9
o o O o O o o o o o o o o o o o o o o ROOOOOO
N N N N N N N SN N N N N N N N N N NN L((((((
e T o IS o I o R o I o I s D o T o I o I o I o IS o I o I o I o R o I o I o | [T e D e R o R o IR o B o |
r r r r r I I I T I I I T TIT IT T T T T ¥ AO T T T T T =T
e e s s s e s e e s s e e e T s T on e e ~—~ A~ N N ~~
AN IO NN AN Nl O &N NN IO &N N N OO I~ AN < AN &N &N«
O o 4 O O o o0 T o o o 49 +H4 o o o o&”m®o® oo o o O O o o o
© M o o o o o o oo o o oo o o o o % S o e o o o o o
o O o o o o o o o o o o o o o o o o o m o© o o o o o
N N N S S SN SN SN SN SN SN NN N N N N N N N((((((
- O - @ - - o - - - - - - - - - OO O 7 = O @@= «—= —=
r r r I T I I I T TIXT T T T IT T T I T =T A I T T T T T
~~ N N N N N N N N N /N N ~~ N N
AN = M~ o AN AN 0O O &N O 44N +H O &N N NO .Yy~ AN O N o o 9«
o o€ o o O O O v o o O N0 @&~~~ O o o o ¥ o o o +H4 O o o o
e - o o o o o o o o o o o o o o o S o e o o o o o<
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o L © o o o o o
N N N SN SN N N SN SN SN N SN SN SN N N N NN R((((((
- O - - - -~ " -<*- o - - ~-<1°- " " ~-~*-@° " " ~-= " "= <" - - O - [ e S o IS o S o I o B o |
T r r r r* I T I T I T T T T T T T T =T A T T T T T T
e T e e e e e s e e s e e s T s e T ~—~ A~ N o~
AN = M~ O Ao N O O o o o @<~ &S o o o N~ AN O N N o oo
o -+ =< O O o o +#4- O o o o o o o o —-H @ ©v o o o o o o o
©c o o o o o o o o o o o o o o o o o 9 c =<4 o o o o9
o O O o o o o o o o o o o o o o o o o ROOOOOO
N N N N N N N N N SN N N NN N N SN NN L((((((
T - - - - - - - - - - Y - - Y - - o - O 7 - oo - - @ -
r r r r r I I I T I T T T T T T T T T ¢ AN T T T T T =T
x L m L
o L 2 L
o O x 7o x o T z o 5 9 0 > 2 F
1 [ — _RER _NEN = OS
z 7 2 2 0 H T 2 20 Hh 5 2 z 0 & S K 2 9 T >
C Ok 5 0@ 0O 2 0 o 0O FE = 0@ J & =2 3 S = = s = @2
| D R |
< M M M M M M M M M M M M M MO M U LV U = n n n »nn O 4



176

e e s T s s e s e T e e s s s e s s e s s s s s s s
AN AN O &N AN N NN N+ N NN NOO O N NN NN N NN NN
o O o o o o o o o OO NN o o O O &“v« o o o o o o o o o o o
© O o o o 99 9 o o +H o o O O o 9o o 9o o o o o o o 9o o o
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
I e = g
- - - - - - - - - O - - - - - - - - - - - - - - - -
r r r r*r r*r rr I I I I I rr r X X I T T T T T T T T T T =T
~~ N N N N N ~~ N N N N N N N N N N N
AN AN AN Ao Ao &N N NN~ NN NN NN N NN N NN NN
o O o o o o o o o OO NN o o o o o o o o o o o o o o o o
© O O o 99 o o o o o o 9 9 99 o +4H o o o o o ©o 9 9o 9 o o9
o O o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
R e e e N T e = e . = g
- - - - - - - - - - - - - - - OO - - - - - - = - - -
r r r r rr I I I I I I T I T X I TIT T IT IT T T T T T T =T
~—~ L~ N N N N N~ o~ e e e e e s e e e e s e e s s e
AN NN AN O Ao &N &N NN &~ N NN NN NN NN N NN NNy
o o o o O o o o o Vv N o o o o N o o o o o o o o o o o
S O o o 9O 9O o o o o oo 9 9O 9O 9o 9o 9 9o o o o 9o 9 9 o o o9
o O O o O O o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N SN SN SN N N SN SN N SN SN SN N
- - - - - - - - - oo - = - - - <" - =<7 - = - - - - = -+ -
r r r r rr rr I I I I T T X I T I T T T T T T T T T T =T
~—~ A~ N N N N N N N /N /N N N~ /N N/ N N N~~~
<t AN AN Al AN AN NN N IO N NN+ N S O N Y S NN N NN
o o o o o o o o o o o o o o +H*4H o o o o o o o o o o o o
© o o o o 99 9 oo o 4 4 o o o o 4 o o o o o o o o o o o
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
R T T . N o e
- - - - - - - - 4 O O - @ - -" -1+ o - - - - -1 " ~-=" = - - - -
r r r r*r r*r rr I I I I X X rXr rXr X I T T T T T T T T T T =T
~~ N N N N N N N N N N N~ N N~~~ N N~ N~~~
ANl AN A NN N NN N T Y NN NN NN NN YT N NN NN Ny
o O o o o o o o o v 4 o o o o N o o o o o o o o o o o
© O o o 9o o o oo o o o 9o 99 9 o 9 9 o o o o o 9 9o 9o o o9
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
R e e e = e T =
L TR = T - I N R IS B I I« R . B R - R S T = T - D I IS A . IR . I - I . B o B A s |
r r r r rr I I I I I I I I I T I TIT T IT IT T T T T T T =T
e N s s s s e s e T e e e s e s s s s s s s s s s s
<t Al & &l Nl NN N H O N NN Y 0o N O N S &N N NN NN
o o o o o o o o o n o o o o o oo o o o o o o o o o o o
S O o o 99 99 oo o o + 4 o 9o 9o o 24 o o o o o o ©9o 9 9o o o9
o O O o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
e e = = e e e e e e e e i g
- - - - - - - - - O O - - -\ 1 o - @ —- - ~-"" " ;~"1° $=~=<"° == - - - -
r r r r rr rr I I I XX X X X T X I TIT T T T T T T T T T =T
TR~

w o 5 > & L

L L LW L > - > @ 2 & 2 s>
WVVT WVV_I DWVTVHmWS{_I_F_oW_E_.VHnLU
T2 S 2z3EQgS2823E382FEPZT 222829088

| N R R |

~ © = & O Fr 0 = O FH O =00 4d dd d d g EEEE 2 2 2
y rr o xr L L L L oL o o oo m o 24 44 44 44 44 X X X X X =zZ2 =2 2
J aJ 439 4J r r r r o rx z oz Zz 2 9Zz2 9 9Z=Z2 9 Z2 =2 =2 Z2 W W o wWw w W ¥ X x



177

~ A~ N ~~ N o~~~ o~~~ o~~~ ~—~ A~ o~ o~ o~ o~ ~ ~~  ~ ~  ~ o~ o~ o~
AN AN AN D N N~ T a0 N~ a0 0O Ja9O a0 o
o O O O O o o o o o OMO©® o4 o o o o oo o —+HO o o o o o o o T
e 22 e 2@ 2 2@ 2 9@ 9 9 A4 9 o 9 o 9 9o 9 9 9 9 9 9 <9 9 <9 9
o O o o o o o o o o o o o o o o o o oo o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N~ N~ N~ N~ N~ N~ N~
- 4 -4 4 -4 -4 -4 -4 -4 -4 o 4 =4 A4 -4 3 -4 - -4 -4 4 - -4 4 <4 - -
r r r r r r* r r r*r r ¥ r rX X r*r X I T X I T I I T T I T
~ A~ N  ~ N N N N~~~ N~~~ A~~~ N~~~ N~~~ A~~~ A~~~ o~
AN a4 AN AN NN Y O NNy oy dJC S N oy a0y N
o O O O o o o o O O Vv o o o o o oo o o —H o o o o o o oM
e e e e e 2@ 9 2@ 9 2@ <9 <9 <9 <9 <9 <9 9 <9 9 <9 9 <9 9 <9 9 <9 <
o o o o o o o o o o o o o o o o o o oo o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N~ N~ N~ N~ N~ N~ ~ ~
- 4 4 =4 =4 -4 =4 A4 - 4 o A4 A =24 =4 A4 A4 A =4 A A =4 A =4 4 4
r r r r r r r r r r £ r r r r r I T X I T I I T I I T
~ A~ ~N  ~ N o~ A~ o~ N L~ N A~~~ A~~~ o~ ~ ~ ~ N ~ o~ o~ o~
AN a4 a4 a4 a4 N J o d g <4 o o o g a4 a4 9~ o4 o o o g4 g4 N @9«
o O o o o o o o o oo Vv —+* o o o o o o 4 o o o o o o o o
D T T S T e S S S e S e S S S e S e S e S T e S S e S S
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
S N N N N~ N~ N~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ N~ ~ @ ~ ~ ~ ~ ~~ ~~ ~
- = 4 = - v @ 4 - - o - - - - = - Y < = " 4 =4 " = o~
r r r r r r r r r r ¥ r r r r r I T X I T I I T T I T
~ A~ N N N N L~ N N L~ N N~ N N~~~ N~~~ A~~~ —~ o~
A a a o g o o o o a a o >~ o o o o &g 5 g5g a4 0~ oo o
o o O O o o o o o O O ¢ o o o ¥ 9o 9o o0 24 o o o +AS o o9 o
e e e 2@ <2 <@ <29 4 9 <9 A4 9 9o 9 o <9 9 <9 9 <9 9 < 9 < 9 < -
o o o o o o o o o o o o o o o o o o oo o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N~ N~ N~ N~ N~
L T e T e T o I o T o S o B o R e T e T e T o T o IR e D s A o I o I o R S s T o T o T o R o I e A e ]
r r r r r r*r r £ r r ¥ X rX *r r*X rX X X I I T I I T T I T
~ ~ ~ ~ o~ o~ o~ o e e —~~ o~~~ ~ A~ N  ~~ N ~~ N N o~ o~ o~
AN a4 a4 a4 a4 o9 o @~ o o g "9 ~ o g —~ o o & o o o o o4 o N 9~
o O O O o o o o o O 0O o4 40 o©o o O o o -HS4 o o o o o o o oM
e e e 2@ 2 2@ 2 9@ 9 <2 9 <9 9 <9 9 <9 <9 <9 9o <9 9 <9 9 <9 9 <9 <
o o o o o o o o o o o o o o o o o o oo o o o o o o o o
S N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N~ N~ N~ N~ ~~
- 4 "4 =24 =4 -4 =4 A - 4 o A4 A A4 =24 A4 A4 A -4 A A A A = 4 4
r r r r r r r r r r r r r r r r I T X I T I I T I I I
~ A~ ~ N N o~ L~ o~~~ ~ A~ ~ o~ A~ o~ o~ o~ —~ A~ o~ o~~~ o~ o~
AN A a4 a4 g a4 o S a4 a4 9~ o o o ¥ g ada daa g O~ g a4 g5 o o N 9o
o o O O o o o 0w o O Vv I g o o o0 O O o0 —=H o o O O o o o™
e 2 29 2 9 <2 9 <2 <9 < 4 9 <9 <9 < 9 < 9 <2 9 <9 9 9 9<e 9 <9 <9 =
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
S = N N N~ N~ N~ ~ N~ ~ ~ N~ ~ ~ N~ ~ ~ N~ N~ ~ N~ N~ ~ ~~ N~ ~
r r r r r r r £ r r ¥ r r r r I r r I I T I I T T I T
w o LL
L - o
> DVWTR ©x 4 x ox W rrA_nrrrrnD
8y 2 > £ & 232 7 x xxx J 3 4 494 % 0o o x & & Z o oo L
= T 0K 208 2z 7 5494223z 85 %a -z 23z 3 33
> x W > =z > [ W > =2 > x w
= £ £ £ £ £ 2 5 3 xx z =L ¥ 0O » 3z = W& 0 » I x =
‘L. L L L L L L L L L L L L L L L L L L 1
¥ X O LU LU VU UV I < < € < € < < < < < < < < < < < < < <



178

~ N o~ N N N~~~ N N N~~~ ~—~ o~ ~ o~ o~
© Ao o o —= = o o o o O Ao o NN @~ OO A OO N @ @ O oo~
o O O O < a4 o o o o g o o o +4a 0 o o o M~ M~ 9«
o O o o ¥ o o o o 2+ O O o o o o o o o ™o S o
o O O O O O o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N SN S S SN SN SN SN N NN N SN SN NN NN SN N
- - - - O - - - - O - - - - - - - - - OO
rT r r r T r r T T T T T T T T T T T T T I =T
~ N N ~ N N N N N N~~~ ~ ~—~ N ~  ~ o~ o~ o~
<t AN AN AN NN NN Y O NN N~ 0o NN N~ s
o o o o O N o O O O ¥ o o o Hd2H It o o O oo™
©c o o o o oo o oo o o oo o oo o o o o o o o - o
o o o O O O o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N SN N N N N N N N SN SN NN N SN SN N SN SN
T r r r T I T T I T T T T I T T I T T T T T
~ N N N N o~~~ o~ o~ ~  ~  ~ o~ o~ ~ N o~ ~ o~
O AN O N O OO o o N @~ O AN N o @« O~ o o O oNNOD>M N
o O O O T O +4 o o o NN O o o o o H o o o o€ ©vu o
o o o o o o o o oo oo o oo o o o o o o o o o o9
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
SN N N N N N N N N N N N NN NN N N SN N SN N
- - - - - - - - - - - - - - " =" -1 - - - O
rT r r r r T T T I T T T T I T T I T T T T =T
o e e e e e T e e T e e s e e e ~—~ N N  ~~ o~ o~
~~ O©W Ao < 1 <& < o 4O 5 S &N N o~ < O &N N
AN O O O M~ O O O o o o o o o AN vy o o o +H*H o o
o o o o OO oo o oo o 4 4 o oo o - - o o o « A -
o O O O O O o o o o o o o b o o o o o o o o
N N N SN S S SN SN SN SN NN N N N N N NN NN N
- == - =< o O A= - -4 o o —-E-= - =4 o O - - =S oo o o
rT r r r T T T T T T T T T T T T T T T T T T
~ o~ ~ o~ ~ A~ N N N N N N A~~~ N~~~ o~~~
AN < Ao AN H o~ T a0 T NN NN NN N Y~
- o O o oM o o O O &I O 4 o O O N N o o O oo oo 9«
©c o o o -+ o o o o o o o oo o oo o o o o o o o
o o o O O O o o o o o o b o o o o o o o o o
N N N N SN N N N N N N N SN SN NN N NN N SN SN
T r r r T r T T I T T T T I T T I T T T T T

~ N N N N N /N /N AN AN AN AN AN AN AN N~~~ —~~ o~
—~ O N < 1O Lo < a4 N 089S 9 O a0 NN " L S O &N N~ . ;o
AN O O O O O O o o O 0O o o o 0O o o o o —+=H o o
©c o oo o 4 4 o o o o oo 9o oo o o —+“- o o o = - -
o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N N N N N NN N N NN NN
- - - - oo O - - - o o - - - o O - - - o o o
rT r r r T T T T T T T T T T T T T T T T T T

m x L 2

= o W o)
n 5 o o 0 x oo« o T o z o 5 2
| |
i - z 2z 4 0 > 5 K ¥x o > 35 5 2 0 > 355
—l N [q\] [q\]

xX 2 2 > L - £ > Wb - £ > LW 1 £ x w 0o
> 4 x¥x OO0k =0 o 0O F = 0@ 0k 3 0@ J & =

| R E |

< <« < < MO M M M M M M M M M M M M MmO O U

Tabela 30 — Resultados do teste de Hipdtese para o conjunto Ott. Na tabela o resultado HO corresponde a

hipétese N3o rejeita HO e H1 a rejeita HO. E apresentado também o valor do p-value obtido entre

tesis.
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B-W2V-NB H1 (0.002) H1 (0.002) HI1 (0.002) HI1 (0.002) HI (0.002) HI (0.002)
B-GLOVE-NB | H1 (0.002) H1 (0.002) H1 (0.002) H1 (0.002) H1 (0.002) H1 (0.002)
B-FAST-NB H1 (0.002) H1(0.002) H1(0.002) HI1 (0.002) HI1 (0.002) HI (0.002)
C-LR H1 (0.017) HO (0.311) HO (0.236) H1 (0.011) HO (0.067) HO (0.084)
C-RF H1 (0.015) H1 (0.012) HO (0.139) HO (0.172) HO (0.094) H1 (0.041)
C-NB H1(0.017) H1(0.05) HO (0.739) HI1(0.01) HI1(0.01) HO (0.327)

Tabela 31 — Resultados do teste de Hipdtese para o conjunto Kaggle. Na tabela o resultado HO corresponde
a hipétese N3o rejeita HO e H1 a rejeita HO. E apresentado também o valor do p-value obtido

entre paréntesis.
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