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Resumo: FExistem diversos tipos de algoritmos de otimizag¢ao, bem como algoritmos de classificacdo.
Dentre tais algoritmos, o Algoritmo Genético FElitista € um representante dos algoritmos de otimizacao,
enquanto o KNN, a Arvore de Classificagdo e a Floresta Aleatoria sdo representantes dos algoritmos de
classificacao. O objetivo desse trabalho € mostrar, através de uma aplicagao, como € possivel usar essas
duas classes de algoritmos em conjunto para nao apenas otimizar o numero de acertos de classifica¢ao,
mas também para reduzir a dimensdao do problema. A situacdo utilizada € a classificacdo de cooperativas
de crédito brasileiras usando o texto de seus estatutos. O banco de palavras utilizado constava de 8.293
palavras que ao longo do processo foi reduzido para 1.037 palavras com propor¢ao de acertos de classi-
ficagdo maior que 81% usando o KNN e de 1.936 e com propor¢do de acertos maior que 82% usando a
Floresta Aleatoria.

Palavras-chave: Algoritmo Genético Elitista; K-Nearest Neighbors (KNN); Floresta Aleatoria.

Genetic and machine mearning algorithms in optimization in classification
problems

Abstract: There are various types of optimization algorithms as well as classification algorithms. Among
such algorithms, the Elitist Genetic Algorithm is one optimization algorithms, while KNN, Decision Tree,
and Random Forest are classification algorithms. The objective of this work is to illustrate, through an
application, how to use these two classes of algorithms together not only to optimize the number of correct
classifications but also to reduce the dimension of the problem. The scenario used is the classification
of Brazilian credit cooperatives using the text from their bylaws. The word bank used consisted of 8,293
words, which was reduced to 1,037 words with a classification accurancy higher than 81% when the KNN
was used, and it was reduced to 1,936 words with a classification accurancy higher than 82% when the
Random Forest was used.

Keywords: Elitist Genetic Algorithm; K-Nearest Neighbors (KNN); Random Forest.

Introducao

As cooperativas foram reconhecidas pela Organizagao das Nagdes Unidas (ONU), em 2012,
por serem organizacoes resistentes e viaveis em tempos de dificuldade economica, cuja atuagao
contribui para reduzir a desigualdade. Isto é, evitam que seus associados e individuos das comu-
nidades onde estao inseridas nao estejam na linha de pobreza nem migrem para ela (KI-MOON,
2012). Todavia, esse tipo de empreendimento ainda é pouco presente nas estatisticas dos
diferentes paises. Além disso, os dados existentes tém baixo potencial de comparabilidade
(BOUCHARD; ROUSSELIeRE; GUERNIC, 2017). Esse cendrio motivou a Alianga Coope-
rativa Internacional (ICA) e a Organizagao Internacional do Trabalho (ILO), em 2017, a propor
um guia para nortear a geracao de estatisticas sisteméticas e que permitam comparabilidade. O
guia propode que as cooperativas sejam categorizadas em quatro tipos: cooperativas de producao;
cooperativa de consumo e servigos; cooperativas de trabalho e; cooperativas de multiplos inte-
resses (EUM; CARINIT; BOUCHARD, 2020).
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No Brasil, entretanto, a nomenclatura das cooperativas ainda nao foi alterada; persiste
aquela proposta pela Organizacao das Cooperativas Brasileiras (OCB), que as dividem em sete
grupos: agropecuarias; consumo; crédito: infraestrutura; saude; trabalho, producao de bens
e servigos (TPBS) e; transporte. Essa divisao segue critérios de representagao politica e nao,
necessariamente, uma tipificagdo a partir das suas caracteristicas (OCB, 2019). Além disso, nao
se tem, por exemplo, no Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) um conjunto de
dados sobre essas organizagoes. As estatisticas existentes por vezes sao viesadas, de dificil acesso
e que nao permitem replicagao.

Diante desse cendrio, consolidar os primeiros passos para gerar as condicoes necessarias
para o desenvolvimento do guia proposto por (BOUCHARD et al., 2020) é fundamental. Em
outras palavras, como usar um conjunto de caracteristicas das cooperativas a fim de classifica-las
segundo os tipos sugeridos por (BOUCHARD et al., 2020), a saber: de produgao, de consumo e
servigos, de trabalho ou de multiplos interesses? Existe um conjunto minimo de caracteristicas
que permita a classificacdo com uma boa acuracia?

Vemos entao que a situagao descrita acima é um problema de classificagdo uma vez que vai
usar um conjunto de caracteristicas (dados obtidos das cooperativas) para classificar qual o tipo
de cooperativa se adequa melhor aos dados fornecidos. Na busca de uma solugao, duas situagoes
devem ser trabalhadas em conjunto. A primeira é que o conjunto de caracteristicas permita
uma boa classificagdo, ou seja, que o modelo tenha uma boa taxa de acertos nas classificagoes
com os dados considerados. A segunda, é a obtencdo de um conjunto de caracteristicas menor
possivel e que nos fornega ainda uma boa taxa de acerto nas classificagoes.

Devido ao tempo exigido na tradugao dos documentos que utilizaremos como base de dados,
apresentamos nesse trabalho a técnica que serd usada para resolver o problema acima aplicada
em uma problematica equivalente, a saber: Se o conjunto de palavras utilizadas na escrita de
um estatuto pode levar a determinacdo da cooperativa que o emitiu. A técnica aqui empregada
pode ser utilizada para realizar varios outros tipos de classificagdes, como por exemplo classificar
através do conjunto de palavras de um texto matematico se ele é um texto da drea de probabi-
lidade, algebra ou geometria diferencial ; pelas palavras utilizadas em um e-mail se 0 mesmo é
spam ou nao, etc.

Vemos que a solugao do problema envolve a obtencao de uma boa taxa de acerto de classi-
ficacdo juntamente com a busca de um conjunto com menos caracteristicas possiveis, em outras
palavras, temos um problema de classificacdo e um de otimizagao rodando em conjunto. Lem-
bramos a seguir de alguns algoritmos apropriados para cada uma dessas etapas e de como eles
tem sido utilizados.

Algoritmos genéticos sao geralmente utilizados para encontrar a solucao 6tima aproximada
de uma uma funcdo f : A C R® — R, chamada fungao objetivo. O termo solugdo étima
aproximada se deve ao fato de que no processo de busca da solucao 6tima, uma discretizacao
D C A ¢ utilizada como o dominio da fungao f em questdo, ver Pereira e Andrade (2015),
Pereira et al. (2018), Pereira et al. (2020).

O conjunto D ¢é obtido de modo a possuir uma quantidade de elementos que seja uma
poténcia de 2, por exemplo 2!, o que permite identificar cada elemento de D como um vetor
binario de comprimento [. Considerar os pontos nesse formato ajuda na execucao das etapas de
cruzamento e mutacao do algoritmo genético.

A apresentagao dos pontos no formato bindrio permite a utilizacao dos algoritmos genéticos
na selecao de varidveis de um modelo de regressao linear como segue abaixo. Suponha que se
deseja determinar quais varidveis X; sao estatisticamente significantes no modelo linear

Y =ap+ a1 X1 + asXo + a3 X3 + ¢,
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onde € é o erro. Considera-se o conjunto dos vetores bindrios de trés coordenadas B =
{(z1,x2,23)/x; € {0,1},i = 1,2,3}, onde cada (z1,x2,73) € B indica quais varidveis estao
sendo consideradas no momento, por exemplo, se o ponto escolhido é o (0,1,1), entdo o modelo
considerado é o:
Y =ag+ asXs + az X3 +¢.

Em seguida, estima-se o modelo e define-se a fungao f : B — R, que a cada elemento de B
associa o Critério de Informagao de Akaike (AIC) do modelo estimado. A teoria de selecao de
modelos garante que aquele com o menor AIC é o modelo mais ajustado. Assim, o algoritmo
genético pode ser usado para encontrar o ponto de minimo desta funcao e esse ponto de minimo
determina quais varidveis devem ser utilizadas para a obtencao do modelo mais ajustado aos
dados. Essa ideia foi usada em vdrios problemas, ver Lacerda, Carvalho e Ludermir (2002),
Acosta-Gonzélez e Fernandez-Rodriguez (2007), Paterlini e Minerva (2010).

Os algoritmos de aprendizado de maquina sao utilizados em problemas de classificacao, que
podem ser supervisionados ou nao supervisionados, dependendo se as varidveis respostas sao
conhecidas ou nao. Tais algoritmos também podem ser usados em problemas de regressao, caso
as varidveis respostas sejam numeéricas. Dentre os algoritmos de aprendizado de méaquina é
possivel citar o K-Nearest Neighbours (KNN), Floresta Aleatéria (ou Random Forest), Linear
Discriminant Analysis (LDA), Quadratic Discriminant Analysis (QDA), entre outros. Esses
algoritmos estao descritos com mais detalhes em James et al. (2014), Kasambara (2017), Lantz
(2019).

Quando os algoritmos de aprendizado de méaquina sao utilizados como modelos estatisticos
de classificagdo, um conjunto de informagoes (conjunto de treinamento) é utilizado para clas-
sificar novas observagoes (conjunto de teste) dentro de um conjunto de categorias previamente
conhecidas.

Neste trabalho foram utilizados o Algoritmo Genético Elitista (AGE) juntamente com o KNN
e com a Floresta Aleatéria (algoritmos de aprendizado de méquina) para classificar os estatutos
de cooperativas de crédito brasileiras. Estes algoritmos foram aplicados em 138 estatutos de onde
8.293 palavras foram selecionadas e usadas no processo de classificacdo, tomando o cuidado
de retirar o nome e o CNPJ da cooperativa. As categorias previamente estabelecidas foram
SICOOB, SICREDI, UNICRED, CRESOL e OUTROS (quando nao se enquadrava em nenhuma
das anteriores). Os algoritmos de aprendizado de méquina foram utilizados para fornecer a
funcao objetivo a ser maximizada pelo AGE. O AGE durante sua execugao realiza uma selecao de
palavras que ajuda na maximacao da funcao objetivo. Em resumo, os algoritmos de aprendizado
de maquina nos fornecem a funcao que calcula o nimero médio de acertos de classificacao
enquanto o AGE seleciona conjuntos de palavras diferentes a fim de maximizar esse nimero de
acertos de classificacao.

Este trabalho estd dividido em cinco se¢oes. Na Secao 2 é apresentada a versao do AGE
e as versoes dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizadas, na Secao 3 o problema de
classificacao dos estatutos ¢ modelado, na Secao 4 é apresentado os resultados numéricos obtidos
e a Secao 5 é composta pela conclusao e consideracoes finais.

AGE, KNN, Arvores de Classificacao e Floresta Aleatoéria

Algoritmo Genético Elitista

O Algoritmo Genético descrito em Holland (1975), é uma ferramenta computacional que
tenta emular o processo evolucionario de Darwin, o qual utiliza trés estagios: Selecao, Cruza-
mento (o qual possui um pardametro chamado probabilidade de cruzamento, p.) e Mutacao (o
qual possui um parametro chamado probabilidade de mutagao, p,,). No AGE homogéneo os
parametros p. e p,, sao mantidos fixos durante a execucao do algoritmo. Esse tipo de algoritmo
¢é usado para encontrar a solugao étima aproximada de uma dada funcao f: A — R.
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Para executar os passos do algoritmo o conjunto A deve ser discretizado, ou seja, se constréi
um conjunto D C A de modo que cada ponto seja representado por vetores bindrios de com-
primento [, onde ! depende da precisao desejada. Sem prejuizo para o entendimento, como
cada ponto de D é identificado como um vetor bindrio, assume-se que os pontos de D sao
esses vetores binarios. Uma populacao de N individuos é qualquer N-upla de elementos de
D e Z = {(ui,u2,...,un);u; € D,;i = 1,2,...., N} é o conjunto de todas as populagoes de N
individuos, onde cada u; é um vetor binario de comprimento .

O resultado esperado depois de executado o Algoritmo Genético é que ele convergisse para a
solucdo 6tima procurada. No entanto, Rudolph (1994) demonstrou que isso nao acontece quase
certamente (ou seja, com probabilidade 1) e apresentou o Algoritmo Genético Elitista (AGE)
que resolveu esse problema de convergéncia. Esse novo algoritmo evolui da seguinte maneira:

a) Escolha aleatoriamente uma populacao inicial tendo N elementos, cada um sendo um vetor
bindrio de comprimento [, e crie mais uma posi¢ao, a (N + 1)-ésima entrada do vetor
populacao, a qual manterd o “melhor” elemento daqueles N elementos anteriores.

b) Repita

1. Execute a selegao com os N primeiros elementos
2. Execute o cruzamento com os N primeiros elementos
3. Execute a mutagao com os N primeiros elementos

4. Se o melhor elemento dessa nova populagao é melhor que aquele que estd na (N + 1)-
ésima posicao, troque a (N +1)-ésima posigao por esse melhor elemento, caso contrario
preserve a (N + 1)-ésima posicao inalterada.

c) Até que algum critério de parada seja atingido.

Algumas versoes convergentes desse algoritmo em que os parametros variam podem ser vistos
em Campos, Pereira e Cruz (2012), Pereira e Andrade (2015), Pereira et al. (2018), Pereira et al.
(2020).

Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de méquina supervisionados precisam de um conjunto de dados
cuja varidvel resposta é conhecida. Esse conjunto é dividido em dois outros conjuntos, a saber:
conjunto de treinamento e conjunto de teste. O conjunto de treinamento é usado para ajustar o
modelo enquanto o conjunto de teste é usado para avaliar o modelo ajustado. Na sequéncia, é
gerada uma medida que avalia se 0 modelo ajustado pelo conjunto de treinamento responde bem
aos novos dados pertencentes ao conjunto de teste. Essa medida gerada é chamada de validagao
cruzada (cross-validation).

Esses algoritmos podem ser utilizados para resolver dois tipos de problemas: de classificacao,
quando a varidvel resposta é categérica, ou de regressao, quando a varidvel resposta é numérica.

A validagao cruzada utilizada para medir a eficacia dos algoritmos, no caso de classificacao,
é o ntmero de acertos obtidos pelo modelo ajustado quando aplicado ao conjunto de teste. No
caso de regressao, verifica-se o erro quadratico médio dos dados do conjunto de teste preditos
pelo modelo ajustado.

O problema tratado neste artigo é um problema de classificacao supervisionado, portanto a
partir de agora sé serd tratado das versoes dos algoritmos aplicados a classificagao.

O algoritmo KNN

Em Lantz (2019), vemos que o KNN tem como objetivo ser um método para estimar a fungao
de classificacao para uma dada configuragdo das covariaveis X, com base nas respostas Y dos
K-vizinhos mais préoximos ao vetor X.
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Assim, o algoritmo conhecido como o K vizinhos mais préximos, tem K como parametro e
no caso de classificagdo funciona da seguinte maneira:

1. Dado um ponto que se deseja classificar (do conjunto de teste), encontra-se os K pontos
do conjunto de treinamento mais préximos desse ponto (usando a distancia euclidiana) e
atribui-se a esse ponto a mesma classificacdo da maioria das classificacbes dos K pontos
selecionados.

2. Depois das classificacoes feitas, verifica-se quantas delas realmente coincidiram com a clas-
sificagao correta.

3. A medida usada para verificar a eficiéncia é a proporcao de acertos (validagao cruzada).

Dessa forma, se a classificagdo do ponto x = (z1,x2,..2,) do conjunto de teste (7') dado
pelos K pontos do conjunto de treinamento mais préximos a x € y,. e ¥, é a classificacao correta
de x, entao a validagao cruzada é dada por:

CV(T) = Z Lyomi)s

zeT

onde [ (z=y) ¢é a funcao indicadora.

Arvore de Classificagao

Em Lopes (2018), vemos que a ideia do método nao paramétrico das arvores de regressao
(classificagao) é a criagdo de uma particao do espago das covaridveis em regides distintas e
disjuntas, ou seja, Ry, Ra,..., ;. Essas particoes sao construidas de modo que nenhuma de-
las seja vazia, i.e., cada uma delas possua pelo menos um ponto do conjunto de amostras
(das covaridveis). Na verdade essas partigoes sao escolhidas de modo a ser a mais homogénea
possivel, i.e., possuir uma quantidade de pontos aproximadamente iguais. Como nosso problema
é de classificacao, diferentemente daquele apresentado em Lopes (2018) que trabalhou com um
problema de regressao, a predicao para a resposta Y de uma observacdo com as covaridveis
X = (Xy,...,Xpn) que estao em Ry, é dada pela classificagdo dominante das respostas que estao
no conjunto de treinamento e que tem suas covariaveis X em Rj. Ilustrativamente, se o conjunto
de treinamento é T' e queremos classificar a resposta associada a amostra = (x1, ..., z,,) onde
x; € a amostra da covaridvel X;, observamos a que regiao R; esse ponto x pertence. Uma vez
detectado que = € R, observamos quais amostras do conjunto de treinamento estao em R, ou
seja, By = {zp,/xp, € T N Rp}. Como estamos tratando de algoritmos supervisionados, sabe-
mos a resposta associada a cada xp,, sejam, yp, tais respostas (classificacbes). Dessa forma, a
classificagao de = serd dada por aquela classificacao que mais aparece em R,,.

Floresta Aleatéria

Ainda segundo Lopes (2018), o método das Florestas Aleatérias consiste em criar N arvores
aleatorias. A criacdo dessas arvores se dd pelo processo de bootstrap onde N conjuntos de
treinamento sao obtidos da amostra original e para cada conjunto de treinamento uma arvore de
classificagao é criada. O processo de classificagao da resposta associada & amostra x = (21, ..., )
se d4 da seguinte forma: a amostra x = (z1,...,z,) resultard em uma classificagao dada por
cada arvore, ou seja, teremos N classificagoes para cada amostra. Novamente, a classificagdo da
amostra ¢ = (1, ..., ;) serd aquela classificagdo que mais aparece nas N classificagdes obtidas
pelas N arvores de classificagao.

A principal ideia é modificar o método de criacao das drvores para que as mesmas se tornem
diferentes umas das outras, com objetivo de criar arvores nao correlacionadas.
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A validagao cruzada é dada pelo nimero de acertos de classificacdo quando utilizamos os
dados do conjunto de teste T'. Se g, é a classificacdo correta de x e y, é a classificacdo dada
pela Floresta Aleatéria, entao a validagao cruzada serd

CV(T) = Iy

zeT

Modelagem do problema

O objetivo deste artigo é mostrar que é possivel identificar os estatutos das cooperativas bra-
sileiras levando em consideragao o conjunto de palavras usado em sua escrita, ou seja, é mostrar
que os estatutos das cooperativas brasileiras sao escritos de modo que é possivel identificar, com
uma boa acertabilidade, qual cooperativa o emitiu, caso seu CNPJ e nome nao estejam presentes
no texto. A modelagem deste problema comeca com a escolha de um banco de palavras, dentre
as que aparecem no corpo do estatuto. Sao utilizadas nao apenas as palavras, mas também a
quantidade de vezes que cada uma delas aparece em cada estatuto. As etapas se desenvolvem
da seguinte maneira:

a. Os algoritmos de aprendizado de maquina sao usados para obter a funcao a ser maximizada,
ou seja, a funcao que calcula o nimero de acertos levando em conta o conjunto de estatutos
utilizados (separando-os em conjuntos de treinamento e teste).

b. O AGE é usado para encontrar o grupo de palavras, dentre as palavras do banco de palavras,
que realmente ajuda na maximizacao da funcao definida no item anterior.

c. O AGE é usado para mudar o conjunto de palavras utilizadas objetivando conseguir um
conjunto “minimo”.

A organizacao do banco de palavras foi realizada pelo programa Python versao 3.10.6 e os
algoritmos AGE, KNN e Floresta Aleatéria foram implementados no programa R na versao
4.2.2, utilizando a interface RStudio versao 2022.12.0.

O item a. é o ponto essencial dessa modelagem uma vez que fornece a fungdo a ser ma-
ximizada pelo AGE. Nesse passo, o algoritmo de aprendizado de maquina utilizado é o KNN
com K=1 e a validagao cruzada é a Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV), que utiliza o
conjunto de teste com um unico elemento, o restante dos elementos sao usados como o conjunto
de treinamento e isso é feito para cada elemento do nosso conjunto de dados. Assim, o nimero
de classificacoes é igual ao nimero de estatutos analisados (no nosso caso 138 estatutos) e, por
fim, obtém-se o niimero de acertos, ou a proporc¢ao de acertos. Sé para deixar claro o que signi-
fica esse numero de acertos, vemos que para cada ponto do conjunto teste é gerado com ajuda
do conjunto de treinamento uma classificacao. Se a classificagdo dada ao ponto coincide com a
classificagao verdadeira (estamos trabalhando com um problema supervisionado) contamos um
acerto de classificacdo. Somando o nimero de acertos referentes a todos os pontos do conjunto
de teste temos o numero total de acertos. Esse niimero de acertos é dado pela validacao cru-
zada. Cada subconjunto de palavras utilizado fornece um resultado diferente para o nimero
de classificagoes corretas. Quando nos referirmos a Floresta Aleatéria tradicional, estaremos
nos referindo de como o algoritmo disponibilizado no R funciona em sua forma predefinida, ou
seja, o numero de caracteristicas utilizadas na construcao das arvores é igual a raiz quadrada do
numero total de caracteristicas (no nosso caso as caractetisticas refere-se ao banco de palavras,
ou seja, 8.293 palavras), sdo usadas 500 arvores em cada floresta e a validagao cruzada utilizada
¢é a descrita na Secao .

Assim é possivel observar que existem dois problemas atuando em conjunto:

e Um problema de classificagdo: Verificar se a informacao disponivel (conjunto de palavras
escolhidas) classifica de maneira satisfatoria (usando a validagao cruzada) o estatuto.
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e Um problema de selecao de varidveis/otimizagao: Encontrar qual o conjunto de palavras
melhora a classificacao, no sentido de que a propor¢ao de acertos é a maior possivel.

Os dados dos estatutos sao apresentados em uma matriz, conforme a Tabela 1 onde x;; sao
as quantidades de vezes que cada palavra P; aparece no estatuto i. Note que na 1iltima coluna
aparece as classificagoes corretas conhecidas, uma vez se trata de um problema supervisionado.

Tabela 1: Organizagao dos dados.

Py Py P3 Py Classificacao
estatutoq 11 T12 T13 TIN cl
estatutos o1 x99 T3 ToN C9
estatuto, Tnl Tn2 Tn3 TpN Cp,

Fonte: dos autores

Modelando o conjunto discreto e a funcao objetivo

Como colocado na Segao , o conjunto de dados consiste de uma matriz cujas colunas repre-
sentam o banco de palavras e a classificacao correta, as linhas representam os estatutos, e as
entradas da matriz representam o niimero de vezes que cada uma das palavras aparece em cada
estatuto. Para montar a fungéo objetivo o procedimento é o seguinte:

1. E selecionado um conjunto qualquer de palavras.

2. Para cada um dos n estatutos, verifica-se a distancia dele em relagdo a todos os outros,
considerando apenas o conjunto de palavras selecionadas.

3

3. Cada um desses n estatutos é classificado com a mesma classificacao do estatuto mais
préoximo dele, usando o algoritmo KNN e na Floresta Aleatéria pela classificagao dominante
gerada pelas arvores de classificacao.

4. Depois de estabelecida as classificacoes verifica-se quantas delas eram corretas, obtendo
assim a validagao cruzada desse conjunto de estatutos (conjunto teste), considerando o
conjunto de palavras selecionadas no item 1.

Seja Dp o conjunto de vetores bindrios de comprimento N, onde NV é o nimero de palavras
utilizadas. Dado v € Dp, as coordenadas nulas desse vetor significam que as palavras relativas
aquelas colunas nao serao consideradas, ji as coordenadas 1 indicam as palavras que serao
consideradas.

Considerando o conjunto Dp e os passos 1, 2, 3 e 4 acima, é construida a funcao objetivo
f: D, = R, que a cada vetor bindrio (o qual informa que palavras estao sendo utilizadas naquele
momento) associa o nimero de sucessos obtido pelo classificador KNN e pela Floresta Aleatdria
(validagao cruzada do conjunto de teste). O AGE utiliza essa funcdo f como a fungao objetivo
a fim de obter a solug@o 6tima, ou seja, o conjunto de palavras que gera o maior nimero de
acertos de classificacdo com o KNN e com a Floresta Aleatéria.

Resultados Numéricos

A fim de reduzir o numero de palavras, o AGE foi utilizado em quatro etapas. Na primeira
etapa, todas as palavras foram utilizadas e uma quantidade de passos que o algoritmo deveria
executar foi pré-estabelecida. Na segunda etapa, verificou-se quais palavras estavam sendo utili-
zadas para obtencao da melhor solucao. Na terceira etapa, o AGE foi novamente utilizado com o
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conjunto de palavras sendo aquele obtido ao final da etapa anterior, ou seja, apenas as palavras
presentes na melhor solugao foram consideradas na etapa seguinte. Novamente depois de uma
certa quantidade de passos pré-determinada, verificou-se, na quarta etapa, qual subconjunto
de palavras estava sendo utilizado para uma melhor acertabilidade. Essa melhor solugao foi
colocada como melhor solucao na etapa inicial e o processo recomegou com a populacao inicial
usando todas as palavras novamente. A terceira etapa é considerada uma busca local em torno
da melhor solucao obtida até aquele momento.

Note que o numero de classificagoes corretas de uma fase para outra nao diminui. Isso
acontece devido ao fato do AGE estar maximizando a fun¢éo que conta a quantidade de acertos
(validagao cruzada). Uma vez que se estd sempre retornando com a populagao inicial, sempre
havera a possibilidade do conjunto de palavras étimo estar presente em algum momento na
populagao e esse nao sera perdido pelo uso do AGE.

Neste trabalho foram utilizados 138 estatutos de cooperativas brasileiras de onde foram
retirados um conjunto inicial de 8.293 palavras (palavras que constam nos estatutos). O fato
do AGE trabalhar com o conjunto de palavras no sentido de buscar um conjunto minimo que
maximize o nimero de classificacoes corretas, faz com que nenhum tratamento preliminar no
conjunto de palavras seja necessario. Os algoritmos de aprendizado de méquina usados foram
o KNN com pardametro K = 1 com LOOCV como validagdo cruzada e a Floresta Aleatdria
tradicional com validacdo cruzada dada na Subsecdo . O AGE usado teve como probabilidade
de cruzamento p. = 0.5, probabilidade de mutacao p,, = 0.4 e na primeira tentativa foi utilizada
a quantidade de passos de cada etapa igual a 30. Na Tabela 2 resumimos os resultados obtidos
depois de executadas essas quatro etapas.

Tabela 2: Resultados obtidos no final da Simulagao

Proporgao de acertos Numero de palavras usadas
KNN 81,88% 1037
Floresta Aleatéria 82,25% 1936

Fonte: dos autores

Uma observagao que se faz necessario nesse momento devido ao carater estocastico do algo-
ritmo, é que cada realizacao do programa fornece uma resposta diferente, seja do conjunto de
palavras (a maioria iguais as encontradas anteriormente) seja da acertabilidade (variando entre
75% a 90% na maioria das simulagoes).

Conclusao

Neste trabalho as cooperativas foram classificadas através das palavras presentes em seus
estatutos. Nesse intento, dois problemas apareceram, o primeiro foi o de detectar quais palavras
estavam sendo importantes na classificacao e o segundo foi o de otimizar o nimero de acertos no
processo de classificagdo (maximizar a validacdo cruzada do conjunto de teste). A ferramenta
utilizada foi o AGE, cuja funcao objetivo foi construida a partir da teoria de aprendizado de
méquina. A validacdo cruzada utilizada para medir a eficdcia do processo utilizando o KNN foi
o Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) que utiliza o conjunto de teste com um elemento
e o restante dos elementos sdo usados como conjunto de treinamento, e isso foi feito para cada
elemento do conjunto de dados. A classificacdo utilizada usando o Floresta Aleatoria foi o des-
crito na Secao . A classificacao do elemento do conjunto de teste usando o KNN foi determinado
pelo estado do ponto do conjunto de treinamento que esta mais préximo do elemento em analise
com taxa de acerto muito boa, mais de 81% para essa primeira abordagem . Quando a Floresta
Aleatéria foi usada a taxa de acerto foi maior que 82%. Houve uma maior redugdo no ntimero
de palavras usando o KNN (1.037) se comparado ao Floresta Aleatéria (1.936), contudo houve
uma maior acertabilidade no uso da Floresta Aleatéria 82,25% em relacao ao KNN, 81,88%.
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Foi possivel entao utilizar um algoritmo de otimizacao, tanto para diminuir a dimensao de
um problema de classificacdo quanto para otimizar o nuimero de acertos de classificacao. No
entanto, ndo existe nenhum motivo particular para que o algoritmo de otimizagao seja o AGE
e que os algoritmos de classificagdao sejam o KNN ou a Floresta Aleatéria, abrindo assim varias
possibilidades para outros trabalhos.
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