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Resumo: A Selecdo de um Subconjunto de Atributos é um problema importante para a
area de Aprendizado de Maquina, na qual o algoritmo de aprendizado enfrenta o problema
de selecionar um subconjunto de atributos sobre o qual focar sua atencao, enquanto ignora o
restante deles. Varios métodos, os quais podem ser agrupados em embedded, filtro e wrapper,
tém sido propostos na literatura para abordar esse problema. Neste trabalho é proposto
um filtro que utiliza a Dimensado Fractal como critério de relevancia para selecionar um
subconjunto de atributos. Resultados experimentais obtidos com diversos conjuntos de dados
utilizando o critério de Dimensao Fractal bem como outros critérios freqiientemente utilizados
na abordagem filtro sao também apresentados. O panorama geral dos resultados obtidos
mostra que, com performance similar, o critério de filtragem utilizando a Dimensao Fractal
permitiu, na maioria das vezes, a selegao de um subconjunto de atributos menor que o
selecionado utilizando outros critérios, tais como Column Importance e C4.5.
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1 Introducao

Em Aprendizado de Maquina — AM — supervisionado, a um algoritmo de indugao é apresentado, tipica-
mente, um conjunto de exemplos de treinamento, no qual cada caso é descrito por um vetor de valores de
atributos e um rétulo para a classe. A tarefa do algoritmo de aprendizado é induzir um classificador cujo
objetivo é rotular, com uma boa precisdo, novos casos [Mitchell, 1997]. Um dos problemas centrais em
AM ¢ a Selegdo de um Subconjunto de Atributos — SSA (Feature Subset Selection), em que o algoritmo
de aprendizado enfrenta o problema de selecionar um subconjunto de atributos sobre o qual focar sua
atencdo, enquanto ignora o restante deles [Kohavi and John, 1997].

Existem vdrias maneiras de realizar SSA [Liu and Motoda, 1998]. Neste trabalho é proposto o uso da
abordagem filtro considerando-se como critério de relevancia a Dimensao Fractal do conjunto de dados.
Algumas das aplicagbes que utilizam a teoria de fractais incluem a determinacao de estrutura de indexagao
de alta dimensionalidade e a detecgao de agrupamentos. Porém, a teoria dos Fractais é ainda pouco
utilizada para o problema da Sele¢do de um Subconjunto de Atributos para algoritmos de aprendizado.
Diversos experimentos utilizando algumas bases de dados médicas e o critério de Dimensao Fractal para
realizar SSA sdo apresentados. Os resultados desses experimentos sdo comparados a resultados obtidos
por outros critérios comumente utilizados como filtros.

Nas proximas segoes sao descritos os problemas da selegao de atributos e, mais especificamente,
SSA empregando-se o conceito de Dimenséao Fractal (Secoes 2, 3 e 4). Nas Segoes 5 e 6 sdo descritos os
conjuntos de dados e as ferramentas utilizados nos experimentos; na Secao 7 é especificada a configuragao
desses experimentos e na Sec¢do 8 os resultados obtidos. Algumas consideragoes finais e trabalhos futuros
encontram-se na Segao 9.



2 Selecao de Atributos

O processo de selegao de atributos de um conjunto de exemplos, a ser utilizado por algoritmos de AM,
tem como objetivo escolher o melhor subconjunto de atributos, segundo algum critério em particular,
que representa bem esses exemplos. Esse processo pode ser realizado, basicamente, de duas maneiras
[Guyon and Elisseeff, 2003, Lee, 2000]: Selecao de um Subconjunto de Atributos, tratado neste trabalho,
no qual o objetivo é diminuir o espago de descrigdo do conjunto de exemplos, e Construgao de Atributos.

Dentre os modos como a SSA pode ser realizada, pode-se citar as abordagens embedded, filtro
e wrapper [John et al., 1994]. Na primeira abordagem, a SSA ¢é realizada internamente pelo préprio
algoritmo, i.e., estd embutida no algoritmo de indugao.

A abordagem filtro introduz um processo separado, o qual ocorre antes da aplicacdo do algoritmo
de indugao propriamente dito. A idéia é filtrar atributos irrelevantes, segundo algum critério, antes da
inducgao ocorrer. Esse passo de pré-processamento considera caracteristicas gerais do conjunto de dados
para selecionar alguns atributos e excluir outros. Sendo assim, métodos de filtros sao independentes do
algoritmo de indugao que, simplesmente, recebera como entrada a saida, ou seja, o conjunto dos exemplos
descritos em uma dimensao menor, fornecida pelo filtro.

A terceira abordagem, wrapper, também ocorre externamente ao algoritmo bésico de inducao, porém
utilizando tal algoritmo como uma caixa preta para analisar o conjunto de atributos fornecido. Em ou-
tras palavras, métodos wrapper geram um subconjunto candidato de atributos, executam o algoritmo
de inducao considerando apenas esse subconjunto selecionado do conjunto de treinamento, e utilizam
a precisao resultante do classificador construido para avaliar o subconjunto de atributos em questao.
Esse processo é repetido para cada subconjunto de atributos até que o critério de parada determinado
seja satisfeito. Deve ser observado que, contrariamente a abordagem filtro, a abordagem wrapper é
computacionalmente cara.

Neste trabalho é considerada a abordagem filtro utilizando-se como critério de importancia a Di-
mensao Fractal do conjunto de dados.

3 Fractais

Os fractais sao definidos pela propriedade de auto-similaridade,
ou seja, apresentam as mesmas caracteristicas para diferentes
variagoes em escala e tamanho. Assim, partes do fractal, o qual
pode ser uma estrutura, um objeto ou um conjunto de dados,
sao similares, exata ou estatisticamente, ao fractal como um
todo.

Os fractais possuem, em geral, caracteristicas incomuns,
por exemplo, o conhecido Tridngulo de Sierpinsky — Figura 1,
possui perimetro infinito e drea nula. Portanto, nao pode ser
considerado um objeto Euclidiano unidimensional, pois pos-
sui perimetro infinito, nem tao pouco um objeto Euclidiano
bi-dimensional ja que possui drea nula [Sousa, 2003]. Dessa Figura 1: Exemplo de Fractal -
maneira, pode-se considerar uma dimensao fraciondria, deno- Triangulo de Sierpinsky
minada de Dimenséao Fractal [Mandelbrot, 1985].

Muitos dos conjuntos de dados reais comportam-se como fractais [Schroeder, 1991]. Desse modo,

torna-se natural a idéia de aplicar conceitos da teoria dos fractais para a andlise desses conjuntos
[Faloutsos and Kamel, 1994].

4 Dimensao Fractal de um Conjunto de Dados

A utilizagao do conceito de Dimensao Fractal — DF — est4 associada a idéia da existéncia de redundancia
nos conjuntos de dados e da possibilidade desses conjuntos serem bem aproximados em dimensoes
menores. A idéia principal é empregar a DF do conjunto de dados, a qual é relativamente nao afe-
tada por atributos redundantes, como critério para determinar quantos e quais sao os atributos mais



relevantes.

Pode-se definir, desse modo, as idéias de dimensao imersa e dimensao intrinseca. A primeira idéia
corresponde & dimensao do espago de enderegamento, ou seja, o numero de atributos do conjunto de
dados. Porém, o conjunto de dados pode estar representando um objeto que possui uma dimensao
menor que a do espaco em que estd imerso. Assim, a dimensdo intrinseca é a dimensdo espacial do
objeto representado pelo conjunto de dados.

Conceitualmente, se um conjunto de dados possui todas as suas varidveis (atributos) independentes
umas das outras, entao sua dimensao intrinseca sera igual a sua dimensao imersa. Porém, toda vez que
existir uma correlagao entre duas ou mais variaveis, a dimensao intrinseca do conjunto de dados é reduzida
de acordo. Usualmente, correlacoes entre os atributos ou a prépria existéncia dessas correlacoes nao sao
conhecidas. Por meio da dimensao intrinseca do conjunto de dados é possivel decidir quantos atributos
sa0 necessarios para caracteriza-lo. Diferentes tipos de correlagao podem reduzir a dimensao intrinseca
em diferentes proporgoes, até mesmo em proporgoes fracionarias. Desse modo, pode-se utilizar o conceito
de Dimensao Fractal como sendo a dimenséao intrinseca do conjunto de dados [Traina et al., 2000].

Existem diversas medidas para a dimensao fractal. Para fractais exatamente auto-similares, i.e. que
podem ser caracterizados por meio de regras de construcao bem definidas, a Dimensao Fractal é dada
por D = log(R)/log(e), onde R representa a quantidade de réplicas e e em que escala as réplicas sdo
geradas a cada interagao. Para o exemplo do tridngulo de Sierpinsky mencionado na Segao 3, a Dimensao
Fractal seria D = log(3)/log(2) = 1, 58496, pois sdo geradas trés réplicas em escala 1:2 a cada interagao,
como mostrado na Figura 2.

Figura 2: Exemplo de Iteragao para Construgao do Triangulo de Sierpinsky

Para fractais estatisticamente auto-similares, como conjuntos de dados reais, uma das maneiras para
a definicao da DF é representada pela Dimensao Fractal de Correlagao D5, que pode ser calculada pelo
método Box Count Plot [Faloutsos and Kamel, 1994]. A idéia consiste, primeiramente, na construgao de
um reticulado sobre o conjunto de dados de células de lado r. Entao conta-se o niimero de pontos dentro
da i-ésima célula de lado 7, denominado C; ;. A Dimensao Fractal de Correlacao D5 é definida como:

6log(zv Cri?)
D2 = Wﬂn € [Tminﬂﬁmax]

Em teoria, fractais exatamente auto-similares sao infinitos. Na pratica, conjuntos de dados reais,
0s quais possuem um numero finito de pontos, sdo considerados fractais estatisticamente auto-similares
para um determinado intervalo de escalas © € (Tmin, Tmaz) se obedecem um regra de construgdo bem
definida nesse intervalo. Desse modo, a dimens&o intrinseca de um determinado conjunto de dados pode
ser medida como o coeficiente angular da reta que melhor se ajusta ao trecho linear do grafico em escala
logaritmica de Y, C,.;* por 7 [Traina et al., 2000].

Neste trabalho, o termo Dimensao Fractal de Correlagao sera simplesmente denominado de Dimensao
Fractal.

5 Descricao dos Conjuntos de Dados

Foram utilizados para a realizacao dos experimentos quatro conjuntos de dados obtidos do Repositério
de Dados da UCI [Blake et al., 1998]: Bupa, Pima, Breast Cancer e Hepatitis, os quais sdo brevemente
descritos a seguir.



Bupa O problema é predizer se um paciente, do sexo masculino, possui ou nao disfungao hepatica
tomando-se como base diversos exames sanguineos e a quantidade de alcool consumida.

Pima O problema é predizer se uma paciente, mulher com idade minima de 21 anos de descendéncia
indigena Pima, seria classificada como diabética, segundo o critério estabelecido pela Organizagao
Mundial de Sauide, fornecidos dados clinicos e laboratoriais.

Breast Cancer O problema é predizer se uma amostra de tecido de mama obtida de uma paciente é
maligna ou benigna.

Hungarian O problema é predizer se um paciente tem ou nao doencgas cardiacas.

A Tabela 1 mostra um resumo das caracteristicas desses quatro conjuntos de dados. Para cada um
deles s@o apresentados: nimero de exemplos, nimero e percentagem de exemplos duplicados (aparecem
mais de uma vez) ou conflitantes (mesmos valores para todos os atributos, porém pertencentes a classes
diferentes), nimero total de atributos, nimero de atributos continuos e nominais (discretos), valores
e distribuigao das classes, erro cometido no caso de novos exemplos serem classificados como sendo
pertencentes a classe majoritaria — CM — e existéncia ou nao de valores desconhecidos.

Conjunto | # Exemplos # Duplicados ou | # Atributos | Classes Classe % Erro da CM Valores
de Dados Conflitantes (%) | (cont.,nom.) Desconhecidos
Bupa 345 4 (1.16%) 6 (6,0) 1 42.03% 42.03% Nao
2 57.97% | sobre o valor 2
Pima 769 1 (0.13%) 8 (3,0) 0 65.02% 31.08% Nio
1 34.98% | sobre o valor 0
Breast 699 8 (1.15%) 9 (9,0) 2 65.52% 34.48% Sim
Cancer 4 34.48% | sobre o valor 2
Hungarian 294 1 (0.34%) 13 (13,0) 1 36.05% 36.05% Sim
0 63.95% | sobre o valor 0

Tabela 1: Resumo dos Conjuntos de Dados

6 Ferramentas Utilizadas

Duas ferramentas foram utilizadas para a realizagao dos experimentos, o Seeb e o Measure Distance
Ezponent — MDE. O Seeb5 (htpp://www.rulequest.com) é a versao comercial do algoritmo de aprendizado
supervisionado C4.5 [Quinlan, 1993], que induz drvores e regras de decisdo. O MDE [Traina et al., 2003]
permite que uma série de medidas sejam realizadas sobre um conjunto de dados, dentre elas o cdlculo
da DF de um conjunto de dados e a classificagao dos atributos, segundo sua importancia para a medida
desse valor. Como entrada para o MDE é preciso fornecer um arquivo, no qual sao descritos os dados
seguidos do conjunto de exemplos. O MDE fornece como saida, além dos valores da DF e a classificagao
dos atributos, um grafico mostrando o comportamento do conjunto de dados utilizando como base para o
calculo da DF o método Box Count Plot. A fim de ilustrar, a Figura 3 mostra a saida grafica da ferramenta
MDE para o conjunto de dados Bupa descrito originariamente por 6 (seis) atributos — Tabela 1.

A curva (a) representa o comportamento do conjunto de dados quando o gréfico logaritmico da
somatéria do nimero de pontos dentro de cada célula versus o tamanho da célula é plotado. As retas,
(b) e (c), representam duas aproximagoes para o célculo da DF. A primeira se ajusta & curva com o
menor erro possivel, enquanto a segunda reta é ajustada considerando um erro minimo de 0,015 e um
minimo de cinco pontos na curva. Desse modo, deve-se escolher a reta que melhor se ajustou ao trecho
linear da curva. No exemplo do grifico apresentado na Figura 3, o melhor ajuste é dado pela reta (b)
e portanto o valor de Dimensao Fractal que deve ser considerado é de 3,0871. Ou seja, é necessario o
nimero maximo de de 4 (quatro) atributos para caracterizar esse conjunto de dados segundo a DF. O
préximo passo consiste em determinar quais sao esses quatro atributos.

De uma maneira simplificada, a classificacao de que atributos sao importantes, segundo a DF, é
realizada por meio da determinagao de que atributos, quando retirados do conjunto de dados, causam
uma mudanga significativa no valor da DF recalculada.
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Figura 3: Grafico Gerado pelo MDE Utilizando o Método Box Count Plot

A idéia consiste em medir a DF D do conjunto de dados como um todo e também as DF's parciais
pD * desconsiderando um dos atributos de cada vez. O processo continua selecionando-se o atributo
que permite a diferenga minima entre a pD e a D. Se essa diferenca estd dentro de um pequeno
limiar, o qual determina o quao preciso o conjunto de dados resultante necessita ser para preservar as
caracteristicas do conjunto de dados original, pode-se considerar que esse atributo contribui minimamente
para a caracterizagao do conjunto de dados original. O processo continua, considerando o conjunto de
atributos restantes e a D como sendo igual a pD e repetindo o procedimento descrito, até que nao existam
mais atributos a serem removidos. Ao final do processo, os atributos estarao inversamente ordenados
segundo sua importancia para a medi¢do da DF do conjunto de dados [Traina et al., 2000].

7 Experimentos Realizados

Os experimentos foram realizados em quatro fases como mostra a Figura 4.
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Figura 4: Configuracao dos Experimentos

1. Pré-processamento dos Dados: essa fase consistiu de duas tarefas, a limpeza e a preparagao dos
dados. Na primeira delas, limpeza de dados, foram removidos os valores desconhecidos, o que implicou na
remogao do atributo (coluna) que apresentava algum valor desconhecido. Entretanto, em alguns casos,
os valores desconhecidos encontram-se concentrados em poucos exemplos. Nesses casos, o procedimento
padrdo consiste em remover primeiro esses exemplos (linhas) antes de reduzir a dimensao do conjunto
de dados. Essa tarefa foi realizada somente para os conjuntos de dados Breast Cancer (resultando em
683 casos e mesmo numero de atributos) e Hungarian (resultando em 246 casos e 10 atributos), pois

*DF parcial pD; é calculada utilizando-se todos os atributos exceto o atributo ¢ em questao.



apenas esses dois conjuntos possuiam valores desconhecidos. Essa abordagem foi escolhida para suprimir
qualquer interferéncia relacionada aos diferentes mecanismos implementados nas ferramentas para tratar
esse tipo de valores. Durante a segunda tarefa, preparacao dos dados, duas etapas foram realizadas.
Primeiramente, cada um dos conjuntos de dados deu origem a outros dois: um contendo o atributo
Classe e outro desconsiderando esse atributo. E interessante notar que para o calculo da Dimensao
Fractal, todos os atributos, inclusive o atributo meta, sao considerados indistintamente. Por essa razao
foram criados esses oito conjuntos de dados distintos, com o objetivo de verificar a influéncia do atributo
classe no cédlculo da DF do conjunto de dados. Posteriormente, foram construidos os arquivos de entrada
na sintaxe requerida pelas ferramentas utilizadas nos experimentos;

2. Selegdo de um Subconjunto de Atributos: nessa fase foi utilizada a abordagem filtro considerando
a Dimensao Fractal do conjunto de dados como referéncia para determinar quantos e quais atributos sao
importantes para a descricao do conjunto de dados. Nesse passo foi utilizada a ferramenta MDE;

3. Construgao dos Modelos: considerando-se todos os atributos e o conjunto de atributos seleciona-
dos na fase anterior, foram induzidos os modelos, para cada um dos oito conjuntos de dados, utilizando-se
a ferramenta Seeb;

4. Avaliacao dos Resultados: para cada um dos modelos induzidos foi medido o erro utilizando-se
10 fold cross-validation. Os resultados obtidos nesses experimentos que usam a DF foram comparados
com resultados obtidos previamente utilizando outros filtros.

8 Avaliacao dos Resultados

Na Tabela 2 sao apresentados os resultados obtidos neste trabalho e parte dos resultados obtidos em um
trabalho anterior [Lee, 2000], no qual sao considerados como critério de importancia para a abordagem
filtro a medida Column Importance — CI — disponibilizada pela ferramenta MineSet ™ da Silicon Graphics
Inc. e o algoritmo C4.5. A primeira coluna da Tabela 2 identifica o conjunto de dados e, entre parénteses,
o erro da classe majoritaria. Nas colunas 2, 3, 4 e 5 sao apresentados as médias dos erros e os erros
padrao dos modelos induzidos por Seeb, medidos utilizando-se 10 fold cross-validation, usando todos
os atributos e somente os atributos filtrados considerando-se a DF, CI e C4.5, respectivamente. Nessas
colunas, a percentagem de atributos selecionados é também mostrada entre parénteses. E apresentada
apenas uma coluna para a DF, pois, como esperado, para os experimentos realizados foram selecionados
exatamente o mesmo subconjunto de atributos considerado-se DF1 e DF2 (DF1: com o atributo Classe
e DF2: sem o atributo Classe). Como pode ser observado, independentemente do nimero de atributos
selecionados usando os trés filtros, o erro dos classificadores induzidos utilizando a DF para selecionar
os atributos, é competitivo com os outros dois filtros, exceto para o conjunto de dados Hungarian.

Conjunto de Dados Todos DF CI C4.5
(Erro da CM) Atributos

Bupa 31,90+2,00 | 33,10+2,80 | 41,42+2,85 | 32,70£2,79
(42,03) (100,00%) | (66,67%) (16,67%) | (100,00%)
Pima 25,40+1,10 | 27,80+2,00 | 26,53+0,73 | 25,88+0,99
(34,98) (100,00%) | (50,00%) (75,00%) (87,50%)
Breast Cancer 5,00+1,20 | 5,304+1,10 | 5,86+0,84 | 6,014+0,76
(34,48) (100,00%) | (20,00%) (90,00%) (80,00%)
Hungarian 20,00+2,10 | 31,80+2,80 | 19,74+2,50 | 20,09+2,59
(36,05) (100,00%) | (23,08%) (76,92%) (84,62%)

Tabela 2: Médias de Erros, Erros Padrao e Percentagem de Atributos Selecionados.

Na Tabela 3 sao mostrados os resultados do Teste-t relacionado aos erros dos classificadores induzidos
por Seeb apés a selegao de atributos com os trés filtros. Nas colunas 2 e 3 dessa tabela sao identificados,
respectivamente, o filtro e a percentagem de atributos selecionados. A coluna ¢ mostra o valor do Teste-¢
(diferenca significativa com grau de 95% para |t| > 2,1) considerando-se sempre a abordagem que utiliza
a Dimensao Fractal comparada ao CI e ao C4.5. Como anteriormente, a SSA é denominada apenas DF
pois, como mencionado, o mesmo subconjunto de atributos foi selecionado com e sem o atributo classe.



Considerando todos os conjuntos de dados, a média de

Conjunto | SSA % Atributos ¢ atributos selecionados utilizando-se a DF foi de 39,94% do to-

de Dados Selecionados tal de atributos. Por outro lado, utilizando-se o CI e o C4.5,

Bupa %1; i’g’g; 0.93 obteve-se uma média de 64,65% e 88,03% de atributos sele-
C4.5 100.00 0.05 cionados, respectivamente. Pode-se observar que o uso da DF

Pima DF 50,00 como critério de filtragem permitiu, na maioria dos experimen-
CI 75,00 0,27 tos, a sele¢ao de um nimero menor de atributos. Apenas para o
€45 87,50 0,38 conjunto de dados Bupa e empregando-se o CI houve a selegao

Breast DF 20,00 .

Cancer Ol 90.00 0.18 de uma percentagem menor de atributos (16,67% para o CI
C4.5 80,00 -0,24 contra 66,67% para a DF).

Hungarian | DF 23,08 Considerando o conjunto de dados Hungarian, para o qual
CI 76,92 1,44 . . ) . .
cAs 84,62 1,37 o classificador induzido utilizando os atributos relevantes se-

gundo a Dimensao Fractal nao é competitivo com os classifi-
Tabela 3: Comparacio Entre os Resul- ¢adores construidos considerando os atributos selecionados pe-
tados los outros dois filtros, deve ser observado que hé uma diferenca
significativa mas somente com grau de 80% (|t| > 1, 33), em-
bora com a DF tenham sido escolhidos apenas 23,08% do total
de atributos, um nimero bem menor em relagio a quantidade de atributos selecionados por CI (76,92%)
e C4.5 (84,62%).

O conjunto de dados para o qual a DF mostrou-se muito apropriada é o Breast Cancer. Para esse
conjunto, além do erro do classificador ser competitivo com os erros obtidos utilizando os outros dois
filtros, o nimero de atributos relevantes segundo a DF é muito menor que a quantidade selecionada com
os outros filtros. Apesar do resultado obtido com o conjunto Hungariam, deve ser observado que em
nenhum caso houve diferenca significativa, com grau de 95%, entre os erros dos classificadores induzidos
utilizando os trés critérios de filtragem, o que mostra o potencial do uso da Dimensao Fractal como
critério para filtrar atributos para serem utilizados por algoritmos de AM.

E interessante notar que os subconjuntos de atributos selecionados usando-se DF1 (com o atributo
classe) e DF2 (sem o atributo classe) foram exatamente os mesmos. Esse resultado é esperado, pois
significa que a classe é dependente dos atributos, i.e., o conceito embutido nos dados pode ser mapeado
por uma funcéo ¢, tal que y = ¢(FE), onde E é qualquer exemplo do conjunto de dados e y é a classe
associada a esse exemplo. Se subconjuntos de atributos diferentes fossem selecionados considerando-se
DF1 e DF2, isso significaria que a classe é independente dos atributos, violando assim a conceito do
atributo classe.

9 Conclusoes

Neste trabalho é proposto o uso da Dimensao Fractal como critério de filtragem de atributos em con-
juntos de dados a serem utilizados por algoritmos de aprendizado supervisionado. Varios experimentos,
utilizando quatro conjuntos de dados, foram realizados com o objetivo de verificar se a Selegao de um
Subconjunto de Atributos, considerando como parametro de importancia a Dimensao Fractal, melhora
ou mantém a precisao do modelo induzido, em relacao a outros parametros de importancia, tais como
Column Importance e C4.5. Os resultados obtidos usando a DF s@ao animadores. Em termos de precisao,
os atributos selecionados permitem, na maioria dos casos, a construgao de modelos com performance
similar aos outros critérios de importancia considerados. Outro resultado que merece destaque é que,
considerando-se a percentagem do total de atributos selecionados, o critério de DF escolheu, na média,
pouco mais da metade dos atributos definidos como importantes pelo Column Importance e pelo C4.5.

E interessante notar que cada conjunto de atributos selecionado é 6timo para o respectivo critério
usado como filtro. Por exemplo, o conjunto de atributos selecionado pela Dimensao Fractal apresenta
os atributos mais relevantes segundo esse critério. O mesmo acontece para a critério usado por CI e
C4.5. Deve ser observado que nao existe um consenso sobre qual a melhor medida de importancia de
um atributo. Essa definicdo depende da resposta para a pergunta “relevante em relacdo a que ?”. Em
geral, a resposta para essa questao estd ligada a aplicagdo para a qual os atributos serao selecionados.
Levando em conta o aspecto experimental da area, dado um conjunto de dados, o procedimento mais
apropriado é usar diversos métodos e critérios para selecionar, com cada um deles, um subconjunto de



atributos relevantes a fim de verificar com qual (ou quais) desses subconjuntos é possivel induzir o melhor
classificador.

Um dos trabalhos futuros consiste na analise, com auxilio do especialista do dominio, dos atribu-
tos escolhidos pelos diversos critérios. Essa andlise permitiria, entre outros, verificar se os atributos
selecionados por um método sao mais interessantes que os selecionados por outro, do ponto de vista do
especialista.
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