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posal of: (1) an algorithm that introduces the use of Fractal Dimension
to deal with redundant features, (2) an evaluation model, which consi-
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support the automatic mapping of medical findings to structured data
bases.

Keywords: Machine Learning, Feature Subset Selection, Model of Eva-
luation

Date of conclusion: December 16", 2005.
PhD  Thesis available at  http://www.teses.usp.br/teses/
disponiveis/55/55134/tde-22022006-172219/

1 Introducao

Em aprendizado supervisionado, a inducao de um classificador h é influenciado
pelos valores dos atributos do conjunto de exemplos. Teoricamente, o uso de
um maior nimero de atributos para descrever os exemplos deveria fornecer um
maior poder de discriminagio para aproximar a verdadeira fungéo y = f(x) des-
conhecida, onde x representa um exemplo do conjunto de dados, composto por
N exemplos, na forma {(x1,y1), ..., (Xn, yn)} rotulados com os valores y, sendo
x; vetores da forma (x;1, Zi2, ..., T;p) cujos componentes sdo valores discretos ou
continuos relacionados aos atributos X = {X1, Xa,...Xar}. No caso dos valores
y pertencerem a um conjunto discreto de N¢, classes, i.e. y € {Cy, ..., Cne, 1, a
tarefa de aprendizado é chamada de classifica¢cdo, tratada neste trabalho. Porém,



esse maior poder de discriminagao pode nao ocorrer na presenca de atributos
irrelevantes e/ou redundantes, os quais, freqiientemente, confundem o algoritmo
de aprendizado. A drea de Selegdo de Atributos — SA —, explorada nao so-
mente em estatistica mas também em Aprendizado de Maquina e Mineragao de
Dados [1], tem como objetivo determinar, segundo algum critério, que atributos
sao importantes. Os resultados obtidos, tanto tedrica quanto experimentalmente,
mostram que a SA melhora a predicao de classificadores e reduz a complexidade
do modelo h [1,2,3,4,5].

Além dos atributos irrelevantes, tem sido observado que atributos redun-
dantes, ou seja, correlacionados parcial ou completamente, também afetam a
preciséo dos classificadores induzidos e, portanto, deveriam ser eliminados [4,3].
Entretanto, o niimero de subconjuntos de atributos cresce exponencialmente com
o nimero de atributos em X e encontrar o subconjunto étimo de atributos pode
ser um problema de complexidade nao polinomial [6].

Em geral, os métodos de SA escolhem os atributos pela avalia¢do individual
ou pela avaliacdo de subconjuntos de atributos. No caso de avaliagao individual,
os atributos sao ordenados considerando a sua importancia na discriminacao das
classes. Esses métodos somente removem atributos irrelevantes pois espera-se
que atributos redundantes tenham a mesma importancia na discriminacao das
classes. Contudo, métodos que avaliam subconjuntos de atributos procurando
por subconjuntos minimos podem remover tanto atributos irrelevantes quanto
redundantes. Assim, a maioria dos métodos existentes para a SA que trata tanto
relevancia quanto redundancia de atributos, o fazem de maneira implicita por
meio da avaliagdo de subconjuntos de atributos. Ainda que esses métodos ge-
ralmente apresentem melhores resultados que os métodos que nao lidam com
a redundancia de atributos, seu alto custo computacional pode torna-los inefi-
cientes para conjuntos de dados com alta dimensionalidade. Recentemente foi
proposto o uso da abordagem filtro considerando o modelo de tratamento da re-
levancia e da redundéncia de atributos como dois procedimentos separados [2]. A
vantagem desse modelo sobre o modelo anterior é que, por meio da separagao da
andlise de relevancia e de redundancia, é possivel diminuir o custo computacional
da busca por um subconjunto que aproxima o subconjunto 6timo.

Neste trabalho sao descritas trés das principais contribui¢oes da Tese de Dou-
toramento defendida pela autora no ICMC da Universidade de Sao Paulo [7].
Uma das contribuigoes foi a proposta de um algoritmo que realiza as andlises
de relevancia e de redundancia de atributos, utilizando o conceito de Dimensao
Fractal — DF —, em processos separados. Muitos dos algoritmos para SA se-
lecionam apenas atributos relevantes, nao tratando o problema da existéncia
de atributos redundantes, os quais tem mostrado exercer grande influéncia so-
bre o classificador induzido. Dois dos aspectos mais importantes que devem ser
avaliados na tarefa de SA sao a precisao do classificador induzido utilizando o
subconjunto de atributos selecionados e a redugao proporcionada pela selecao.
Porém, usualmente as andlises sao realizadas considerando esses dois aspectos
separadamente. Uma outra contribuicao foi a proposta de um modelo para ava-
liagao de algoritmos de SA que considera simultaneamente essas duas questoes.



Um outro problema comum para a ampla aplicagdo de métodos computacionais
que possam auxiliar na anéalise de dados reais, é a freqiiente disponibilizagao de
dados, especialmente na area médica, no formato de laudos semi-estruturados
descritos em linguagem natural. A terceira principal contribuicao deste trabalho
foi a proposta de uma metodologia para o mapeamento semi-automatico de lau-
dos médicos para bases de dados estruturadas, a qual foi aplicada com sucesso
a um caso real.

O trabalho esta organizado do seguinte modo: na Segao 2 é descrita a questao
da importancia de atributos. Na Se¢@o 3 sao introduzidos conceitos sobre di-
mensao fractal e o algoritmo proposto para SA em aprendizado supervisionado,
o qual utiliza conceitos da teoria dos fractais. A avaliagdo da proposta é apre-
sentada na Secao 4 por meio da realizagao de experimentos sobre conjuntos de
dados reais e sob o modelo proposto para a avaliacdo de algoritmos de SA, em
comparagao com outros métodos representativos para SA. Na Secao 5 é apresen-
tada a metodologia proposta para auxiliar no mapeamento de laudos médicos
para bases de dados estruturadas. Na Secao 6 sao apresentadas as conclusoes
deste trabalho e alguns trabalhos futuros.

2 Importancia de Atributos

Um classificador (modelo ou hipétese) h é induzido com o objetivo de aproxi-
mar a verdadeira fungdo y = f(x) desconhecida, onde x representa um exem-
plo do conjunto de dados descrito pelos valores do conjunto de atributos X =
{X1, X, ...Xnr} que descreve os exemplos. A meta da SA é selecionar um subcon-
junto minimo de atributos X’ C X tal que P(Cly = f'(x')) = P(Cly = f(x)),
as quais sao as distribuicoes de probabilidades das N¢, possiveis classes dados
os valores dos atributos em X’ e X, respectivamente. Esse subconjunto minimo
X' é denominado subconjunto dtimo de atributos [2].

Para alcancar essa meta, o problema da SA é caracterizado sob dois aspectos:
como é realizada a avaliagao dos atributos e o tipo de interagao entre o algo-
ritmo de aprendizado, que posteriormente utilizara os atributos selecionados, e
o algoritmo de selecao de atributos propriamente dito. Para selecionar atributos
é necessario definir o significado de um atributo ser considerado importante, i.e.
responder a pergunta: Importante em relacao a que ? Ainda, a necessidade
de estimativa da importancia de atributos é comum, tanto a avaliacao individual
quanto a avaliacao de subconjuntos de atributos, qualquer que seja a estratégia
de busca. A questao da avaliagdo é complexa e multidimensional. Por exemplo,
a avaliagdo pode ser considerada em termos de: (1) melhoria da preciséo do clas-
sificador ou (2) simplificacdo do modelo construido de modo que ele seja mais
compreensivel. Assim, a importancia de um atributo pode ser definida, de uma
maneira geral, como:

Definicao 1 Importincia de um Atributo [1]: Um atributo é dito impor-
tante se quando removido a medida de importancia considerada em rela¢do aos
atributos restantes € deteriorada.

Diferentes medidas de importancia foram propostas e sao, usualmente, di-
vidas em cinco categorias: dependéncia, consisténcia, informacao, distancia e



precisao de classificagdo. Algumas dessas medidas para avaliar atributos ou de-
terminar em relagdo a que sao considerados importantes, sao apresentadas a
seguir.

Definigao 2 (Importincia Probabilistica — Medida de Dependéncia) [8] Um
atributo X; € dito importante se e somente se existe algum x;;, y e S;; para o
qual P(X; = x5, 8; = si5) > 0 tal que

P(Y = y|XJ = ZEij,Sj = Sij) 7é P(Y = y|SJ = Sij)

De acordo com essa defini¢ao, X; é importante se a probabilidade da classe,
dados todos os atributos, pode mudar com a eliminacao do conhecimento sobre
o atributo X, onde s;; é o subconjunto de atributos sem x;;. Outra definicao
de importancia que permite detectar a redundancia de atributos considera o
conceito de dimensao fractal.

Definicao 3 (Importincia em relagdo ¢ Dimensio Fractal — Medida de De-
pendéncia) [9] Dada a dimensdo fractal, calculada usando todos os atributos do
conjunto de dados, um atributo € dito importante se a sua exclusao causar uma
alteracdo significativa® no valor da dimensdo fractal recalculada sem a presenca
desse atributo.

Alguns exemplos de aplicagoes que usam a teoria dos fractais incluem a de-
terminacao de estruturas de indexagao de alta dimensionalidade e a detecgao de
agrupamentos (aprendizado ndo supervisionado), como proposto em [9]. Deve
ser observado que a DF considera o atributo classe em igualdade de condigoes
aos outros atributos. Porém, nao é de nosso conhecimento que a teoria dos frac-
tais tenha sido utilizada no problema de selegao de atributos para algoritmos de
aprendizado supervisionado, como proposta neste trabalho.

3 O Algoritmo Fractal Dimension-Based Filter

Muitos dos algoritmos de SA que tratam tanto relevancia quanto redundéancia
de atributos, os avaliam por meio da escolha de subconjuntos desses atribu-
tos. Embora esses métodos, em geral, apresentem melhores resultados quando
comparados aos métodos que nao consideram o problema da redundancia de
atributos, o alto custo computacional pode torné-los ineficientes para conjuntos
de dados com grande ntimero de atributos. Recentemente, foi proposto o uso
da abordagem filtro sob uma estrutura que separa as andlises de relevancia e
redundancia [2]. Essa proposta apresenta a vantagem de que por meio da de-
sassociagao dessas andlises, o custo computacional pela busca por subconjuntos
de atributos que aproximem o subconjunto étimo pode ser diminuido. O algo-
ritmo proposto neste trabalho, Fractal Dimension-Based Filter — FDimBF) —
é baseado nessa estrutura e utiliza o conceito de dimensao fractal para realizar
a andlise de redundéancia [7,10,11,12,13].

Freqiientemente, conjuntos de dados reais comportam-se como fractais esta-
tisticamente auto-similares. Diversos sao os exemplos que podem ser encontrados
na natureza, como formagoes de nuvens, folhas e flores, topografias e cadeias de

3 Dependente da variacdo que o usudrio determinar como significativa.



montanhas, entre outros. Desse modo, torna-se natural a idéia de aplicar con-
ceitos da teoria dos fractais para a andlise desses conjuntos de dados [9]. A
utilizacao do conceito de DF estd associada a existéncia de redundancia nos
conjuntos de dados e da possibilidade desses conjuntos serem bem aproximados
em dimensdes menores. A idéia principal é empregar a DF do conjunto de dados,
a qual é relativamente nao influenciada por atributos redundantes, para determi-
nar a quantidade e quais sao os atributos nao redundantes segundo o critério de
DF. Existem diversas medidas para a DF. Para fractais estatisticamente auto-
similares, como conjuntos de dados reais, uma das maneiras de definir a DF
é dada pela Dimensao Fractal de Correlagdo Dy, que pode ser calculada pelo
método Boz-Count Plot. A idéia nesse método consiste, primeiramente, na cons-
trucao de um reticulado sobre o conjunto de dados de células de lado r. Apés,
o numero de pontos dentro da i-ésima célula de tamanho r, denominado C, ;,
é computado. A Dimensao Fractal de Correlagao D5, denominada neste traba-
lho simplesmente de dimensao fractal, é definida como Dy = 9log(55(r))

dlog(r)
7 € [Ponins Tmaz] € Sa(r) = 32, Cri”.

Em teoria, fractais exatamente auto-similares sao infinitos. Na pratica, con-
juntos de dados reais, os quais possuem um numero finito de elementos, sao
considerados fractais estatisticamente auto-similares para um determinado in-
tervalo de escala r € [Fmin, "maz] Se obedecem a uma regra de construgao bem
definida nesse intervalo. Desse modo, a dimensao intrinseca de um determinado
conjunto de dados pode ser medida como o coeficiente angular da reta que me-
lhor se ajusta ao trecho linear do gréfico em escala logaritmica de So(r) por
r [9].

E importante ressaltar que em [9] é proposta a utilizacdo da DF para a de-
terminacao da redundancia de atributos para problemas nao supervisionados
diferentemente da abordagem apresentada neste trabalho, no qual é proposta a
utilizagao da DF em conjunto com outras medidas de relevancia para a sele¢ao de
atributos em dominios supervisionados. Como mencionado, o algoritmo FDimBF
proposto realiza a SA em duas etapas: (1) anélise de relevancia para determinar
os atributos importantes em relacdo & classe e (2) andlise de redundancia para
determinar e remover atributos numéricos redundantes a partir do subconjunto
de atributos relevantes. No algoritmo FDimBF, descrito na Figura 1, a andlise
de relevancia (linhas 3 — 7) pode ser realizada por meio de qualquer medida de
importancia M1 que permita quantificar quao importante um atributo é, indi-
vidualmente, para a caracterizacdo da classe. Na etapa (2) (linhas 9 — 12), os
atributos nao redundantes de acordo com a dimensao fractal, ou seja, quando
excluidos promovem uma modificagao significativa no valor da DF recalculada,
denominada de Dimensao Fractal Parcial pD, sao selecionados a partir do sub-
conjunto X’ de atributos relevantes escolhidos durante a etapa (1). A busca
por esses atributos é realizada de modo backward. Primeiramente, a DF D ¢é
computada para o conjunto de dados contendo todos os atributos relevantes X’
do conjunto de dados (linha 11). Apéds, as pDs sao calculadas ignorando-se um
atributo por vez. Desse modo, o atributo removido X; que apresentar a menor
influéncia sobre o valor da DF, serd excluido do subconjunto de atributos rele-

, onde



Require: £ = {E}, Es,...,Ey}, um conjunto de dados composto por N exemplos
descritos por M atributos X = {X;, Xs,..., Xy} e rotulados com os respectivos
valores y;,1 = 1..N, y; € {C}, (s, ...Cn,, } do atributo classe Y’

Ensure: X, C X, subconjunto “6timo” de atributos relevantes e ndo redundantes

1: // Andlise de relevdncia utilizando a medida de importancia M1
2. X' =0

3: for all X; € X do

4:  if X, é relevante em relacdo a Y usando a medida de importancia M I then

5: X' =X'U{X;}

6: endif

7: end for

8: /X' C X, tal que X' contém os atributos relevantes do conjunto de exemplos E

9: L = conjunto dos N exemplos E descritos apenas pelos atributos relevantes em X’
segundo a medida de importancia M, i.e. sem o atributo classe Y

10: // Calcular a dimensdo fractal D do conjunto L e encontrar o conjunto de atributos
ndo redundantes X o1imo

11: D = DimensaoFractal(L);

12: Xopimo = AtributosNaoRedundantes(L, X', D);

13: Return X ;0.

Figura 1. Algoritmo Fractal Dimension-Based Filter — FDimBF

vantes. Esse processo é repetido para o novo subconjunto de atributos relevantes
até que ndo existam mais atributos redundantes de acordo com a DF (linha 12).
Uma descrigdo detalhada dessas duas fungoes pode ser encontrada em [7]. A
complexidade do algoritmo FDIimBF é O(N.M?). Ainda que maior (ou igual)
que a complexidade de outros algoritmos de SA, a sua complexidade média é
competitiva com a desses algoritmos.

Neste trabalho foram implementadas duas versoes do algoritmo proposto uti-
lizando duas medidas M I de importancia diferentes para andlise de relevancia:
FDimBF (1) que usa ganho de informagao e FDimBF(2) que usa distancia. Am-
bas consideram a medida de DF para a andlise de redundancia, a qual é realizada
com o auxilio do algoritmo Fractal Dimension Reduction — FDR [9].

4 Avaliacao Experimental

Ambas as versoes de FDimBF foram avaliadas experimentalmente e compara-
das com quatro importantes algoritmos de SA, considerando 11 conjuntos de
dados provenientes do repositério de dados da UCI [14] (Tabela 1). Dois des-
ses algoritmos realizam avaliacdo individual de atributos: ReliefF [15] e FCBF
(Fast Correlation-Based Filter) [2] e os outros dois selecionam atributos impor-
tantes utilizando a avaliagdo de subconjuntos: CFS (Correlation-Based Feature
Selection) [3] e CBF (Consistency-Based Filter) [5]. Todos os algoritmos foram
executados usando os parametros configurados com valores padrao. A excecao
de FDimBF, esses algoritmos estao disponiveis no ambiente WEKA [16].

Para dados reais, usualmente, o conhecimento a priori sobre que atri-
butos sdo importantes nao estd disponivel. Desse modo, a precisao predi-



tiva dos modelos construidos é comumente utilizada como uma medida indi-
reta para avaliar a qualidade dos atributos selecionados. Neste trabalho, para
cada um dos 11 conjuntos de dados, o conjunto original de atributos e os
subconjuntos de atributos selecionados por cada um dos algoritmos de SA
foram avaliados considerando a média do erro, estimada por meio de vali-
dagdo cruzada com 10 partigoes, dos modelos induzidos por C4.5 [17] exe-
cutado usando parametros com valores padrao. Os resultados experimentais,
descritos em detalhes em [18], foram analisados sob diversos aspectos [7].
Por restrigoes de espaco, sao apresen-

tados apenas os resultados referentes

ao modelo por nés proposto para ava- % A, Selecionados

liacao da performance de algoritmos

de SA, o qual considera as duas prin- 100%
cipais questdes relacionadas a SA: (N)
(1) precisdo preditiva das hipdteses .
construidas usando todos os atribu- Bom .
tos do conjunto original de dados e Excelente  50% ¢ -------- o
o subconjunto de atributos selecio-

nados por cada algoritmo de SA e 1

(2) tamanho do subconjunto de atri- . )s o
butos selecionados em relagao ao con- % %, RN
junto original. Nesse modelo de ava- O, «,
liacdo (Figura 2), os algoritmos de &
SA sio posicionados em 5 categorias: Figura2. Modelo de avaliagao de algo-
excelente (Aaa), muito bom (aa), ritmos de SA

bom (&), regular (¢) e ruim (v), onde

ESA representa o erro da hipdtese construida sem SA e ECM representa o erro
da classe majoritaria se < 50%, caso contrdrio é considerado igual a 50%. A
performance dos algoritmos, de acordo com esse modelo de avaliagdao, para os
11 conjuntos de dados é apresentada na Tabela 1. Nessa tabela sdo também
apresentados, para cada conjunto de dados, o ntimero de exemplos (#Ex.), de
atributos (#At.) e o ECM. Exceto para Satimage, Segment, Vehicle e Waveform,
0s quais possuem, respectivamente, 7, 7, 4 e 3 classes, os outros conjuntos de
dados apresentam apenas duas classes.

Ruim

Como pode ser observado, ambas as versoes de FDimBF foram as que obtive-
ram o maior nimero total de performances excelentes e muito boas, 9 de um total
de 11. CFS e CBF obtiveram, respectivamente, 8 e 7 classificagoes excelentes e
muito boas, seguidos de FCBF com 4 performances desses tipos. Classificagoes
regulares ocorreram de um modo uniforme entre os algoritmos considerados e
apenas 3 deles apresentaram uma classificagdo ruim cada: ReliefF e as duas
versoes de FDimBF. Em relagdo ao ntimero de atributos importantes selecio-
nados, ReliefF escolheu todos os atributos do conjunto original em 8 dos 11
conjuntos de dados considerados. De fato, ambas as versoes de FDimBF foram
as Unicas a sempre promover a reducao do nimero de atributos para todos os
conjuntos de dados — tltima linha da tabela. Sob o modelo de avaliagao pro-



#Ex. #At. ECM|ReliefF| CFS |[FCBF| CBF [FDimBF(1)|FDimBF(2)
Breast Cancer 683 9 34,48 — — — |[AAA ANAN JAVAVAN
Bupa 345 6 42,03] V & & <& v A
German 1000 24 30,00] — AN [AAN|AAN AAN ANAN
Hungarian 261 10 36,05 — |AAA|AAAN|IAAA AN AAN
Ionosphere 34 351 35,90 A AN A AN AN AN
Pima 769 8 34,98 — AN — — AN v
Satimage 4435 36 75,80 — [AAA] — |AAA AN AN
Segment 2310 19 85,70 A AN A AN AN AN
Sonar 208 60 46,60 — [AAA| AA | AA & AN
Vehicle 846 18 74,20 — A — — AN AN
‘Waveform 5000 21 66,10 AVAVN VAVAVAN AN AN AN
excellente (AAA) 0 4 3 4 2 3
muito bom (AA) 0 4 1 3 7 6
bom (A) 2 1 2 1 0 1
regular () 0 1 1 1 1 0
ruim (V) 1 0 0 0 1 1
todos at. selecionados (—) 8 1 4 2 0 0

Tabela 1. Conjuntos de dados e performance dos algoritmos de acordo com a
percentagem de atributos selecionados versus erro da hipétese induzida

posto, dos 66 casos considerados (11 conjuntos de dados x 6 algoritmos de SA),
16 foram excelentes, 21 muito bons, 7 bons, 4 regulares e 3 ruins; 15 apresenta-
ram o subconjunto de atributos selecionados igual ao conjunto original. Assim,
66,67% dos casos foram considerados excelentes, muito bons ou bons, 22, 73%
dos subconjuntos selecionados foram iguais aos conjuntos originais de atributos e
apenas 10,61% exibiram performances regulares ou ruins. Desse modo, a maioria
dos algoritmos de SA contribui para a melhora, tanto em relagdo & quantidade
de atributos selecionados quanto em relagao a precisao das hipdteses induzidas,
sob o modelo proposto para a avaliagao de performance de algoritmos de SA.

5 Metodologia para Mapeamento de Laudos Médicos

Como mencionado, um problema freqiientemente encontrado durante a rea-
lizacdo de processos para a extragao de conhecimento de bases de dados reais,
¢é a disponibilizacao desses dados, especialmente na area médica, no formato de
laudos semi-estruturados descritos em linguagem natural. Neste trabalho foi re-
alizado um estudo de caso, utilizando os algoritmos citados anteriormente, que
faz parte dos projetos de Computacao Aplicada a Medicina e Andlise Inteli-
gente de Dados desenvolvidos em uma parceria entre o Laboratério de Bioin-
formatica — LABI — Universidade Estadual do Oeste do Parand, UNIOESTE;
o Laboratério de Inteligéncia Computacional — LABIC — Universidade de Sao
Paulo, USP/S&o Carlos; o Servigo de Coloproctologia da Faculdade de Ciéncias
Médicas — FCM — Universidade Estadual de Campinas, Unicamp e o Centro
de Referéncia em Infertilidade Masculina — Androfert.

A metodologia proposta tem como objetivo dar suporte & construgao de bases
de dados estruturadas a partir de laudos médicos semi-estruturados descritos
em linguagem natural [7,19]. Essa metodologia pode ser caracterizada, de um
modo genérico, em duas fases: (1) identificacdo de padrdes e construcdo de um
dicionério e (2) mapeamento dos laudos para a base de dados. O objetivo da



fase (1) é construir um diciondrio, com o auxilio de especialistas do dominio, a
partir da identificacao de padroes que ocorrem nos laudos. Esse diciondrio é entao
utilizado na fase (2) para mapear os laudos médicos, por meio de casamento de
padrdes, para conjuntos de dados no formato atributo-valor. Deve ser observado
que apés o diciondrio ser construido na primeira fase com o conjunto de dados
disponiveis, esse dicionédrio pode ser armazenado e utilizado posteriormente para
mapear automaticamente novos laudos, isto é, sem a necessidade de construi-lo
novamente. A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada com sucesso a
uma cole¢ao de laudos médicos relacionados & anélise seminal [7]. A base de
dados estruturada foi utilizada para a extragao de conhecimento.

6 Conclusao

O trabalho realizado apresentou as seguintes trés principais contribuigoes:

(1) Algoritmo FDimBF: resultados experimentais mostraram que o algoritmo
proposto é comparavel a outros freqiientemente utilizados para a SA, sendo ca-
paz de selecionar subconjuntos de atributos importantes de tamanhos reduzidos
que permitem a indugao de hipdteses com precisao similar a algoritmos que tem
apresentado boa performance tal como CFS [3]. Desse modo, consideramos que
a DF é uma boa candidata para realizar a SA para algoritmos de aprendizado
supervisionado, para os quais nao é de nosso conhecimento que tenha sido as-
sim utilizada. Uma limitacao associada ao algoritmo proposto é a restricao ao
tratamento de atributos numeéricos redundantes, embora outros algoritmos apre-
sentados na literatura, como o préprio CFS, também apresentem algum tipo de
restricao, tal como a necessidade de discretizacao prévia dos atributos;

(2) Modelo para avaliagdo de performance de algoritmos de SA: permitiu avaliar
os algoritmos de SA considerando duas das mais importantes questoes relaciona-
das a SA, provendo uma visao genérica da performance desses algoritmos. Uma
limitagao do modelo proposto é a classificagao da performance desses algoritmos
em cinco classes discretas. Estamos pesquisando outros modelos multi-critério
que permitam atribuir um indice tinico que classifica a performance desses algo-
ritmos considerando mais de duas medidas, e

(3) Metodologia para mapeamento de laudos para bases de dados estruturadas:
permitiu o mapeamento automético e padronizado de informagées contidas em
laudos médicos para formatos adequados para a aplicagao de métodos para a
extragao de conhecimento. A metodologia proposta é altamente dependente do
dominio, i.e., a cada novo dominio o diciondrio contendo os padrdes a serem
mapeados deve ser reconstruido, porém, uma vez realizada essa tarefa, novos
laudos desse dominio podem ser mapeados automaticamente para a base de
dados.

Os resultados mais importantes deste trabalho de doutorado foram publica-
dos em [7,10,11,12,13,18,19,20]. Trabalhos futuros incluem a avaliagdo dos atri-
butos selecionados do ponto de vista de especialistas do dominio, assim como
a utilizagdo de curvas ROC, ao invés do erro da hipétese induzida, dentro do
modelo para avaliar a performance de algoritmos de SA.
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