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Resumo

A crescente demanda por modelos de aprendizado de maquina que oferecam respostas rapidas e precisas
impulsiona a criacdo de novas técnicas para aprimorar a performance e interpretabilidade desses modelos. Neste
contexto, o presente trabalho propde a métrica CFIS (Combined Feature Importance Score), uma nova métrica e
abordagem inovadora para avaliar a importancia das features em problemas de aprendizado de maquina. O CFIS
combina diferentes métodos, como a importancia de permutacdo, coeficientes de modelos de regressdo e
correlagdo com a variavel alvo, a fim de fornecer uma visdo mais abrangente da relevancia das features. Ao integrar
essas métricas, 0 CFIS busca superar as limitagdes de abordagens individuais, oferecendo uma analise mais robusta
e detalhada sobre como cada feature contribui para a performance do modelo. A aplicacdo do CFIS pode beneficiar
areas diversas, permitindo que modelos de aprendizado de maquina sejam mais transparentes e eficazes em suas
previsdes.

Palavras-chave: CFIS; Importancia das Features; Aprendizado de Maquina; Regressdo Logistica; Importancia
de Permutagéo.

The CFIS Metric: A New Perspective on Feature Importance Analysis in Machine Learning
Models

Abstract

The growing demand for machine learning models that deliver quick and accurate responses drives the
development of new techniques to enhance model performance and interpretability. In this context, this paper
proposes the CFIS (Combined Feature Importance Score), an innovative metric and approach to evaluate feature
importance in machine learning problems. CFIS combines different methods, such as Permutation Importance,
regression model coefficients, and correlation with the target variable, to provide a comprehensive view of feature
relevance. By integrating these metrics, CFIS aims to overcome the limitations of individual approaches, offering
a more robust and detailed analysis of how each feature contributes to model performance. The application of
CFIS can benefit various fields, enabling machine learning models to be more transparent and effective in their
predictions.

Keywords: CFIS; Feature Importance; Machine Learning; Logistic Regression; Permutation Importance.

1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial, especialmente a subarea de Machine Learning, tem avancado
significativamente, permitindo que sistemas computacionais aprendam padrbes a partir de
grandes volumes de dados (Russell; Norvig, 2016). Esse aprendizado é fundamental para gerar
previsdes e decisdes que refletem com precisdo a realidade, desde que os dados sejam
devidamente tratados e as variaveis corretas sejam identificadas (Pudjihartono et al., 2022). No
entanto, um dos desafios mais criticos no desenvolvimento de modelos de aprendizado de
maquina é a compreensao da importancia das features no processo de tomada de decisdo do
modelo (Jie et al., 2018).

A importancia das features é uma area de estudo vital, pois compreender o impacto de
cada variavel no desempenho do modelo pode melhorar a interpretabilidade, a confiabilidade e
a eficacia dos modelos (Kumar; Chong, 2018). Métodos tradicionais, como a importancia de
permutacéo, coeficientes de regresséo e correlagdes, oferecem insights sobre a relevancia das
features, mas cada abordagem possui limitacGes intrinsecas. Por exemplo, a importancia de
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permutacdo pode ser sensivel ao ruido nos dados, enquanto os coeficientes de regressdo sdo
especificos a modelos lineares e podem néo capturar relagdes complexas (Brownlee, 2020).

Com o objetivo de superar essas limitagdes, este trabalho propbe o CFIS (Combined
Feature Importance Score), uma métrica inovadora que combina multiplas abordagens para
fornecer uma avaliagdo mais robusta e completa da importéncia das features. O CFIS integra a
importancia de permutacdo, os coeficientes de modelos de regressdo e a correlacdo com a
variavel alvo, criando uma métrica unificada que reflete diferentes aspectos da relevancia das
varidveis. Essa abordagem combinada permite capturar tanto relagdes lineares quanto nédo
lineares, além de considerar a variabilidade nas relacfes entre as features e a variavel alvo.

A avaliacdo da importancia das features é uma area de estudo vital, pois compreender o
impacto de cada variavel no desempenho do modelo pode melhorar ndo apenas a
interpretabilidade, mas também a eficiéncia computacional (Hall, 1999). Features que néo
possuem correlacdo significativa com a variavel alvo ou que apresentam baixa pontuacéo no
CFIS podem ser eliminadas, reduzindo a complexidade do modelo e o consumo de recursos
computacionais. A remocéo de features irrelevantes ndo s6 simplifica 0 modelo, mas também
diminui o tempo de treinamento e a necessidade de armazenamento de dados, sem comprometer
a precisao das previsoes (pudjihartono et al., 2022).

A Figura 1 ilustra o conceito do CFIS, mostrando como diferentes abordagens sdo
integradas para gerar uma pontuacdo combinada. Cada método contribui com uma perspectiva
Unica, e o CFIS resulta na média ponderada dessas contribuicdes, oferecendo uma visao mais
abrangente sobre a importancia de cada feature.

Figura 1 — Diagrama de integracdo das abordagens de importancia de feature no CFIS.

Importancia de Coeficientes de Correlacdo com a
Permutac&o Regresséo Variavel Alvo

Combinagéo de
Abordagens <

CFIS (Combined Feature
Importance Score)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Este trabalho adota uma abordagem quantitativa e experimental para desenvolver e
validar o CFIS, o desenvolvimento dessa métrica tem grande potencial para aprimorar a analise
de modelos em diversas areas, como a medicina, onde a identificacao de variaveis criticas pode
impactar diretamente o diagndstico e o tratamento de doencas, e 0 setor financeiro, onde a
compreensdo das principais fatores determinantes pode melhorar a previsdo de riscos. Além
disso, ao oferecer uma meétrica de importancia mais completa, o CFIS contribui para o
desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina mais transparentes, permitindo que
decisdes automatizadas sejam justificadas e mais bem compreendidas pelos envolvidos.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Resumo da Etapa de Identificacdo de Limitagdes das Técnicas de Anélise de Features

Esta etapa visa apresentar as principais limitacdes das técnicas de anlise de features de
forma individual que foram selecionadas para a cria¢do do CFIS.

2.1.1 Limitacdes na Importancia de Permutacao

Esta técnica avalia o impacto de cada feature na performance do modelo ao permutar
seus valores e medir a degradacdo do desempenho. Embora ofereca uma visao pratica sobre a
contribuicdo das features, é sensivel a ruidos e variacdes nos dados. Além disso, pode ser
computacionalmente intensiva, especialmente com um grande nimero de features e repeticGes
(BROWNLEE, 2020).

2.1.2 Limitacdes nos Coeficientes de Regressao

Em modelos lineares, como a Regressdo Logistica, os coeficientes das features
fornecem uma medida direta da importancia, refletindo a forca e a direcéo das relagdes com a
variavel alvo. No entanto, essa abordagem assume que as relacdes séo lineares, o que pode ndo
ser 0 caso para todas as variaveis. InteracGes complexas entre features podem ndo ser
capturadas adequadamente (Russell; Norvig, 2016)..

2.1.3 Limitacdes na Correlacdo com a Variavel Alvo

A correlacdo mede a forca da relacdo linear entre cada feature e a variavel alvo.
Enquanto € util para identificar relacbes lineares, ndo captura interacdes ndo lineares ou
dependéncias complexas entre as features. A correlagdo isolada pode fornecer uma viséo
limitada da importancia das variaveis (Russell; Norvig, 2016).

2.2 Etapa de Identificacdo das Complementaridades das Técnicas

Embora cada abordagem ofereca uma perspectiva valiosa sobre a importancia das
features, suas limitacGes individuais sdo superadas quando combinadas. A Importancia de
Permutacao, com sua analise pratica da contribuicdo das features, pode ser sensivel a ruidos, o
que pode ser mitigado ao integrar outras abordagens. Os Coeficientes de Regressdo fornecem
uma visdo direta das relacbes lineares entre features e a varidvel alvo, mas ndo capturam
interacOes nao lineares. A Correlagdo, por sua vez, € Gtil para identificar relagfes lineares, mas
ndo reflete dependéncias mais complexas (Russell; Norvig, 2016).

Ao combinar essas técnicas, o0 CFIS (Combined Feature Importance Score) aproveita a
robustez prética da Importancia de Permutacéo, a clareza dos Coeficientes de Regresséo e a
analise estatistica da Correlacdo. Essa combinagdo permite uma avaliacdo mais completa da
importancia das features, incorporando tanto relacfes lineares quanto ndo lineares, e
fornecendo uma medida consolidada que é menos suscetivel as limitacbes de qualquer
abordagem isolada. Assim, o CFIS oferece uma andlise mais detalhada e confiavel da relevancia
das variaveis no modelo, preenchendo as lacunas deixadas pelas analises individuais e
fornecendo uma visdo holistica da importancia das features.
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2.3 Resumo da Etapa da Criagéo do CFIS

Nesta secdo sera abordado, de forma detalhada, o processo de desenvolvimento do
Combined Feature Importance Score (CFIS). Serdo descritos os procedimentos e célculos
necessarios para a criacdo dessa métrica, comecando pela coleta e normalizagdo das
importancias das features, passando pelo célculo dos coeficientes de regressao e das correlagdes
com a variavel alvo, até a integracdo dessas trés abordagens para gerar uma pontuacao
combinada. A apresentacdo sera feita em uma sequéncia logica e estruturada, permitindo uma
compreenséo clara do desenvolvimento do CFIS e de como ele se diferencia ao proporcionar
uma analise mais robusta da importancia das features.

2.3.1 Calculo da Importancia das Features Usando Permutation Importance

Esta etapa calcula a importancia das features com base no Permutation Importance. O
método permutation_importance avalia o impacto de cada feature na performance do modelo
ao permutar seus valores e medir a degradacédo da performance. O parametro n_repeats define
0 numero de repeticBes para garantir a robustez dos resultados, e random_state assegura a
reprodutibilidade dos resultados.

Figura 2 — Célculo da impotancia das features através do Permutation Importance.

# Calcular a importancia das features usando Permutation Importance
result = permutation importance(logreg, X, y, n_repeats=10, random state=42)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
2.3.1.1 Coleta das Importancias das Features

Nesta etapa a partir do resultado da Permutation Importance, esta linha de comando
extrai a média das importancias das features. O importances_mean fornece uma média das
importancias calculadas em varias permutacfes, oferecendo uma medida consolidada da
contribuicdo de cada feature para o modelo.

Figura 3 — Trecho do cédigo que extrai a média das importancias das features.

# Coletar as importancias das features
importances permutation = result.importances mean

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
2.3.1.2 Normalizagéo das Importancias das Features

Nesta etapa, as importancias das features sdo normalizadas para garantir que a soma das
importancias seja igual a 1. Isso é feito dividindo cada importancia pela soma total das
importancias. A normalizagdo permite uma comparacgdo mais facil entre as features.

Figura 4 — Trecho do cddigo que normaliza as importancias das features.

# Normalizar as importancias das features para que a soma seja igual a 1

normalized importances_permutation = importances permutation / np.sum(importances_permutation)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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2.3.2 Coleta dos Coeficientes do Modelo

Esta etapa coleta os coeficientes do modelo de Regressdo Logistica ajustado. Os
coeficientes indicam a forca e a direcéo da relacdo entre cada feature (x) e a variavel alvo no
modelo (y).

Figura 5 — Trecho do cédigo que coleta os coeficientes do modelo.

# Coletar os coeficientes do modelo apds o ajuste
coefficients = logreg.coef [@]

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
2.3.2.1 Normalizagéo dos Coeficientes do Modelo

Os coeficientes sdo normalizados dividindo cada coeficiente pela norma dos
coeficientes. Esta normalizacdo é feita para garantir que a soma dos coeficientes seja

comparavel, facilitando a analise de sua importancia relativa.

Figura 6 — Trecho do cédigo que normaliza os coeficientes do modelo.

# Normalizar os coeficientes
normalized coefficients = coefficients / np.linalg.norm(coefficients)
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.3.3 Célculo da Correlacgdo entre Features e a Variavel Alvo

A correlagdo entre cada feature e a variavel alvo é calculada usando a funcéo corr. A
aplicacdo da funcdo lambda permite calcular a correlacdo para cada feature individualmente.
Esses valores fornecem uma medida da relacdo linear entre cada feature e a variavel alvo.

Figura 7 — Trecho do cddigo que normaliza os coeficientes do modelo.

# Calcular a correlagao entre as features e a variavel alvo

correlation scores = X.apply(lambda feature: feature.corr(y))

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.3.4 Resumo da Etapa de Calculo do CFIS

O célculo do CFIS (Combined Feature Importance Score) serd detalhado a seguir,
explicando a férmula de forma tedrica utilizada para combinar as métricas de importancia de
permutacdo, coeficientes de regressdo e correlagdo. Esta formula visa fornecer uma analise
abrangente da importancia das features, integrando diferentes perspectivas em uma unica
métrica. Posteriormente sera apresentado os comandos de calculo do CFIS e sua normalizacéo.

2.3.4.1 Férmula do CFIS

A Pontuacdo Combinada de Importancia do Recurso (CFIS: Combined Feature
Importance Score) é definida na eq.(1):
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CFIS_1§: PI, +(CMi>+(Corri)
N S \ZJ=1 Pl ICM|| |Corr|| 1)

Onde:
PI;: Representa a importancia de permutagdo individual da i-€sima feature.
CM;: Corresponde ao coeficiente do modelo para a i-ésima feature.
Corr;: Refere-se a correlacdo da i-ésima feature com a variavel alvo.
N: E o namero total de features.
N
z Pl; : Soma das Importancias de Permutagdo de todas as features.
j=1
[|CM||: Norma do vetor de coeficientes do modelo.
[|Corr||:Norma do vetor de correlagdes

2.3.4.2 Calculo do CFIS

O CFIS é calculado como a meédia das métricas de importancia, coeficientes e
correlacBes. A combinacédo das trés métricas permite uma anélise mais robusta da importancia
das features, considerando diferentes aspectos das suas contribuicdes.

Figura 8 — Trecho do cadigo que calcula o CFIS.

# Calcular o CFIS como a média das métricas de importancia, coeficientes e correlacoes

combined score = (normalized_importances_permutation + normalized coefficients + correlation_scores) / 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
2.3.4.3 Normalizacéo das Pontuacdes CFIS

As pontuacdes do CFIS sdo normalizadas para que a soma seja igual a 100. Esta
normalizacdo converte os valores do CFIS em porcentagens, facilitando a interpretacdo e
compara¢do das importancias das features.

Figura 9 — Trecho do cdédigo que normaliza o céalculo do CFIS.

# Normalizar as pontuac¢des CFIS para que a soma seja igual a 1@0

cfis percentage = (combined score / np.sum(combined score)) * 100
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.3.5 Resumo da Etapa de Apresentacéao dos Resultados do CFIS

Nesta etapa, é detalhado o processo de organizagdo, formatacdo e exibicdo dos
resultados obtidos a partir do calculo da métrica CFIS (Combined Feature Importance Score).
Apbs o calculo das pontuacdes de importancia, coeficientes e correlacbes das features, as
informacdes séo compiladas em um DataFrame, onde sdo normalizadas e apresentadas de
maneira clara e ordenada. A ordenacdo dos resultados pelo CFIS, a aplicacdo de formatagdes
visuais e a exibicdo final das features classificadas buscam facilitar a interpretacdo dos
resultados e a identificacdo das features mais relevantes para o modelo.
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2.3.5.1 Criacéo do DataFrame com as Pontuacgdes de CFIS das Features

Nesta etapa, um DataFrame € criado para organizar e apresentar as pontuacdes das
features. O DataFrame inclui as importancias normalizadas de permutacdo, coeficientes,
correlagdes, pontuactes CFIS e suas porcentagens. As features sdo indexadas pelos nomes das

colunas conforme podemos visualizar na Figura 10.

Figura 10 — Trecho do cédigo que cria um dataframe com as pontuag@es de CFIS das features.

# Criar um DataFrame com as features e suas pontuag¢dbes de Permutation Importance, coeficientes, correlagbdes,
# pontuagoes combinadas e porcentagens de importancia CFIS
feature_scores = pd.DataFrame(
'Permutation Importance': normalized_importances_permutation,
‘Coefficient': coefficients,
'Correlation': correlation scores,
'CFIS': combined_score,
'CFIS (%)': cfis percentage
}, index=X.columns)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
2.3.5.2 Ordenacao dos Resultados pelo CFIS

Os resultados foram ordenados de acordo com o CFIS em ordem decrescente. 1sso
permite identificar rapidamente as features mais importantes com base na métrica CFIS

conforme podemos visualizar na Figura 11.

Figura 11 — Trecho do c4digo que ordena os resultados pelo CFIS.

# Ordenar os resultados de acordo com o CFIS em ordem decrescente
sorted features = feature scores.sort values(by="CFIS', ascending=False)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
2.3.5.3 Formatacéo da Coluna CFIS

Nesta etapa, a funcdo highlight _cfis é definida para formatar a coluna CFIS no
DataFrame. Features com valores positivos sao destacadas com um fundo verde claro, enquanto
valores negativos sdo destacados com um fundo salmdo. Isso facilita a visualizagdo das
importancias conforme podemos visualizar na Figura 12.

Figura 12 — Trecho do c6digo que formata a coluna CFIS.

# Formatar a coluna CFIS para destacar com uma cor diferente
def highlight cfis(value):
if value > 0:
return ‘"background-color: lightgreen'’
elif value < @:
return '"background-color: salmon'
else:

return

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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2.3.5.4 Aplicacéo da Formatacéo e Ajustes na Exibicdo de Porcentagem
Nesta etapa, a formatacdo é aplicada ao DataFrame para destacar a coluna CFIS com
cores e ajustar a formatacdo das porcentagens. O objetivo final é melhorar a legibilidade dos

resultados. Podemos visualizar o trecho do codigo para esta etapa na figura 13.

Figura 13 — Trecho do c6digo que aplica a formatacéo e ajustes na exibicdo das porcentagens de CFIS .

# Aplicar a formatacdo de cores a coluna CFIS e ajustar a formatagdo da porcentagem

sorted_features_styled = sorted_features.style.applymap(highlight_cfis, subset=['CFIS']).format({ CFIS (%)': '{:.2f}%"}).set_table_styles([{
'selector': 'th',
‘props': [('text-align', 'left')]

)

return sorted_features_styled

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.3.5.5 Chamada da Funcéo para Gerar o DataFrame Ordenado

Apo6s a definicdo das funcdes que calcula e organiza as pontuacdes das features com
base na métrica CFIS, é necessario exibir os resultados obtidos. No trecho de codigo na figura
14 a fungdo combined_feature_selection(df) é chamada com o DataFrame df como argumento,
gue contém as features do modelo. Essa chamada executa todas as etapas previamente descritas,
desde o calculo das métricas de importancia até a formatacdo dos resultados, gerando como
saida um DataFrame com as features ordenadas de acordo com a métrica CFIS. Esse
DataFrame, armazenado na varidvel sorted_features, permite a visualizacéo e anélise direta das

features mais relevantes.
Figura 14 — Trecho do cdédigo que chama a funcéo para gerar o DataFrame ordenado.

# Chamar a funcao com o dataframe df
sorted features = combined feature selection(df)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.3.5.6 Exibicéo das Features Classificadas com Valores de CFIS

Nesta etapa, finalmente, as features sdo exibidas com base na métrica CFIS. A
impressdo do DataFrame permite a visualizacdo das features classificadas conforme a
importancia combinada, na Figura 15 podemos visualizar o trecho do c6digo para a exibicdo
das features classificadas com valores de CFIS.

Figura 15 — Trecho do codigo que exibe as features classificadas com valores de CFIS.

# Exibir as features classificadas de acordo com a métrica CFIS
print("Features classificadas de acordo com a métrica CFIS(Combined Feature Importance Score):")
sorted_features

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 16, é possivel visualizar a saida do codigo que exibe as features com o0s
valores calculados através da métrica CFIS. Para este exemplo, foi utilizado o dataset
breast_cancer.csv, que contém as seguintes features: Bare Nuclei, Clump Thickness, Bland
Chromatin, Uniformity of Cell Shape, Marginal Adhesion, Mitoses, Normal Nucleoli,
Uniformity of Cell Size e Single Epithelial Cell Size. A métrica CFIS foi aplicada para avaliar a
importancia dessas features, combinando informagdes de importdncia de permutacgéo,
coeficientes de regresséo e correlagdes, resultando em uma anélise mais robusta da relevancia
de cada variavel no modelo.
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Figura 16 — Resultado da métrica CFIS utilizando como exemplo o dataset breast_cancer.csv.

Permutation Importance Coefficient Correlation CFIS CFIS (%)
Bare Nuclei 0.409471 0.381048 0.822696 0.532035 15.76%
Clump Thickness 0.334262 0.525734 0.714790 0.517059 15.32%
Bland Chromatin 0.147632 0.433038 0.758228 0.439818 13.03%
Uniformity of Cell Shape 0.030641 0.311252 0.821891 0.383269 11.35%
Marginal Adhesion 0.011142 0.320957 0.706294 0.341327 10.11%
Mitoses 0.086351 0.482733 0.423448 0.323618 9.59%
Normal Nucleoli -0.008357 0.211017 0.718677 0.303954 9.00%
Uniformity of Cell Size -0.0056571 0.011726 0.820801  0.275476 8.16%
Single Epithelial Cell Size -0.005571 0.097666 0.690958 = 0.259556 7.69%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.4 Materiais e Métodos

Nesta etapa, serdo detalhados os materiais e tecnologias utilizados para o
desenvolvimento da métrica CFIS, assim como as bibliotecas, ambiente de programacéo,
linguagem utilizada e o dataset selecionado como exemplo para as analises. A linguagem de
programacao escolhida para a implementagdo da métrica CFIS foi o Python, devido a sua ampla
gama de bibliotecas dedicadas a ciéncia de dados e aprendizado de maquina, além de ser
amplamente acessivel e de facil utilizacéo.

Biblioteca Pandas: Utilizada para a manipulagdo e tratamento dos dados,
permitindo a criacdo de DataFrames e a execucdo eficiente de operacdes de andlise
de dados.

Biblioteca NumPy: Empregada para a execucao de calculos numéricos, fornecendo
funcbes matematicas essenciais para a normalizacdo das métricas e o calculo do
CFIS.

Google Colaboratory: Ambiente de desenvolvimento acessado via navegador,
utilizado para a elaboragdo do codigo em Python. Este ambiente ja integra todas as
bibliotecas necessarias, como Pandas e NumPy, e oferece poder de processamento
em servidores remotos do Google, dispensando a necessidade de recursos locais de
hardware.

Dataset: O conjunto de dados utilizado € o breast_cancer.csv, contendo informaces
sobre 699 observac@es de pacientes com diagndstico positivo (maligno) ou negativo
(benigno) para cancer de mama. O dataset é ideal para a analise de regressao
logistica, devido a sua estrutura e as variaveis independentes que permitem a
classificacéo da varidvel dependente.

Esses materiais e métodos foram cruciais para a criagao e validagdo da métrica CFIS,
proporcionando uma analise robusta e detalhada da importancia das features no contexto de um
problema real.

2.5 Resultados e Discussdes

A métrica CFIS (Combined Feature Importance Score) foi aplicada ao dataset de cancer
de mama para avaliar a importancia das caracteristicas na classificacdo da doenca. Os resultados
indicam que a feature "Bare Nuclei" apresenta a maior importancia no modelo, com um CFIS
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de 0.532035, representando 15.76% da importéncia total. Em seguida, "Clump Thickness" e
"Bland Chromatin" destacam-se como as caracteristicas mais relevantes, com CFISs de
0.517059 e 0.439818, respectivamente. Esses achados corroboram a literatura existente, que
também aponta "Bare Nuclei™ e "Clump Thickness" como variaveis cruciais para a classificacdo
de cancer de mama (Wolberg et al., 1995; UCI Machine Learning Repository, 2024). A métrica
CFIS demonstra que as caracteristicas com maiores pontuacfes tém uma contribuicédo
significativa para a previsdo, validando sua eficAcia em identificar as varidveis mais
impactantes no modelo. Portanto, a métrica CFIS revela uma visao integrada da importancia
das caracteristicas, oferecendo um método robusto para a sele¢do de features e corroborando
0s resultados encontrados na literatura.

3 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo apresentou a métrica CFIS (Combined Feature Importance Score) como
uma abordagem eficaz para avaliar a importancia das caracteristicas em modelos de
aprendizado de maquina. A aplicacdo da métrica ao dataset de cancer de mama destacou "Bare
Nuclei”, "Clump Thickness" e "Bland Chromatin™ como as caracteristicas mais significativas,
alinhando-se com pesquisas anteriores (Wolberg et al.,, 1995; UCI Machine Learning
Repository, 2024). Os resultados evidenciam a importancia da CFIS na identificacdo das
variaveis mais relevantes, mostrando que uma analise integrada pode aprimorar a precisdo dos
modelos preditivos. A métrica permite uma avaliacdo detalhada e consolidada da contribuigdo
das caracteristicas, facilitando a constru¢cdo de modelos mais eficientes e interpretaveis.
Conclui-se que a CFIS é uma ferramenta valiosa para a analise de features, destacando a
necessidade de um tratamento cuidadoso das caracteristicas para alcancar resultados confiaveis
e eficazes em problemas de aprendizado de maquina. A qualidade dos dados e a selecdo
apropriada das varidveis sdo essenciais para otimizar o desempenho dos modelos.
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