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Resumo—O cancer de mama € a neoplasia maligna mais
comum em ambos os sexos, representando um quarto dos di-
agnosticos de cincer em mulheres. Para melhorar a identificacao
e o desenvolvimento de terapias mais eficazes, é fundamental
encontrar potenciais biomarcadores de prognéstico. Neste es-
tudo, uma abordagem foi desenvolvida utilizando técnicas de
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial explicavel para
identificar genes relevantes na distincio entre cancer de mama
e tecido normal. Os resultados deste estudo revelaram um
total de 74 genes com potencial importancia na classificacio.
Algumas caracteristicas desses genes mostraram evidéncias de
influenciar a expressao do cancer de mama, tornando-os possiveis
biomarcadores progndsticos. Essa abordagem inovadora, que
combina aprendizado de maquina e inteligéncia artificial ex-
plicavel, pode fornecer insights valiosos sobre os mecanismos
moleculares subjacentes ao cancer de mama. A identificacdo de
genes com relevincia na classificacdo pode contribuir para o
desenvolvimento de terapias mais direcionadas e personalizadas,
melhorando assim o prognéstico e o tratamento dos pacientes
com cancer de mama.

Index Terms—Cancer de mama, Biomarcadores, Aprendiza-
gem de maquina, Inteligéncia Artificial Explicavel, SHAP Values,
Interpretabilidade.

I. INTRODUCAO

Cancer de mama (Breast Cancer Gene - BRCA) € atu-
almente o carcinoma com maior nimero de diagndsticos
mundial, dados da GLOBOCAN 2020 mostram que BRCA
constituiu 2.261.419 novos casos em 2020 em ambos 0s sexos,
nimero mais alarmante quando considerado apenas o sexo
feminino, onde representa 24,5% dos diagnésticos, sendo o
quinto mais fatal, correspondendo a 6, 9% das mortes causadas
por céanceres [1], [2].

O carcinoma da mama é uma patologia considerada com-
plexa devido a sua diversidade de alteragdes moleculares,
composicdes celulares e de comportamentos clinicos, que
podem ser relacionados a mudangas nas expressdes genéticas
associadas [3], [4]. Isto porque o desenvolvimento e cresci-
mento de neoplasias malignas no tecido da mama € influ-
enciado por fatores genéticos que incluem disparidades de
expressdo e mutagdes em genes de predisposi¢do ao cancer
de alto e moderado risco [5]. Entre os fatores ndo genéticos

estdo os ndo modificaveis como historico familiar, idade,
género e raga, e os fatores modificaveis, como exposi¢do a
quimicos, alimentacdo, uso de drogas, dlcool ou nicotina [6].
O numero de fatores de risco significante, e suas diferentes
influéncias no desenvolvimento dos tumores, contribuem para
a heterogeneidade da patologia.

A heterogeneidade tumoral dificulta o progndstico e a to-
mada de decisfo do tratamento especifico eficaz. Dessa forma,
novos estudos vém buscando analisar expressdes gé€nicas para
classificacdo molecular de tecidos da mama [3]. Posto que ha
evidéncias de que a andlise dos perfis de expressdo génica e
mutacdes pode ser utilizada para identificar diferentes subtipos
de cancer de mama, esses dados podem desempenhar um
papel crucial no monitoramento da progressdo da doencga e
na otimizagdo do tratamento, sendo adotados como biomarca-
dores progndsticos [7].

Técnicas de inteligéncia artificial (IA), mais precisamente
de aprendizagem de mdquina, como classificadores baseados
em 4rvores de decisdo e ensemble learning, vém sendo ampla-
mente aplicadas na predi¢do e descri¢do de canceres de mama,
célon, ovario, pulmao, leucemia entre outros [8]. Entre estas
técnicas, os de Gradient boosting decision tree (GBDT) criam
modelos robustos ao sequenciar classificadores mais simples
iterativamente, de forma que cada uma de suas arvores de
decisdo otimiza os pesos da fun¢@o de custo com base nos
erros do classificador anterior [9]. O trabalho apresentado
em [4] utilizou os algoritmos de gradient boosting machine
(GBM), extreme gradient boosting (XGBoost) e light gradient
boosting (LightGBM) para classificar dados do Breast Can-
cer Wisconsin Dataset [https://archive.ics.uci.edu/datasets] que
conta com 10 caracteristicas para o BRCA. Os resultados ob-
tidos mostraram que o LightGBM exibiu melhor performance
com acurdcia de 95, 3%. Na tentativa de propor biomarcadores
para o cancer de mama triplo negativo (Triple-negative breast
cancer -TNBC), o trabalho [10] usou cinco técnicas de apren-
dizagem de mdquina empregados em um dataset contendo
as principais expressdes génicas que diferenciam o TNBC
de outros subtipos de BRCA obtidas pelo método Recursive
Feature Eliminarion, constatou-se que o XGBoost apresentou
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o melhor desempenho para um subconjunto de 25 e 20 genes.
Dos 45 genes desses dois conjuntos de dados, 34 genes foram
encontrados como regulados de forma diferencial, dos quais
dois sdo novos e podem ser potenciais genes de progndstico.

No entanto, algoritmos de aprendizagem de mdaquina rea-
lizam classificacdo ou estratificacdes baseando-se em descor-
bertas de associacdes e correlacdes de padrdes nos dados de
treinamento, sem oferecer explicagdes ou a racionalizagcdo do
processo além do sentido estatistico oferecido pelos preditores
[11]. Dessa forma, com a crescente aplicacdo das técnicas de
inteligéncia artificial para tomadas de decisdo com impacto na
vida da sociedade, ampliou de mesmo modo a demanda por
a transparéncia, a interpretabilidade e a responsabilidade dos
resultados obtidos pelos modelos [12]. Dessa demanda surgiu
o conceito de Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable
Artificial Intelligence - XAlI), um conjunto de métodos capazes
de oferecer explicacdo sobre as caracteristicas com mais
impacto para a saida dos modelos de predi¢do, gerando a
capacidade de interpretabilidade para humanos as decisdes
feitas pela méaquina [13].

O emprego de técnicas de XAl é adequado principalmente
em aplicagdes da drea de medicina e satide, onde informacdes
sobre os padrdes aprendidos pela aprendizagem de mdquina
podem ser mais importantes que as acurdcias dos modelos
[14]. Na pesquisa proposta em [15], foi apresentada uma
abordagem de XAl para tragar perfis de pacientes oncolégicos
com o objetivo de designar terapias personalizadas. Para isso,
os autores basearam-se em uma reducdo dimensional adapta-
tiva com o desejo de destacar as caracteristicas clinicas mais
importantes para agrupar pacientes com neoplasia maligna
de mama em clusters com caracteristicas semelhantes. Ja
em [16], os autores tinham como objetivo a investigacdo
de eventos de doenga invasiva do cancer de mama, como
recorréncia, canceres contralaterais e secundarios, em duas
janelas de tempo, 5 e 10 anos apds o primeiro diagnéstico.
Utilizando quatro algoritmos de aprendizagem de mdquina
e uma técnica de XAI, observaram que para a janela de
5 anos as caracteristicas com mais impacto foram idade,
didmetro do tumor, tipo de cirurgia e multiplicidade enquanto
caracteristicas relacionadas a terapia, incluindo horménios,
esquemas de quimioterapia e invas@o linfovascular, dominam
a predicdo da janela de 10 anos.

Perante o exposto, o presente trabalho realizou a aplicagdo
de técnicas de aprendizagem de madquina que realizaram
a classificacdo de dados de expressdes génicas de tecidos
sauddveis e de tecidos acometidos pelo carcinoma de mama,
e que foram subsequentemente associados ao método Shapley
Additive Explanations(SHAP), uma ferramenta de inteligéncia
artificial explicdvel, obtendo uma lista com genes de maior
importancia na classificacdo que apresentam potencial para se
tornarem novos biomarcadores para o progndstico do cincer
de mama.

II. MATERIAIS E METODOS

A Figura 1 exibe o fluxograma de atividades desenvolvidas
no presente trabalho para a obtengdo e andlise de expressoes

génicas que influenciam na classificacdo do cancer de mama
com algoritmos de aprendizagem de maquina associadas a
métodos de obtencdo de feature importance, tal qual a técnica
SHAP [17]. Cada atividade foi detalhada nas préximas secdes.

A. Dataset

Para este estudo, foram utilizados dados de expressdo génica
tecidos com a presenca do cancer de mama e tecido normal.
Esses dados de expressdo génica se referem a um processo
complexo de regulacdio no qual informagdes contidas em
genes sdo utilizadas na producdo de moléculas funcionais,
geralmente associadas a sintese de proteinas [18]. A regulacdo
destes elementos exercem um papel fundamental no desen-
volvimento e funcionalidade dos organismos humanos, de
forma que, qualquer distirbio nesse processo pode levar ao
aparecimento de afecgdes, como cancer [19].

Para obten¢do dos dados, seguimos segundo proposto em
[20], que oferece protocolos com base no ambiente de software
RStudio [21], para andlises de genes diferencialmente expres-
sos em diversos tecidos com canceres humanos e saudaveis,
oferecendo os pardmetros para aquisi¢do dos dados clinicos, e
de RNA-Seq, de onde as informagdes de expressdo génica sdo
obtidos. As amostras de BRCA que pertencem ao The Cancer
Genome Atlas Program (TCGA) [22] somaram um total de
1092 casos. Os dados do tecido normal foram obtidos do
Genotype-Tissue Expression (GTEx) [23], que disponibiliza
dados de expressao genética especificos para diversos tecidos
saudéveis, contando com 178 amostras para tecido mamario.
Os dados foram unidos realinhando uniformemente as leituras
com o genoma hg38 como referéncia. O conjunto resultante
contém 1270 casos entre BRCA e tecido normal (normal
tissue), com 9412 expressdes génicas, sendo adicionada a
tltima coluna da tabela os rétulos das duas classes.

B. Algoritmos de Classificacdo

Baseados na técnica GBDT, os algoritmos XGBoost e
LightGBM, detalhados a seguir, foram selecionados para o
presente estudo pois tém sido amplamente utilizados na analise
de expressdes génicas devido sua facil implementagdo, fle-
xibilidade na construcdo da arquitetura e suas performances
em grandes datasets com rdpida velocidade de treinamento,
mantendo altas acurdcias [24]. S@o capazes de auxiliar na
identificacdo de genes diferencialmente expressos, andlise de
importancia de caracteristicas e modelagem de padrdes com-
plexos entre expressdes génicas e fendtipos. Suas aplicacdes
tem contribuido significativamente para a compreensdo dos
mecanismos moleculares envolvidos em diversas doencas e
obtencdo de biomarcadores [25].

1) Extreme Gradient Boosting (XGBoost): Proposto origi-
nalmente em [26] e posteriormente implementado por [27],
se trata de uma técnica escaldvel, veloz e precisa para
classificacdo e regressdo de dados baseado em ensemble de
arvores de decisdo e boosting [28]. XGBoost utiliza o so-
matdrio dos valores previstos em cada arvore para obter o



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to

11th

Dados de >
treinamento >
RNA-Seq > 80% data Y o AP‘;CI;‘:P:‘; na
data: i Treinamento SUALLIEE
(Cxezsapniics) e Classificacio
TCGA 874 amostras/classe
X XGBoost A4
GTEx ] . Afericao dos
1270 LightGBM principais genes
el Dados de Teste . na literatura
9412 Genes 20% data
220 BRCA I—) Performance
38 Normal Tissue

Figura 1: Fluxograma de atividades para obtencdo de expressdes génicas influentes na classificagdo do cancer de mama.

valor de saida ou previsdo y; de cada amostra z;, sendo y;
€Xpresso como

K
i =Y fu(@), fu € F (1)
k=1

onde K € o ndmero total de arvores, ' é o modelo dos
classificadores, e f; a k-ésima arvore de decisdo [27]. Sendo
[ a fungdo de custo, que representa o erro entre o valor real
y; e o valor predito ¢;, e Q(fx) a funcdo de regularizagdo que
previne overfitting e define a complexidade do modelo, que
apresenta-se como

2

onde T é o nimero de folhas da k-ésima arvore com -y sendo
a penalizacdo de regularizacdo de cada folha, ou limiar de
divisdo dos nds de cada folha quando o valor da reducdo
da fung@o de perda for superior a 7. E w sendo o peso da
saida das folhas de cada k-ésima drvore com A sendo o termo
de penalizacdo de regularizacdo de cada peso. Uma funcio
objetivo é definida inicialmente para descrever o modelo,
consistindo em uma parte com a funcao de erro de treinamento
e a parte com o termo de regularizagdo [29]. A fun¢@o objetivo
¢ dada por

1
fy) =T + 5\l

N K

L= 1yid)+ Y Ufw)

i=1 k=1

3)

O algoritmo constréi uma arvore de decisdo por iteragdo,
com a otimiza¢do da funcdo objetivo utilizando a expansio
de Taylor de segunda ordem e adicionando um algoritmo de
descida de gradiente para minimizar a perda. Os parametros
de regularizacio tornam o XGBoost um algoritmo mais gene-
ralizavel para aplicagbes praticas. [24], [25], [30], [31].

2) Light Gradient Boosting Machine (LightGBM): Desen-
volvido pela Microsoft em 2017, o classificador LightGBM
[9] utiliza o algoritmo Gradient-based One-Side Sampling
(GOSS) que ordena as amostras de acordo com seus gra-
dientes e utiliza apenas aqueles que tém maior influéncia

na informagdo de ganho [24]. Além disso, emprega algorit-
mos baseados em histograma, que discretizam os autovalores
continuos em k valores inteiros, construindo um histograma
com esses k valores. Esse histograma é analisado apds o
algoritmo percorrer todos os dados para realizar uma escolha
eficiénte de pontos de divisdo, resultando em uma diminuicao
no tempo de treinamento e na memoria requerida [25], [29],
[31], [32]. Um dos pontos no qual esse classificador difere
dos demais algoritmos baseados em GBDT é a forma da
construcdo das arvores de decisdo. O LightGBM usa a es-
tratégia leaf-wise com limitacdo de profundidade para dividir
as arvores focando nas folhas que reduzem a funcdo de erro,
ao invés das técnicas tradicionais que fazem uso de algoritmos
level-wise, o que previne overlearning dado que o crescimento
do modelo é horizontal e as arvores de decisdo sdo menos
profundas [4].

C. Shapley Additive Explanations (SHAP)

Com o objetivo de promover interpretabilidade dos re-
sultados dos algoritmos de aprendizagem de maquina, os
trabalhos [33], [34] propuseram a Shapley additive explanation
(SHAP) como uma medida unificada para representar as
features importance, baseando-se na técnica da teoria dos
jogos cooperativos conhecida como Shapey values [35]. O
principio bésico de funcionamento do algoritmo € baseado no
uso dos valores de SHAP para o célculo da contribuicdo de
cada caracteristica, que neste trabalho sdo os genes, para a
saida do algoritmo de classificacdo ou regressdo [14], [36].
Matematicamente, o valor de SHAP ¢ de uma caracteristica 4
para uma predicdo p é dado por

(F =S| =1)!

S (p(SUD) —p(S) @)
SCF\i

onde F' é o conjunto das caracteristicas, e a expressdao S C F
demonstra que o modelo necessita ser treinado com todo o
subconjunto de F' [37]. Sendo ainda W a parte
da equagdo que indica os pesos ponderados das contribui¢des
marginais e (p(S U i) — p(S)) exprime a diferenca entre a
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predicdo do modelo com a presenca da caracteristica ¢ € a
predi¢do sem a presenca dela [38]. Resultando na explicagdo
da saida do algoritmo de aprendizagem de mdquina para um
gene especfifico.

Para a aplicacio da SHAP em algoritmos baseados em
arvores de decis@o, como o caso do XGBoost e LightGBM,
¢ indicada a utilizagdo da TreeExplainer, pois a otimizacio
do explicador faz com que ele combine os efeitos das
contribuicdes locais das caracteristicas para cada previsdo,
compreendendo a partir disto a estrutura geral do classificador,
ocasionando em calculos mais rdpidos dos valores de SHAP
[14], [38].

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para o treinamento dos algoritmos de aprendizagem de
méquina, os dados foram separados em 80% para treinamento
e 20% para teste, porém, dado que o dataset ndo apresen-
tava quantidades equilibradas de amostras, foi necessirio a
realizacdo de balanceamento dos dados de treinamento, através
de oversampling, ou seja, repeticio dos casos com menor
quantidade. O total de amostras para treinamento foi de 874
para cada classe, e os dados de teste somaram 258, sendo 220
da classe BRCA e 38 de Normal Tissue. Os classificadores
foram treinados com validacdo cruzada com k-fold=10 e os
resultados de acuracia (ACC), sensibilidade (SEN), especifici-
dade (ESP) e f1-score obtidos foram como exibidos na Tabela
L

Tabela I: Comparacdo de performance da classificacio com
LGBM e XGBoost.

. Métricas de Performance
Classificador n

ACC SEN PRE F1-Score
XGBoost 99,885%  99,886%  99,886%  99,885%
LightGBM 99,771%  99,770%  99,775%  99,771%

Apbs o treinamento dos classificadores, a técnica SHAP,
implementada em Pyhton foi aplicada aos dados de treina-
mento com o TreeExplainer [33] para o cédlculo dos valores de
Shapey. Associado ao classificador XGBoost, o SHAP obteve
um total de 16 genes como os que apresentam maior feature
importance para a saida do modelo, enquanto que aplicado
ao algoritmo LightGBM, selecionou um total de 58 genes.
O resultado da SHAP ¢ sumarizado nos plots de feature
importance e summary plot expostos nas Figuras 2 e 3.

As Figuras 2a e 3a exibem os genes de maior importancia
em ordem decrescente para cada classificador, calculados pela
média dos valores absolutos de Shapley por caracteristica nos
dados, e é possivel observar que os genes HNRNPA1P4 e
EIF5AP4 apareceram nas primeiras coloca¢des para o XGBo-
ost e LightGBM, o que pode indicar a necessidade de andlise
destes genes especificamente associados a tumores de mama.
Porém como este tipo de plot ndo oferece informacdes além
da importancia de cada gene, foi plotado também o summary
plot que oferece informagdes sobre a importancia e o impacto
de cada caracteristica na predicdo [38]. A partir deles vemos
que valores baixos de expressdo dos genes HNRNPA1P4 e
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Figura 2: Plots do classificador XGBoost. (a)SHAP Feature
Importance mostra em forma hierdrquica as contribuicdes de
cada um dos 16 genes obtidos na classificagio do XGBoost;
(b) SHAP Summary Plot permite observar que, com excessao
do gene RP3-525N10.2, altos valores da expressdo génica
aumentam o risco de cancer de mama.

EIF5AP4 estdo associados a baixa probabilidade de cancer de
mama, enquanto o contrdrio também é verdadeiro, e vemos
que altos valores estdo relacionados a presenca do cincer de
mama. A Tabela II foi esquematizada com o objetivo de deta-
lhar os genes observados pela técnica SHAP, com as principais
importancias para ambos os algoritmos de classificacdo que
podem ser potenciais novos biomarcadores para o progndstico
de cincer de mama.

Os pseudogenes sido gerados quando mutacdes que ocor-
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Figura 3: Plots do classificador LightGBM.(a)SHAP Feature Importance exibe os 20 genes mais importantes dos 58 obtidos
pelo SHAP na classificagao do LightGBM; (b) SHAP Summary Plot mostra que os pontos com altos valores de expressao
génica (cor rosa), estdo mais presentes no eixo positivo dos SHAP Values o que significa classificd-los como cancer de mama.

Tabela II: Principais expressdes génicas selecionadas pela SHAP para ambos os algoritmos de classificacao.

Gene Descricio Principal Patologia Probabilidade Probabilidade Ref
Funcao Associada SHAP (XGBoost) SHAP (LightGBM)
HNRNPAIP4  Pscudogene.  egulacdo do Esclerose Lateral ~ 9% ~ 42% [39], [40].
splicing alternativo. Amiotréfica.
EIFSAP4 Pseudogene. Fator de ini(iiagéo Potencial de a§sociagﬁo ~ 349 ~ 16% [41].
de tradugdo. com pneumonia severa.
Codificador Regulador na Adenocarcinoma,
MMPI11 de Proteina. remodelacdo Carcinoma Basocelular, ~ 6% ~ 5% [42], [43].
da matriz. Dermatofibroma.
Regulacao de Dismorfismo Craniofacial,
TMCO1 Codificador fons de calcio Anomalias esqueléticas e ~ 8% ~ 4.5% [44].
de Proteina. no reticulo Sindrome do Desenvolvimen-
endoplasmatico. to Intelectual Prejudicado 1.
Codificador Fator de liberacdo -
RABIF de Proteina. de Guanina? ~ 3% ~ 5% (431
RPL12P38 Pseudogene. - - ~ 6% ~ 4% [46].
Associado a func¢do Sindrome de Stromme,
CENPF Codiﬁcafior do ciI}etécoro e Associada a varios. ~ 5% ~ 2.5% [47]. [48].
de Proteina. segregacdo cromosso- tipos de tumor.
mica na mitose.
Associado ao Sindrome de Bloom,
Codificador rocessamento de Adenocarcinoma pulmonar,
RMI2 de Proteinas. inItJermediérios de re- Microcefalii e ~ 2% ~ 2% [491, 1501
combinacdo homdloga. Restri¢do do Crescimento.
Necessaria para
HNIL dCodiﬁce{dor Aliberagéo de célcio Associado a prgliferagﬁo ~ 3% ~ 2% [51].
e Proteinas. intracelular evocado celular maligna.
por NAADP.

reram durante a evolu¢do em um gene codificante resultam
na perda da sua habilidade de codificar aminodcidos, sendo
considerados como unidades ndo funcionais. Porém novos
estudos apontaram evidéncias que os pseudogenes podem
exercer papéis importantes em diversos processos fisiologicos
e patoldgicos, tal como o cancer [52]. Reconhecendo esta

tendéncia, o estudo [53] destacou o potencial que a andlise
das expressdes de pseudogenes como biomarcadores para
um prognostico de tumor, podem auxiliar na compreenso
dos mecanismos do cancer. o trabalho [54] mostra que o
gene HNRNPA1P4 ¢ expresso de forma diferente em tecidos
com carcinoma hepatocelular de como € expresso em tecido
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normal.

Em [46], os autores buscaram analisar o impacto dos
macréfagos associados a tumores (TAM) no cancer de mama,
com o intuito de identificar os genes regulados por TAMs e
desenvolveu uma assinatura genética de progndstico com base
neles, entre os 45 genes encontrados no trabalho, o RPL12P38
era um deles. Porém, para mais andlises, ndo foi encontrada
documentacdo descritiva do gene.

Centromere protein F (CENPF) é uma proteina associada
com a progessdo de vdrios tipos de tumores, incluindo car-
cinoma hepatocelular, adenocarcinoma pulmonar e cancer de
mama [47]. Em [48], os autores investigaram o papel da
CENPF na resisténcia do cincer de mama triplo negativo a
quimioterapia, pois observaram que se tratava de um gene al-
tamente expresso nesse tipo de cancer. Encontraram evidéncias
de que CENPF pode ser associado a um progndstico negativo
em pacientes recebendo quimioterapia.

Em [55] foi discutido como o gene HN1L é superexpresso
em alguns tecidos cancerosos, incluindo o de mama. Além
disso, foi observado que o silenciamento do gene HNIL
inibiu significativamente a invasdo e metdstase de células
cancerigenas de mama in vitro.

Além disso, na Figura 3 € possivel ver que integrado com o
LightGBM, o SHAP também selecionou o CHEK1, conhecido
pela sua influéncia no cincer de mama triplo negativo, é
considerado como um biomarcador de prognéstico, dado que
inibidores quimicos do CHEK1 podem obter uma diminui¢ao
da sobrevida de células do TNBC [56].A presenca de genes
conhecidos pela sua influéncia carcinoma de mama na andlise
realizada mostram a efetividade do SHAP em obter genes
relevantes com potencial para serem biomarcadores.

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto uma metodologia para selegdo
de novos possiveis biomarcadores para o progndstico de cancer
de mama, com o emprego de algoritmos de aprendizagem
de méquina associadas a SHAP, uma técnica de inteligéncia
artificial explicdvel que se propde a interpretar e explicar
os resultados de saida dos classificadores. Por se tratarem
de dois algoritmos com principios de funcionamento seme-
lhantes, dado que ambos s@o baseados na técnica GBDT, as
caracteristicas captadas pela técnica SHAP foram similares
para 0 XGBoost e LightGBM. As andlises subsequentes dos
genes obtidos mostraram que alguns deles ji eram conhe-
cidos pela sua influéncia e ou superexpressdo em tumores
no tecido mamadrio, contribuindo para suas relevancias como
novos biomarcadores do cancer de mama. Porém, é importante
mencionar que os genes € suas contribuicdes, negativas e posi-
tivas, sdo diretamente relacionadas ao modelo de classificagao,
podendo ser, como visto na literatura, ou ndo associadas a
caracteristicas biolégicas. O que convida novas andlises funci-
onais com tais genes para observar seus papéis no prognostico
do cancer de mama. Dessa forma, um dos possiveis trabalhos
futuros a ser desenvolvido € a observacdo do comportamento
de novos algoritmos de classificacdo com apenas os 74 genes
escolhidos pela SHAP para o XGBoost e LightGBM.
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