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Abstract—Este artigo faz uso de trés técnicas de aprendizagem
de maquina (Machine Learnig - ML) para classificar os cinco
tipos de cancer mais recorrentes em mulheres, a partir de dados
de expressao génica de RNA-Seq. Os desafios incluem: alta
dimensionalidade do conjunto de dados e a falta de transparéncia
dos modelos de ML. Para mitigar esses problemas, foi utilizado
a técnica SHAP (SHapley Additive exPlanations) que é uma
técnica de inteligéncia artificial explicavel (Explainable artificial
intelligence - XAl) utilizada para compreender como esses mod-
elos tomam decisoes podendo ser usada como uma estratégia
para a selecio de recursos. Como entrada, foram utilizadas
2.105 amostras, sendo 421 amostras referentes a cada tumor,
processadas pelos modelos Arvore de Decisao (Decision Tree- DT),
Floresta Aleatoria (Random Forest-RF) e Aumento de Gradiente
(ExtremoeXtreme Gradient Boosting-XGB) treinadas e validadas
por meio da técnica de validacdo cruzada. Os modelos RF, DT
e XGB alcancaram precisoes de 99,40%, 97,60% e 99,34%.
Posteriormente, a técnica SHAP foi utilizada para obter uma lista
de recursos visando compreender quais caracteristicas influencia-
ram nas tomadas de decisoes dos modelos e consequentemente,
nos resultados de predicio dos cinco tumores. 122, 90 e 11
genes foram obtidos nos modelos RF, XGB e DT, totalizando
223 resultando em 194 genes tnicos.

Index Terms—Explainable AI, machine learning, feature selec-
tion, RNA-Seq, cancer, SHAP, gene expression.

I. INTRODUCTION

O cancer é uma das causas mais comuns de morte entre
as mulheres, sendo o cancer de mama (Breast Cancer -
BRCA), um dos mais incidentes, ocupando o segundo lugar
entre as causas de morte relacionadas ao cancer em mulheres
[1]. Na América, 30% dos casos detectados correspondem
ao cancer de mama cuja taxa de mortalidade é de 190 a
cada 100.000 casos [2]. O cancer de pulmio é o cancer de
maior incidéncia entre as mulheres (Lung adenocarcinoma -
LUAD) [3], [4], o cancer de ovario, € considerado um dos
mais fatais devido a sua grande dificuldade de detecgdo, sendo
um desafio diagnosticd-lo precocemente (Ovarian - OV) [5].
O cancer de colorretal (Colon Adenocarcinomas - COAD)
é o terceiro cancer mais comum em todo mundo, afetando
aproximadamente um milhdo de pacientes todos os anos
[6], [7]. Globalmente falando, o cancer de Tiredide (Thyroid
cancer - THCA) é trés vezes mais incidentes em mulheres,

sendo um dos canceres mais comumente diagnosticado antes
dos 30 anos [8], [9]. Por se tratar um problema de saide
global, agdes governamentais e cientificas sdo urgentes e
necessdrias. Os paises de baixa e média renda, geralmente
enfrentam cargas mais altas de cancer, tendo acesso limitado
a medidas de prevengdo e tratamento do cancer, corroborando
para taxas de sobrevivéncia mais baixas. A detec¢do precoce
desempenha um papel vital na melhoria dos resultados do
cancer podendo identificar estigios iniciais da doenca [10].
Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) estdo sendo cada vez
mais usadas em varios segmentos no que tange as pesquisas
cientificas a respeito do cancer e de atendimento ao paciente,
auxiliando a detec¢do, progndstico, monitoramento e andlise
de vérios tipos de cancer [11], [12].

Trabalhos na literatura abordam os desafios e preocupacgdes
associados a implantacao efetiva desses modelos na oncologia.
Em seu trabalho, [13] menciona que o cancer inclui condi¢des
distintas, com padrdes tnicos e complexos de tratamento.
Outra problemdtica citada por [14] € a falta de transparéncia
de alguns modelos, tendo em vista que muitos, costumam ser
considerados caixas pretas que operam por meio de algoritmos
complexos e dificeis de interpretar. Essa falta de transparéncia
limita a confianga que pacientes e médicos tém nas previsdes
dos modelos.

Com intuito de mitigar esse problema, técnicas de in-
teligéncia artificial explicavel (Explainable artificial intelli-
gence - XAI) vém sendo utilizadas na tentativa de com-
preender como esses modelos tomam suas decisdes e quais
recursos ou entradas tém mais influéncia em suas previsdes
[15], [16]. A técnica SHAP (SHapley Additive exPlanations)
faz parte dos recursos XAl, e baseia-se nos valores SHAP
para explicar a saida de alguns modelos de aprendizagem de
maquina (Machine Learnig - ML) e aprendizagem profunda
(Deep Learning- DL) [17].

Neste contexto, este trabalho, propde o uso de uma técnica
XA, baseada em valores SHAP, para identificar caracteristicas
mais relevantes em um problema de classificagdo multiclasse
entre cinco tipos de cincer mais recorrentes em mulheres a
partir de dados de expressdo de genes RNA-seq, extraidas do
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Atlas do Genoma do Cancer (The Cancer Genome Atlas -
TCGA). Os dados foram aplicados em modelos tradicionais
de ML baseados em arvores. Assim, este trabalho traz as
seguintes contribui¢des especificas:

o Uso de um método XAI para explicar o comportamento
dos classificadores baseado na biblioteca SHAP da lin-
guagem python de programacao.

« Possibilidade de andlise dos principais genes identificados
pela técnica SHAP.

o Obtengdo de modelos com bons desempenho baseados
em modelos de ML a partir de valores de expressodes
génicas de RNA-seq.

« Possibilidade de utilizar a técnica SHAP como método de
reducdo de dimensionalidade para recursos de entradas.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Em seu trabalho, [18] fez uso da mdaquina de vetores de
suporte (Support Vector Machine -SVM), Regressao Logistica
(Logistic Regression- RL), K-vizinhos mais préximos (K-
nearest neighbors- KNN), Arvore de Decisdo (Decision tree
- DT), Naive Bayes e floresta aleatéria (Random Forest- RF)
para classificar cancer de mama benigo e maligno a partir da
base de dados do (Wisconsin Breast Cancer Dataset-WBCD)
alcangando valores de acurdcia entre 94% e 97%.

A classificacdo de subgrupos de cancer de mama a partir do
uso de perfis de mutagdo genética para foi proposta por [19]
utilizando modelos de ML amplamente conhecidos. Contudo,
o maior valor de precisdo obtido com este estudo foi de 70%
por meio do modelo RF.

A classificacdo e selecdo de recursos dos canceres de célon,
prostata e leucemia foi realizada a partir de dados de expressdo
génica. Os valores de precisdo obtidos através do algoritmo
RF, para o cancer de célon, préstata e leucemia foram de
85,45%, 66,66% e 100% respectivamente [20].

Um método de selecdo de recurso, juntamente com o
modelo SVM, foi aplicado em dados de expressdes génicas
com intuito de classificar amostras de dois subtipos de cancer
pulmonar. Para tanto, os autores obtiveram valores de precisdo
entre 91,00% a 96,70% que variaram de acordo com os
seletores de caracteristicas utilizados previamente [21]. Cinco
modelos de ML foram utilizados para diagndstico de cancer
em tecidos ovarianos a partir de um painel de mRNA sele-
cionado. Os maiores valores de especificidade foi obtido por
meio do modelo RF [22].

A maior quantidade de trabalhos que utilizam expressdo
génica na predicao de cancer estdo no campo da deep learning
[23]. As técnicas comumente utilizadas sdo as redes neurais
convolucionais (convolutional neural networks - CNN), redes
neurais totalmente conectadas (fully connected neural net-
works - FCNNs) e redes neurais recorrentes (recurrent neural
networks - RNN).

Uma classificacdo multiclasse foi realizada a partir de cinco
tipos de cancer. Os autores converteram dados de RNA-seq em
imagens 2D e aplicaram numa CNN de miiltiplas camadas. A
abordagem proposta alcangou uma precisdo geral de teste de
96,90% [24]. Seguindo a mesma vertente, [25] fez uso de

sequéncias de RNA-seq em imagens 2D para varios tipos de
cancer e aplicaram numa CNN obtendo acurdcia de 95, 65%.

Como mencionado anteriormente, para que os modelos
sejam aceitos e inseridos na oncologia, € interessante inserir
técnicas que possibilite visualizar e compreender as tomadas
de decisdes dos modelos.

Em seu trabalho, [17] fez uso de uma classificagdio mul-
ticlasse para detectar subtipos de cancer de mama. Para
tanto, os autores utilizaram os modelos SVM, RF, Arvores
Extremamente Aleatérias(Extremely Randomized Trees-ERT)
e Aumento de Gradiente (ExtremoeXtreme Gradient Boosting-
XGB) para obter os resultados de predicdo, e em seguida
aplicaram a técnica SHAP para obter o conjunto de car-
acteristicas que influenciaram nos modelos. Os valores de
acurécia obtidos encontra-se no intervalo entre 61% e 77%.

Modelos de ML foram aplicados em imagens de ultrassom
e ressonancia magnética para detectar cancer de préstata. Os
valores de precisdo alcancados pelo método proposto foram
entre 80% e 97% [26]. Por fim, os resultados dos modelos
foram submetidos a técnica SHAP.

Amostras de dados de RNA-seq de expressdo genétipo-
tecido de 47 tecidos diferentes foram aplicados numa CNN de
multiplas camadas na qual obteve resultados de precisdo entre
70% e 100%. A técnica SHAP foi utilizada para obter os re-
cursos mais relevantes e compreender os processos bioldgicos
envolvidos na diferencia¢do e fungdo dos tecidos [27].

A maioria dos trabalhos que apresentaram valores de
acurdcia e precisdo maiores que 90% fizeram uso de técnicas
de DL em seus modelos de classificacdo. Esses modelos,
em sua maioria, envolve um alto custo computacional se
comparado com as técnicas convencionais de ML. Além
disso, alguns trabalhos utilizam outras técnicas para reduzir
e para explicar os modelos. O trabalho proposto resulta numa
lista unica de genes bem reduzida se comparado com outros
trabalhos mencionados anteriormente [17], [27].

III. METODOLOGIA

Para a obtencdo das caracteristicas mais importantes na
classificacao dos tipos de cancer mais frequentes em mulheres,
este trabalho fez uso de dados de expressdo génica, que sdo
medidas quantitativas dos RNA mensageiros presentes em
uma determinada amostra, relativas a uma condicdo fisioldgica
especifica.

Esses dados foram inicialmente treinados em trés técnicas
tradicionais da ML, sendo os modelos RF, DT ¢ XGB os
escolhidos, e posteriormente submetidos a biblioteca SHAP
para obtencdo das principais caracteristicas que influéncia
as tomadas de decisdes dos modelos que resultaram na
classificacdo dos cinco tumores é obtida. Em seguida, foram
selecionados recursos cuja importincia na previsdo de saida
em cada modelo fossem maior ou igual a 0,1%, pois valores
abaixo desse corte ndo colaboraram significativamente com o
aumento da performance das técnicas usadas. O fluxograma de
atividades € exibido na Figura 1 abaixo. Em seguida, uma lista
combinada resultante com os genes Unicos de cada matriz de
SHAP Values ¢é obtida e processada, novamente, pelos modelos
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Fig. 1: Fluxograma de atividades para obtenc@o das caracteristicas mais importantes na classificacdo.

(DT, RF, XGB) para verificar se é possivel obtermos bons
resultados de predi¢do a partir de uma lista de genes reduzida.

A. Base de Dados

Os dados de RNA-seq foram obtidos do Atlas do Genoma
do Cancer (The Cancer Genome Atlas - TCGA) que contém
informagdes de tecidos cancerigenos, referentes ao cancer de
mama (BRCA), cancer de pulmio (LUAD), (THCA), cincer
de ovario (OV) e cancer de célon (COAD) totalizando 3.057
amostras. Como observado na Figura 2, o BRCA representa
36,34% dos tecidos cancerigenos contidos na base de dados,
seguido do LUAD (17, 63%) e THCA (16, 52%). Os cancer de
c6lon e ovdrio encontram-se em menor nimero, representando
apenas 15,73% e 14, 75%.
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Fig. 2: Quantidade de amostras existentes na base de dados
antes de aplicar a técninca debalanceamento Under Sampling.

Neste contexto, faz-se necessario realizar o balanceamento
dos dados ndo somente para melhorar o desempenho da rede,
mas também evitar problemas como Overfitting em virtude
da despropor¢do das quantidades de amostras em relacdo aos
demais tipos de cancer, além de evitar resultados tendenciosos
e até mesmo, dificultar o aprendizado e a generalizacdo dos
modelos de ML.

Existem vdrias técnicas que podem ser usadas para resolver
o desequilibrio de dados, neste trabalho, foi utilizado a técnica
de reamostragem do conjunto de dados, que consistem em
subamostrar (Under Sampling) a quantidade de amostras da

classe majoritdria para equilibrar o conjunto de dados a partir
da classe minoritaria (COAD). Desse modo, 421 amostras
foram extraidas aleatoriamente de cada classe presente da
base de dados. Logo, o conjunto de dados utilizado na etapa
de treinamento dos modelos, passa a conter 2,105 amostras
pertencentes aos cinco tipos de tecidos cancerigenos, repre-
sentados por rétulos, que vio de 0 a 4, sendo cada rétulo
associado a uma classe. Parte das amostras restantes, foram
utilizadas para testar a performance da rede.

B. Random Forest

No geral, o algoritmo RF € eficaz nas tarefas de regressao
e classificacdo multiclasse, sendo inicialmente implementada
por [28], baseando-se no conceito de ensemble learning, na
qual utiliza um conjunto de arvores de decisdo aleatérias
no processo de aprendizagem [28], [29]. O treinamento ¢
inicializado selecionando através de bootstraping, para cada
arvore ndo podada, um diferente subconjunto aleatério de
tamanho N dos dados de entrada

D= [($17y1)a"'a(mN7yN)] (1)

onde cada vetor de caracteristica z; = (z;1, ..., :z:,-7M)T deno-
tam os M preditores, enquanto y; estd associada a resposta
esperada.

Em seguida, a separacao dos nés de cada drvore individual é
determinada encontrando as melhores divisdes de m associadas
a cada nd, onde m é um subset de preditores selecionados
aleatoriamente do conjunto total de preditores disponiveis de
quantidade M, onde m<<M. Consequentemente, as drvores
de decisdo do modelo apresentardo diferentes condigdes para
seus nds, resultando em estruturas diferentes [28], [30], [31].
Finalmente, a previsdo € realizada a partir das médias dos
resultados individuais das varias arvores de decisdo [32].

C. eXtreme Gradient Boosting- XGBoost

As técnicas Boosting combinam varias outras técnicas de
aprendizado simples com intuito de criar um modelo mais
robusto de modo que, cada classificador fraco tenta melhorar
a classificagdo de amostras que foram classificadas erronea-
mente pelo classificador fraco anterior a fim de melhorar a
precisao preditiva do modelo em comparagdo com um unico
modelo de aprendizado. Vérios algoritmos de aprendizagem
de mdaquina baseiam-se nesta técnica, dentre eles estdo os
algoritmos Reforco Adaptavel (Adaptive Boosting-Adaboost),
Aumento de Gradiente (Gradient Boosting) e XGB, tendo
a técnica de drvores de decisdo incluidas em muitas dessas
estruturas.

O algoritmo XGB incorpora a técnica do aumento de
gradiente além de outros recursos voltados para melhoria do
préprio algoritmo, como recursos computacionais relacionados
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ao hardware que estd rodando o modelo, e o conceito de
regularizagdo. O XGB procura otimizar a funcdo de custo,
minimizando seu gradiente a cada iteracdo, de modo a obter
a melhor arvore, cujo o erro seja o menor possivel, conforme
a Equacdo 2.

N K

L=Y Lyuy)+ Y i) @)

i=1 k=1

onde Q(f) = 7T + A E;F:l w? corresponde o termo de
regularizacdo da fungdo objetivo L responsdvel por medir a
complexidade do modelo, sendo 7" o nimero de folhas das
arvores e w as pontuacdes de saida das folhas que controla
o ganho minimo de reducdo de perda necessdrio para dividir
um no interno [33], [34].

D. Explainable Artificial Intelligence

A maior parte dos modelos de IA, incluindo aprendizagem
profunda, podem ser entendidos como caixas pretas devido a
dificuldade de entendimento do seu processo de tomada de
decisdo. Essa falta de transparéncia pode ser um problema
em muitos contextos em que € importante entender como o0s
modelos de TA tomam decisdes.

Neste sentido, a explicabilidade de um modelo permitiria
aumentar a confiabilidade, transparéncia e a interpretabilidade
dos resultados dos modelos de IA e até mesmo viabilizar a
reducdo de custos computacionais impostos por muitas dessas
técnicas ao serem aplicadas em conjuntos de dados grandes
[34]. As técnicas de XAl sdo um campo emergente da IA capaz
de apontar quais recursos foram mais relevantes para tomadas
de decisdes de seus algoritmos, bem como os recursos sem
prejudicar seu desempenho.

Baseado na teoria dos jogos, o SHApley Additive exPla-
nations € um método capaz de interpretar os recursos mais
relevantes nos resultados de predicdo dos modelos de ML
baseados nos valores SHAP [17]. Os valores SHAP podem
ser usados para explicar a saida de qualquer modelo de apren-
dizado de maquina, incluindo redes neurais, arvores de decisio
e modelos lineares a partir de um calculo de importancia
relativa de cada recurso na previsdo do modelo [35], [36]. Isso
nos permite entender como o modelo estd fazendo sua previsao
e quais recursos de entrada estdo tendo o maior impacto na
saida, matematicamente descrito por:

M
f@)=g(X) =0+ b, (3)
i=1

onde M representa o nimero de recursos de entrada e ¢
representa uma constante quando todas as entradas estdo
ausentes, x; representa o recurso ¢ observado. O valor SHAP
para cada recurso ¢; foi proposto e detalhado por [37].

E. Treinamento dos Modelos

Para realizar o treinamento dos modelos, os dados foram
divididos e embaralhados aleatoriamente em conjunto treina-
mento e validagdo na proporgdo 80% e 20%. A validagdo
cruzada foi utilizada para validar e verificar o desempenho

dos modelos. O valor de k=10 foi escolhido a partir de uma
varredura que permitiu encontrar o valor do fold a partir do
melhor desempenho dos modelos. Os hiperparametros desem-
penham um importante papel no desempenho, generalizagdo e
interpretabilidade nos modelos de IA. Um ajuste em grande foi
aplicado aos modelos com intuito de determinar os melhores
parimetros de treinamento, entretanto, ao aplicar o conjunto
de teste nos modelos, em muitos casos observou-se a presenca
de overfitting.

Dessa forma, um ajuste manual, a partir das curvas de
treinamento do modelo, foi realizado nos principais parametros
dos modelos. Para o algoritmo DT a profundidade da arvore
adotada foi de 3 com intuito de evitar drvores profundas. O
nimero de folhas médximo foi 5 e o critério adotado para a
escolha dos nds foi a entropia. Um dos principais parametros
para ser ajustado no modelo RF corresponde a quantidade de
arvores individuais e nimero minimo de amostras necessarias
para dividir um né interno. Dessa forma, os valores escolhidos
foram 100 e 2, a profundidade méaxima foi 3 e o critério
utilizado para escolha dos nés foi a perda logaritmica [38].
No XGB utilizou-se a softmax para otimizar as probabilidades
de classe, por se tratar de um problema de multiclasse, a
profundidade maxima das drvores de seus modelos bases foi
de 3 [39].

As curvas de aprendizagem de cada modelo foi gerada com
intuito de observar seus comportamentos durante o processo
de treinamento a medida que ocorre o aumento de amostras
conforme a Figura 3.

A pontuagdo de treinamento permanece alta em todos
os conjuntos de treinamento de todos os modelos. Con-
tudo, ocorre um crescimento da pontuacdo para os dados
de validacdo a medida que tém-se um aumento dos dados
treinamento. Nas curva do XGB (Figura 3c) e DT (Figura
3a) vemos uma diferenga significante entre a pontuacdo do
treinamento quando se tem menos de 600 amostras, acima de
1.000 amostras a diferenca entre a precisdo do treinamento e
da validag¢@o é bem menor.

Todas as curvas, indicam que existe uma boa compensagao
entre o viés e varidncia e apontam que as quantidades de
amostras utilizadas nos treinamentos dos modelos, seriam
suficientes, tendo em vista que os modelos se estabilizam com
um nidmero considerdvel de amostras. A diferenca reduzida
entre as curvas de treinamento e validacio consolida a auséncia
de overfitting indicando que o modelo pode generalizar bem e
corroboram com os resultados que serdo apresentados a seguir
(ver Tabela I).

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

As métricas de acurdcia, precisdo, sensibilidade e Fl-score
foram utilizadas para avaliar os desempenhos dos modelos
aplicados ao problema de classificagdo dos cinco tipos de
tumores mais recorrentes em mulheres. Dessa forma, esses
valores, correspondem a média entre todos os valores obtidos
em cada fold e podem ser visualizados na Tabela I.

O RF obteve a melhor performance, atingindo o valor de
acurdcia de 99,82% e precisdo 99,83%. Em segundo lugar,
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Fig. 3: Curva de aprendizado representando pontuagdes de acurdcia para dados de treinamento e validagdo versus tamanho dos

dados de treinamento.

TABLE I: Comparagao das métricas de desempenho para a
base de dados original.

Classificadores ~ Acurdcia  Precisicdo  Sensibilidade  FI1-Score
Random Forest  99,40%  99.43% 99,40% 99,40%
Decision Tree 97,60% 97,74% 97,63% 97,64%
XGBoost 99,34% 99,36% 99,34% 99,34%

temos 0 XGB que também apresenta valores de acuricia, pre-
cisdo, sensibilidade e F1-score acima de 99,00%. O algoritmo
DT também apresentou um bom desempenho, alcangando
valores acima de 97% para todas as métricas adotadas. Desta-
camos que os grupos analisados pertencem a tipos tumorais
altamente heterogéneos, o que pode explicar o alto desem-
penho obtido pelos modelos empregados, incluindo o DT. O
desvio padrdao pode indicar a varidncia dos modelos durante
seus treinamentos. O desvio padrdo referente ao treinamento
do modelo DT em termos de acurdcia foi 0,0089, para
o RT 0,003709 e o XGB 0,00356 respectivamente. Dessa
forma, quanto menor o desvio padrdo, mais baixa seriam as
variancias.

Posteriormente, o método SHAP foi aplicado nos trés
modelos com intuito de observar a contribui¢do dos recursos
que mais tiveram influencia em suas tomadas de decisdes. A
matriz global dos valores SHAP nos fornece os recursos de
maior impacto no processo de classificagdo dos cinco tipos de
cancer. Calculou-se os valores médios de SHAP associados a

cada gene em todas as amostras do conjunto de treinamento.

Ao final da selecdo 223 genes foram selecionados, sendo
122 genes extraidos do modelo RF, 11 do DT e 90 genes
provinientes do XGB, sendo 194 genes tinicos. A quantidade
final de genes extraidos representam menos de 1% (21.481) do
total do conjunto de genes original. Uma discussio a respeito
dos principais genes encontrados pela técnica serd realizada
em IV-A. A etapa final de nossa andlise consistiu em retreinar

TABLE II: Comparacio entre as métricas de desempenho com
o conjunto de genes reduzidos obtidos por meio da técnica
SHAP Values.

Classificadores ~ Acurdacia  Precisao  Sensibilidade = Fl-score
Decision Tree 98,69% 98,74% 98,70% 98,70%
Random Forest  99,76% 99,77% 99,87% 99,86%
XGBoost 99,64% 99,66% 99,79% 99,80%

os modelos utilizando exclusivamente os genes selecionados
pela técnica SHAP (223 genes), utilizando todos as condic¢des
iniciais de treinamento de acordo com seu respectivo modelo.
Os valores referentes as métricas de desempenho, para todos
os modelos, desse experimento podem ser visualizados na
Tabela II. Mesmo diminuindo a quantidade de genes, os
modelos tiveram um aumento de aproximadamente 1% em
seus valores de acuricia, precisdo, sensibilidade e Fl-score.
Esses resultados, sinalizam que os genes selecionados por essa
técnica podem ser suficientes para obter bons resultados a um
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custo computacional menor dento em vista a redu¢do massiva
da base de dados.

A. Caracteristicas Selecionadas pela técninca SHAP

A matriz global dos valores SHAP nos fornece os re-
cursos de maior impacto nas cinco classes bem como sua
contribuicdo. As Figuras 4, 5 e 6 representam os valores
globais da técnica SHAP obtidos para os algoritmos RF, DT
e XGB. O padriao de contribuicio dos valores obtidos pela
técnica SHAP, difere entre as trés classes. A técnica RF e a
DT apresentam genes com contribui¢des para todas as classes,
mesmo que de forma desequilibrada, o XGB resulta em genes
com valores concentrados em apenas uma das classes.

Os resultados obtidos pela técnica SHAP para classificagdo
de tecidos utilizando dados de RNA-seq, demonstraram que os
genes com maiores valores de SHAP refletiam os processos
bioldgicos relevantes de acordo correspondente com a classe
predita [27]. Os genes CDXI1, PAX8, SFTA3, TBX4 ¢ TG
foram classificados entre os 20 primeiros das técnicas de ML
aplicadas. CDX1 (Caudal Type Homeobox I) foi o tinico gene
identificado com alto valor de SHAP em todos os modelos.
No modelo RF, o CDXI1 contribuiu para a classificacdo de
todas as classes tumorais, € no modelo DT, ele contribuiu
principalmente para LUAD, BRCA e COAD. J4 no modelo
XGB, a contribui¢do foi exclusiva para a classe COAD, o
que € coerente com o papel que este gene desempenha no
desenvolvimento intestinal € no cancer de célon [40]-[42].

O gene TBX4 (T-Box Transcription Factor 4) contribuiu
principalmente para a classe LUAD no modelo RF e ex-
clusivamente para esta classe no modelo XGB. Este gene
desempenha diversos papéis na embriogé€nese, incluindo a
expressao no mesénquima pulmonar e multiplos papéis no de-
senvolvimento pulmonar [43]-[45]. O gene TG Thyroglobulin)
codifica a protefna precursora dos hormonios tireoidianos, que
sdo0 essenciais para o crescimento, desenvolvimento e controle
do metabolismo [46]-[48]. No modelo XGB, este gene se
relacionou exclusivamente com THCA e no modelo DT, além
de THCA, também se relacionou com a classe OV. O gene
PAXS (Paired Box 8) foi identificado nos modelos RF e DT.
Nos dois modelos, os valores de SHAP estavam associados a
todas as classes de tumor, sendo os maiores valores referentes
ao OV, BRCA e THCA. O PAX8 ¢ um fator de transcri¢do que
atua no desenvolvimento embriondrio da tireoide, rins e tratos
genitais masculinos e femininos [49]. Recentemente, diversos
trabalhos estdo mostrando o papel de PAXS8 no cancer de
ovario [50], [51] e no cancer de mama [52]. Por ultimo, o
gene SFTA3 (Surfactant Associated 3) desempenha um papel
especialmente no pulmio como surfactante e possui possiveis
propriedades imunolégicas [53]. De fato, SFTA3 contribuiu
mais para a classe LUAD, seguido de BRCA nos modelos RF
e DT.

B. Explicabilidade vs Interpretabilidade

As contribui¢des dos genes mais explicativos obtidos por
meio da técnica XAI dos modelos RF e DT para cada
classe tumoral nem sempre estdo diretamente relacionadas a

uma contribui¢do bioldgica clara. Embora o modelo possa
identificar que um gene contribui para todas as classes, é
possivel que essa contribuicio ocorra de maneira negativa para
algumas classes e positiva para outras.

No modelo XGB cada gene contribuiu para uma tnica
classe e se relaciona positivamente com a biologia. E impor-
tante reconhecer que alguns genes podem estar relacionados ao
desenvolvimento do tecido normal onde o tumor se origina ou
outro aspecto, que nao seja ligado a doenca. Para estabelecer
uma relacdo direta entre os genes identificados pelo método
XAI utilizado e o fenétipo. Dessa forma, sdo necessarias
investigacdes adicionais que superem os desafios apontados.

NKX2-1-AS1
SFTA3
PDESB
cox1
NAPSA
PTCSC2
CDH17
WT1-A5
BTNL3
KCNJ15
SFTPC
TBXS
UsH1C
KLHL14
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MYO7B
TeX4
NKX2-1

HNF1B . LUAD

—BRCA

MYL4 = ov
== COAD
- THCA

0.000 0.005 0.025

0.010 0.015
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Fig. 4: Random Forest.

V. CONCLUSAO

Este trabalho, propde o uso de uma técnica XAlI, baseada
em valores SHAP, para identificar caracteristicas relevantes
de um problema de classificacdo multiclasse entre os cinco
tipos de canceres mais recorrentes em mulheres a partir de
dados de expressdo de genes RNA-seq. Os resultados obtidos
demonstraram um desempenho excelente, com métricas de
desempenho iguais ou superiores aos estudos discutidos na
Secdo II, que também empregaram modelos tradicionais de
ML com dados de expressdao génica.

A utilizacdo de uma técnica de XAl permitiu a selecdo
de atributos que melhor explicavam as predi¢cdes dos mod-
elos, aumentando a transparéncia e confianga nos resultados
iniciais. Além disso, os resultados preliminares mostram a
possibilidade da utilizagdo da SHAP como método de reducio
de dimensionalidade para recursos de entradas. E importante
mencionar que muitos dos genes obtidos pela técnica XAl
estdo realmente associados aos tipos tumorais utilizados. Os
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Fig. 5: Decision Tree.

desafios relacionados a selecdo de atributos sdo significativos,
e métodos de XAl, juntamente com outras ferramentas, podem

ser

empregados na busca de novos potenciais biomarcadores

relevantes para doencas complexas, como o cancer.
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