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Resumo—O meduloblastoma (MB) é o tumor -cerebral
pediatrico maligno mais comum, classificado em quatro sub-
grupos moleculares (WNT, SHH, Grupo 3 e Grupo 4) com
progndsticos e tratamentos distintos. A classificacdo baseada em
expressao génica € crucial, mas a complexidade dos dados e a na-
tureza de “caixa-preta” de modelos de aprendizado de maquina
(ML) dificultam a interpretaciao biologica. Este estudo utiliza um
conjunto de dados publico de expressao génica (GSE85217) para
treinar um modelo XGBoost para a classificacado dos subgrupos,
apos balanceamento das classes com a técnica de Random Over-
Sampling. A metodologia de Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAI), SHAP (SHapley Additive exPlanations), foi empregada
para identificar os genes com maior impacto na predicao de cada
subgrupo e desvendar os mecanismos de decisao do modelo.

O modelo XGBoost alcangou uma acuracia global de 96,7 %
no conjunto de teste, demonstrando alta precisao na distincao
dos quatro subgrupos. A analise SHAP revelou os genes mais
influentes para cada classe, corroborando marcadores bioldgicos
bem estabelecidos, como PPP2R2B para o Grupo 3 e RBM24
para o Grupo 4. Crucialmente, a analise demonstrou que a baixa
expressao de OTX2, um oncogene em outros subgrupos, foi o
preditor mais importante para o subgrupo SHH, destacando a
capacidade do modelo de aprender regras de decisao contextuais
e nao apenas marcadores de alta expressdo. Adicionalmente, a
analise identificou novos candidatos potenciais, como PDLIM4
para o subgrupo WNT. Notavelmente, uma analise de reducio
de atributos mostrou que um modelo com apenas os 20 genes
mais importantes manteve uma acuricia robusta de 85,87 %.

A combinacdo do XGBoost com SHAP provou ser uma
estratégia poderosa ndo apenas para a classificacio precisa,
mas também para extrair insights biologicamente relevantes. A
abordagem valida a coeréncia biologica do modelo, abre caminho
para o desenvolvimento de painéis diagnésticos mais enxutos
e a descoberta de novos alvos terapéuticos na neuro-oncologia
pediatrica, ressaltando a importancia da interpretabilidade na
pesquisa do cincer guiada por IA.

Palavras-chave—Meduloblastoma, Inteligéncia Artificial Ex-
plicavel, XGBoost, SHAP.

I. INTRODUCAO

O meduloblastoma (MB) é o tumor cerebral maligno
pedidtrico mais comum, surgindo no cerebelo e compreen-
dendo cerca de 20% das neoplasias do sistema nervoso central

(SNC) em criancas. Este tumor € heterogéneo, sendo classifi-
cado em quatro subgrupos moleculares principais: WNT, SHH,
Grupo 3 e Grupo 4, cada um com perfis demograficos, tran-
scriptdmicos, genéticos e desfechos clinicos distintos [1], [2].
A distin¢d@o destes subgrupos moleculares baseia-se na andlise
de dados de expressdo génica de alta dimensionalidade. Por
exemplo, o subgrupo WNT geralmente tem um progndstico
excelente, enquanto o Grupo 3 € frequentemente mais agres-
sivo [3]. A Classificacdo da Organiza¢cdo Mundial da Sauide
(OMS) de 2021 (WHO CNSS5) formalizou a integracdo destes
marcadores moleculares na definicio do MB, como “Medu-
loblastoma, WNT-ativado” e "Meduloblastoma, SHH-ativado”,
sendo a subgrupagem molecular crucial para a estratificacido
de risco e desenvolvimento de tratamentos personalizados [4],
[5].

Dada a complexidade destes dados de expressdo génica,
que envolvem milhares de genes, algoritmos de aprendizado
de méquina (ML) como o XGBoost sao cada vez mais
utilizados para classificar amostras tumorais com base nas suas
assinaturas de expressdo génica, alcancando alta acuricia. A
aplicacdo de ML na classificagdo de subgrupos de MB valida a
relevancia dos perfis de expressdo génica e abre caminho para
ferramentas diagndsticas moleculares mais eficientes, embora
desafios como efeitos de lote e necessidade de validagdo rig-
orosa persistam [3]. Apesar da eficicia preditiva de modelos de
ML como o XGBoost, a sua natureza de “caixa-preta” limita
a compreensdo dos mecanismos subjacentes as suas decisoes,
um obstdculo em dominios como a investigacdo biomédica [6],
[7]. A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) surgiu para
tornar estes modelos mais transparentes e interpretaveis [6]. O
método SHapley Additive exPlanations (SHAP), em particular,
quantifica a contribuicdo de cada gene (valor SHAP) para a
classificacio de uma amostra num determinado subgrupo de
MB, permitindo interpretacdes globais e locais das previsdes
do modelo [6], [8]. A aplicagdo do SHAP transforma modelos
de ML em ferramentas de geracdo de hipdteses, identificando
varidveis biologicamente relevantes para validacio experimen-
tal e fomentando a confianca nos achados computacionais [9].



O objetivo central desta investigagdo ¢é utilizar o modelo
XGBoost em conjunto com a metodologia SHAP para classi-
ficar com precisdo os subgrupos moleculares do MB (WNT,
SHH, Grupo 3 e Grupo 4) e, fundamentalmente, identificar os
genes que mais contribuem para a distin¢cdo entre eles [10].
Esta abordagem visa desvendar os fundamentos genéticos
da biologia de cada subgrupo, identificando biomarcadores
conhecidos e potenciais novos candidatos, como demonstrado
pela comparacdo dos genes identificados com a literatura
cientifica [3]. A elucidag@o destes genes chave pode aprofun-
dar o conhecimento sobre as vias moleculares especificas de
cada subgrupo, contribuindo para diagndsticos mais precisos,
novos alvos terapéuticos e uma medicina personalizada em
neuro-oncologia pediétrica, incluindo o potencial para painéis
diagnosticos mais concisos [10].

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secéo II ap-
resenta uma revisao de trabalhos correlatos e uma andlise com-
parativa com estudos recentes. A Secdo III detalha a metodolo-
gia, incluindo o conjunto de dados, pré-processamento, treina-
mento do modelo e a andlise de explicabilidade. A Secdo IV
apresenta os resultados de desempenho e a identificacdo de
biomarcadores. A Secdo V discute as implicacdes bioldgicas
e translacionais dos achados. Finalmente, a Secdo VI conclui
o trabalho e aponta dire¢des para pesquisas futuras.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A classificacdo de subgrupos moleculares do MB com ML
¢ uma area de intensa pesquisa, onde modelos alcancam
alta acurdcia preditiva. No entanto, muitas abordagens se
concentram na otimizacdo do desempenho ou na reducdo
da dimensionalidade para criar painéis diagndsticos concisos,
muitas vezes sem aprofundar a interpretabilidade bioldgica dos
modelos [12]. Este trabalho se alinha a uma vertente emergente
que utiliza a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) ndo
apenas para validar, mas como uma ferramenta de investigacio
para extrair conhecimento biolégico dos dados [13], [14].

Para contextualizar nossa contribuicdo, a Tabela I apresenta
uma andlise comparativa com estudos recentes. O trabalho
de Gershanov et al. (2021) [12], por exemplo, focou na
selecdo de atributos para derivar um painel diagndstico minimo
de seis genes. Embora a sobreposicio de marcadores como
NPR3 e RBM?24 valide parcialmente nossos achados, o obje-

tivo primdrio daquele estudo era a eficiéncia diagnéstica via
reducdo de dimensionalidade. Em contraste, nossa abordagem
usa SHAP para mapear a contribuicdo especifica de cada
gene na classificacido de cada subgrupo, permitindo identificar
padrdes de influéncia contextuais que um simples ranking
de importancia ndo revelaria. A robustez desta abordagem ¢é
refor¢ada pela identificacio de GABRAS e ATOHI em nossa
andlise, genes também considerados no conjunto de candidatos
do estudo de Gershanov et al.

De forma distinta, o estudo de Sharif-Rahmani et al.
(2023) [11] evidencia diferencas metodoldgicas cruciais. A
principal divergéncia reside no tipo de dado: enquanto nosso
trabalho analisa a expressdo génica, o estudo de Sharif-
Rahmani et al. parte de dados de metilacdo de DNA. Conse-
quentemente, a estratégia de identificacdo de biomarcadores
¢ indireta, mapeando os sitios de metilacdo (CpGs) mais
relevantes para seus 16 genes-chave. Nossa abordagem, ao
contrario, € direta, com o SHAP quantificando o impacto
da expressdo de cada gene na classificacdo. Essa diferenga
fundamental no dado de origem (expressdao vs. metilagcdo)
e na metodologia (direta vs. indireta) explica a auséncia
de sobreposicdo nos genes identificados, destacando como
diferentes camadas de dados dmicos podem revelar facetas
distintas da biologia do tumor.

III. METODOS

A metodologia deste estudo foi estruturada em etapas se-
quenciais de aquisicdo de dados, pré-processamento, treina-
mento de modelo e andlise de explicabilidade, conforme
ilustrado no fluxograma da Figura 1.

A. Conjunto de Dados e Pré-processamento

Foi utilizado o conjunto de dados ptblico de expressdo
génica de MB (GSES85217), proveniente do Medulloblastoma
Advanced Genomics International Consortium e depositado
na base Gene Expression Omnibus (GEO) [15]. Este dataset é
uma coorte de referéncia na drea, amplamente utilizada em es-
tudos de classificacdo molecular devido ao seu grande nimero
de amostras (763) e a robustez dos dados de microarranjos
(plataforma Affymetrix Human Gene 1.1 ST), sendo também
a base para outros trabalhos de classificacdo de subgrupos [11],
[16].

Tabela I: Andlise comparativa técnica com trabalhos recentes sobre classificacdo de subgrupos de meduloblastoma.

Critério Este Estudo

Sharif-Rahmani et al. (2023) [11]

Gershanov et al. (2021) [12]

Base de dados GSE85217

GSE54880, GSE75153, GSE85212,

GSES85217, GSE37418 e coorte prépria

GSE85217, GSE90496, GSE109379,
GSE130051.

Tipo de Dados
Modelo de ML

Expressdo génica (Microarray)

XGBoost

Acuracia do Modelo

Abordagem de XAI

96,7% (teste)
SHAP
Ver Tabela 11

SHAP

Genes em Comum

Metilagdo de DNA e Expressdo génica
Redes Neurais (ANN), SVM, RF

Até 99,25% (validagdo)

0/16 (0%)

Expressdo génica (Microarray e qPCR)

SVM (algoritmo SARC), Decision Tree,
Random Forest

93,48% (painel de 6 genes)
Ranking de atributos
NPR3, RBM24 (2/6, 33,3%)




O conjunto de dados compreende amostras tumorais classi-
ficadas nos quatro subgrupos moleculares: Grupo 3, Grupo
4, SHH e WNT. Uma andlise exploratdria inicial revelou
um desbalanceamento significativo entre as classes (Grupo
3: n=264; Grupo 4: n=172; SHH: n=113; WNT: n=63). Para
mitigar o viés do modelo em direc@o as classes majoritarias,
foi aplicada a técnica de Random Over-Sampling (ROS) da
biblioteca imblearn. Esta abordagem foi selecionada apds
uma avaliagdo preliminar na qual demonstrou superioridade
em métricas de acuricia e estabilidade em comparacdo com
outras técnicas (por exemplo, SMOTE). A aplicacdo de ROS
resultou em um conjunto de dados de treinamento balanceado,
no qual todas as classes possuiam o mesmo nimero de
amostras da classe majoritaria (n=264).

Apéds o balanceamento, o conjunto de dados completo foi
dividido em 80% para treinamento e 20% para teste, utilizando
uma abordagem estratificada para garantir que a propor¢ao
original das classes fosse preservada no conjunto de teste.

B. Construgdo e Treinamento do Modelo

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) € um algoritmo
de ensemble baseado em arvores de decisdo que se destaca por
sua eficiéncia e desempenho [17]. Ele opera otimizando itera-
tivamente um conjunto de arvores de decisdo fracas através
da técnica de gradient boosting. A cada passo, uma nova
arvore ¢ treinada para corrigir os erros residuais do conjunto
de arvores anterior. O XGBoost incorpora regularizacdo L1
(Lasso) e L2 (Ridge) em sua fungdo de custo para prevenir o
overfitting, tornando-o particularmente robusto para dados de
alta dimensionalidade como os de expressdo génica.

Para a tarefa de classificacdo multiclasse, foi implementado
o algoritmo XGBoost. O modelo foi configurado com o
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objetivo multi:softmax e os hiperparametros foram man-
tidos em seus valores padrdo, incluindo uma profundidade
maxima de drvore (max_depth=3) e peso minimo por nd
(min_child_weight=1). O treinamento (model.fit ())
foi realizado utilizando exclusivamente o conjunto de treina-
mento balanceado. O desempenho final do modelo foi avaliada
no conjunto de teste, que permaneceu intocado durante as
etapas de treinamento e otimizacao.

C. Andlise de Explicabilidade e Redugdo de Atributos

Para interpretar as previsdes do modelo XGBoost,
foi empregada a metodologia SHAP [18]. Utilizando o
shap.TreeExplainer, foi possivel calcular a contribuicao
individual de cada gene (atributo) para a previsdo de cada
amostra. Os valores SHAP foram entio agregados para gerar
graficos de resumo (summary plots), que permitiram hi-
erarquizar os genes com base em seu impacto global na
classificacdo de cada subgrupo molecular.

Adicionalmente, foi conduzida uma andlise de reducdo de
atributos para avaliar o desempenho do modelo com um
subconjunto de genes. Com base no ranking de importancia
gerado pelo SHAP, o modelo foi treinado e avaliado iterati-
vamente com diferentes nimeros de genes para determinar a
viabilidade de um painel genético mais parcimonioso.

Todas as andlises foram conduzidas em ambiente Google
Colab com a linguagem de programacgdo Python (3.11), uti-
lizando um conjunto de bibliotecas especializadas: pandas
(v2.2.2) para manipulacdo de dados, scikit-learn
(v1.5.2) para pré-processamento e avaliacdo, imblearn
(v0.13.0) para a técnica de oversampling, xgboost (v2.1.3)
para a constru¢do do modelo e shap (v0.47.0) para a andlise
de explicabilidade [18]-[22].

xgb.XGBClassifier()

model.fit()

Conjunto de
treino

model.predict() shap.TreeExplainer()

summary_plot() -
Genes-chave por ‘classe

Figura 1: Fluxograma da metodologia adotada, desde a aquisi¢do e pré-processamento dos dados (GSE85217), passando pelo
balanceamento de classes com RandomOverSampler, treinamento do modelo XGBoost, até a andlise de explicabilidade com

SHAP para identificacdo dos genes mais importantes.
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(b) Matriz de confusdo para os quatro subgrupos moleculares,
demonstrando alta precisdo na classificacdo das amostras de teste.

Figura 2: Desempenho do modelo XGBoost.

IV. RESULTADOS

Nesta se¢do, apresentamos o desempenho do modelo de
classificacdo, a andlise da importincia dos genes e a avaliacdo
do modelo com um conjunto reduzido de atributos.

A. Desempenho do Modelo de Classificacdo

O modelo XGBoost, treinado com dados balanceados pela
técnica de Random OverSampling, demonstrou alto desem-
penho na classificacdo dos quatro subgrupos moleculares de
MB. A curva de aprendizado (Figura 2A) ilustra a robustez
do modelo, que atingiu uma acuricia de treinamento de 100%
e uma acurdcia de valida¢do de 99,5%, indicando excelente
capacidade de generalizac@o e baixo risco de overfitting.

A matriz de confusdo (Figura 2B) corrobora esses resulta-
dos, mostrando uma classificagdo quase perfeita para todas as
classes. Dos 212 casos de teste, apenas 7 foram classificados
incorretamente, resultando em uma acurécia global de 96,7%.
O modelo demonstrou alta precisdo para os subgrupos SHH
e WNT, classificando corretamente 100% das amostras, e
apresentou apenas pequenas confusdes entre os subgrupos
Grupo 3 e Grupo 4.

B. Identificagdo de Biomarcadores Genéticos via SHAP

Para interpretar as previsdes do modelo e identificar os
genes mais influentes para cada subgrupo, foi utilizada a
andlise SHAP. A Figura 3 resume a importincia média dos
20 genes mais relevantes no geral, enquanto a Figura 4
detalha a contribuicdo desses genes para a classificagdo de
cada subgrupo especifico. Os principais genes identificados
foram confrontados com a literatura cientifica, € os achados
estdo compilados na Tabela II.

PDLIM4

TMEMS51

PPP2R2B

0oTX2

RBM24

CACNALF

RPGRIP1

NPR3

ZBTB18

GABRAS

SH3GL3

ANKS1B

CAMK2N1

TRIP10

DLX3

EFCABS

NRCAM

UNC5D
B Grupo 3
N Grupo 4
BN SHH
N WNT

SLAIN1

CACNALA

0.0 02 0.4 06 0.8 10 12 14 16
média(|valor SHAP|) (impacto médio na magnitude da saida do modelo)

Figura 3: Grafico de resumo SHAP. Apresenta os 20 genes
com maior impacto médio nas previsdes do modelo.

C. Andlise por Subgrupo
Grupo 3:

O modelo identificou corretamente marcadores bem estab-
elecidos como PPP2R2B, NPR3 e GABRA5 como os mais



Tabela II: Resumo dos principais genes identificados pelo modelo SHAP e sua validacdo na literatura.

Gene Subgrupo  Funcio Especiifico do Grupo  Tipo de Estudo Ref.

PPP2R2B  Grupo 3 Marcador para o Grupo 3; subunidade Sim Anlise transcriptomica [23]
reguladora da PP2A.

NPR3 Grupo 3 Marcador imuno-histoquimico para o Sim THQ + revisdo [24]
Grupo 3.

GABRAS Grupo 3 Altamente expresso no Grupo 3 Sim Estudo funcional e de expressdo génica [25]
impulsionado por MYC; receptor
()5 — GABA4.

RBM24 Grupo 4 Proteina de ligagdo a RNA; marcador Sim Transcriptomica [26]
progndstico.

ZBTBI8 Grupo 4 Repressor transcricional com expressao Sim Andlise transcriptomica [27]
elevada no Grupo 4.

SH3GL3 Grupo 4 Forma RNAs circulares através de eventos Sim RNA-seq + validacdo [28]
de fusdo no Grupo 4.

oTX2 SHH Fator oncogénico superexpresso nos Nao Expressdo génica + nimero de cépias [29], [30]
Grupos 3/4.

CACNAIF  SHH Subunidade de canal de calcio. Nao Andlise de vias em outros canceres [31]

RPGRIPI SHH Implicado na progressdo de outros Nao Andlise de expressdo em outros tumores [32]
canceres.

ATOHI SHH Fator de transcri¢do mestre; condutor Sim Estudo funcional e de expressdo génica [33]
oncogénico essencial para o subgrupo
SHH.

PDLIM4 WNT Potencial supressor tumoral em outros Nio Estudo de metilacdo em outros tumores [34]
canceres.

TMEMS51 WNT Estudada no adenocarcinoma pancredtico. Nao Andlise transcriptomica e funcional [35]

DLX3 WNT Modula a via Wnt em outros tecidos. Nao Estudo funcional em outros tumores [36]

importantes para este subgrupo. Esses genes sdo conhecidos
por seu papel como marcadores transcriptdmicos e imuno-
histoquimicos ou por sua associacdo com a via de sinalizacio
MYC, caracteristica do Grupo 3 (Tabela II).

Grupo 4:

Para este subgrupo, os genes com maior valor SHAP foram
RBM?24, ZBTB18 ¢ SH3GL3. Esses achados estdao alinhados
com estudos recentes que propdem RBM?24 como um marcador
progndstico e ZBTBI18 e SH3GL3 como genes com expressiao
ou atividade diferencial neste subgrupo (Tabela II).

SHH:

A andlise do subgrupo SHH revelou uma légica de
classificacdo particularmente sofisticada. O modelo destacou
genes como OTX2, CACNAIF e RPGRIPI como preditores-
chave com base em um padrdo contraintuitivo: a sua baixa
expressdao. No caso do OTX2, um oncogene conhecido pela
alta expressdo nos Grupos 3 e 4, a andlise SHAP mostrou
que sua relativa auséncia no subgrupo SHH se tornou um
poderoso marcador discriminativo negativo. De forma semel-
hante, CACNAIF e RPGRIPI, genes sem associacdo di-
reta previamente estabelecida na literatura com o MB SHH,
também foram importantes para o modelo por apresentarem
baixa expressdo. Em forte contraste, o marcador candnico
ATOH]1 foi corretamente identificado por sua alta expressao,
alinhando-se perfeitamente com seu papel bioldgico con-
hecido. Isso demonstra a capacidade do modelo de aprender
regras de decisdo contextuais, utilizando tanto a auséncia de

marcadores de outros grupos quanto a presenca de marcadores
especificos do proprio subgrupo.

WNT:

Para o subgrupo WNT, os genes mais importantes foram
PDLIM4, TMEM51 e DLX3. Destes, PDLIM4 ¢ TMEM51
carecem de associacdo direta com MB na literatura atual.
No entanto, DLX3 € conhecido por modular a via Wnt em
outros contextos bioldgicos. Esses resultados sugerem que o
modelo pode ter identificado potenciais biomarcadores novos,
que merecem investigacdo experimental futura.

Em suma, a andlise de explicabilidade demonstrou que o
modelo ndo apenas atingiu alta acuricia, mas também fun-
damentou suas decisdes em genes biologicamente relevantes,
validando a abordagem computacional.

D. Eficiéncia do Modelo com Atributos Reduzidos

Para avaliar a viabilidade de um painel diagndéstico mais
enxuto, foi conduzida uma analise iterativa utilizando um
nimero decrescente de atributos, selecionados com base no
ranking de importincia SHAP. Os resultados indicam que
o modelo mantém um desempenho robusta mesmo com
uma reducdo drdstica no nimero de genes. Notavelmente,
utilizando apenas os 20 genes mais importantes, o modelo
alcancou uma acurdcia de 85,87%. Este achado sublinha a
eficicia do SHAP para identificar um conjunto minimo de
biomarcadores de alto impacto e reforca o potencial para o de-
senvolvimento de modelos mais parcimoniosos e clinicamente
aplicadveis no futuro.



V. DISCUSSAO

Este estudo demonstrou a eficdcia da combinag¢ao do modelo
XGBoost com a andlise SHAP para a classificacdo de subgru-
pos de MB e para a identificacdo de biomarcadores genéticos.
A abordagem permitiu extrair padrdes biologicamente inter-
pretaveis de um conjunto de dados de alta dimensionalidade,
alinhando o poder preditivo do aprendizado de maquina com
a necessidade de transparéncia em pesquisas biomédicas [18].

A principal for¢a do modelo reside na sua capacidade de
validar marcadores bem documentados na literatura, como
PPP2R2B para o Grupo 3 e RBM24 para o Grupo 4, corrobo-
rando a validade bioldgica dos resultados [23], [26]. Contudo,
a andlise aprofundada da classificacio do subgrupo SHH,
guiada pela metodologia SHAP, revela a ldgica complexa
aprendida pelo modelo e a importancia crucial da interpretabil-
idade para evitar conclusdes apressadas.

Surpreendentemente, o gene mais importante para a
classificacdo do subgrupo SHH foi o OTX2. No entanto, sua
relevancia ndo deriva de uma alta expressdo, mas sim de
sua baixa expressdao nesta classe, que gera um alto impacto
positivo no valor SHAP (Figura 4c). O OTX2 é, na verdade,
um fator oncogénico conhecido por sua superexpressao e papel
na proliferacdo do MB dos Grupos 3 e 4 [29], [30], [37]. A
hipétese mais provavel, portanto, é que o modelo aprendeu
uma regra de exclusdo: embora a alta expressdo de OTX2
seja uma caracteristica compartilhada pelos Grupos 3 e 4,
sua auséncia relativa torna-se um poderoso marcador negativo,
altamente especifico para a identificacdo precisa do subgrupo
SHH. Isso sugere que o modelo ndo estd apenas reconhecendo
marcadores, mas sim aprendendo regras de decisdo contextuais
e discriminatorias.

Um padrio semelhante foi observado para os genes
CACNAIF e RPGRIPI, que também foram destacados pelo
modelo como importantes preditores do SHH devido a sua
baixa expressdo. A literatura cientifica ndo estabelece uma
associagdo direta entre esses genes e o0 MB do subgrupo SHH.
O CACNAIF esté ligado a canais de célcio, cuja desregulacio
€ uma caracteristica de varios tipos de cincer, mas sem
vinculo direto comprovado com o MB [31]. Similarmente,
a variante RPGRIPIL de RPGRIPI tem sido implicada em
outros tumores, como o adenocarcinoma pancredtico, mas sua
funcdo no MB permanece desconhecida [32]. A identificacdo
desses genes pelo modelo representa, portanto, uma potencial
geracdo de novas hipéteses, mas reforca que a importancia
computacional nem sempre se traduz em um papel bioldgico
direto no subgrupo em questao.

Em contraste direto com esses achados, o gene ATOHI,
o quarto preditor mais importante para SHH, exibe o com-
portamento biolégico esperado: sua alta expressdo estd asso-
ciada a um alto valor SHAP, impulsionando a classificacdo
positiva para o subgrupo SHH. Isso estd em perfeito acordo
com a literatura, que estabelece o ATOHI como um fator
de transcricdo mestre ¢ um condutor oncogénico essencial
para a tumorigénese no MB do subgrupo SHH [33], [38].
A capacidade do modelo de identificar tanto os marcadores

contextuais (baixo OTX2) quanto os marcadores candnicos
(alto ATOH1) sublinha a robustez e a profundidade da andlise
permitida pela XAI

Além da identificacdo de marcadores individuais, o estudo
demonstrou uma implicacdo prdtica com grande potencial
translacional: a andlise de reducdo de atributos indicou ser
possivel alcangcar uma acurdcia preditiva de 85,87% com
apenas 20 genes. Por outro lado, os resultados para o subgrupo
WNT, onde os genes identificados pelo SHAP carecem de
associagdo direta com o MB, merecem uma andlise cuidadosa,
possivelmente refletindo o menor tamanho amostral ou, alter-
nativamente, apontando para novos candidatos como PDLIM4,
TMEMS1 e DLX3 [34]-[36].

Finalmente, é fundamental ressaltar as limitacOes inerentes
a este estudo. Como uma anélise in silico, os resultados
representam associagdes estatisticas e computacionais que
requerem validag@o experimental (por exemplo, por qRT-PCR,
imuno-histoquimica ou estudos funcionais) para confirmar o
papel bioldgico e o potencial clinico dos genes identificados.
O desempenho do modelo também ¢é dependente da qualidade
e da representatividade do conjunto de dados de treinamento.

VI. CONCLUSAO

Este estudo demonstrou que a aplicagdo combinada do clas-
sificador XGBoost com a metodologia de interpretabilidade
SHAP constitui uma estratégia robusta e eficaz para a andlise
de dados de expressdo génica em MB. A abordagem nao sé
alcancou alta acurdcia na classificagdo dos subgrupos molec-
ulares, mas também, de forma crucial, permitiu a extragdo de
insights biologicamente relevantes, validando a sua coeréncia
através da identificacdo de biomarcadores ji consagrados na
literatura e descobrindo novos padrdes de decisao.

A principal contribuicdo deste trabalho reside na
demonstragdo da importincia de interpretar -criticamente
o papel atribuido aos genes pelo modelo. A andlise de
explicabilidade revelou dois cendrios distintos: genes cuja
importancia para o modelo reflete uma funcdo bioldgica
direta no subgrupo, como a alta expressao de ATOHI no
subgrupo SHH; e genes cuja importincia € contextual e
discriminatéria. O caso do OTX2 é exemplar deste segundo
cendrio, onde sua baixa expressdo se tornou um poderoso
preditor para o subgrupo SHH, ndo por um papel bioldgico
direto nesta classe, mas por ser um marcador de exclusio
dos Grupos 3 e 4. Este padrdo destaca que genes com alta
importancia computacional devem ser analisados com cautela,
distinguindo entre relevancia para a biologia do subtipo e
relevancia para a légica de classificacio do modelo. Por
outro lado, a identificacdo de genes sem associa¢do prévia
na literatura, especialmente para o subgrupo WNT, aponta
para o potencial da metodologia em gerar novas hipdteses e
descobrir candidatos promissores para investigagdes futuras.

Como direcionamento para trabalhos futuros, a validacio
experimental dos achados é um passo fundamental. Sugere-
se a quantificacdo da expressdo génica (QRT-PCR ou imuno-
histoquimica) para os novos candidatos identificados, como
PDLIM4 e TMEMS51 no subgrupo WNT, e a confirmacio



do perfil de baixa expressao de OTX2 em amostras de SHH
em comparagdo com os Grupos 3 e 4. Adicionalmente, o
desenvolvimento de um painel diagndstico reduzido, baseado
nos genes mais informativos, representa uma promissora via
de aplicacdo translacional. A aplicagdo desta metodologia a
outros tumores pedidtricos e a comparagdo com diferentes
técnicas de XAl poderdo aprofundar ainda mais nossa com-
preensdo sobre a biologia do cincer guiada por dados.
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Figura 4: Gréficos de dependéncia SHAP para cada subgrupo molecular. Cada ponto representa uma amostra. A posi¢do no
eixo X indica o impacto do gene na previsdo (positivo ou negativo), e a cor representa o nivel de expressdo do gene (alto em
vermelho, baixo em azul).



