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Resumo

Os grandes avangos nas ciéncias bioldgicas, especialmente na area das ciéncias 6micas,
tem permitido aos pesquisadores realizar a coleta de grandes quantidades de dados bio-
l6gicos. O TCGA (The Cancer Genome Atlas) é uma base de dados online que contém
dados de diversos tipos de tumores e niveis de informacao bioldgica, como por exemplo:
expressao de mRNA (RNA-seq), expressao de microRNA (miRNA; miRseq) e metilagao.
Apesar das possibilidades que essa abundancia de dados traz para os pesquisadores, tal area
ainda carece de métodos de integracao desses dados. O objetivo desta tese é o desenvol-
vimento de uma metodologia integrativa para avaliacao de tecidos tumorais com o uso de
trés niveis de informacao biolégica (dados de RNA-seq, metilacio e miRNA). Essa meto-
dologia é baseada em machine learning nao supervisionado, para obter um mapa modular
que é composto por tumores e seus processos biologicos. Os processos bioldgicos foram
prospectados do Gene Ontology e avaliados os niveis de profundidade de cada processo bi-
olégico para os moédulos, bem como a frequéncia média de sondas induzidas ou reprimidas
dos processos. Por meio de anédlise estatistica, foi possivel elaborar os mapas modulares
que foram capazes de determinar vias biologicas de importancia geral em 32 tumores. Tais
achados envolvem vias como: sintese e transporte de lipidios, regulacao da metilagao, fi-
brindlise, regulacao da atividade transcricional, transicao epitélio-mesénquima, homeostase
ionica, regulacao de receptores de células do sistema imune e regulacao de vias de sinalizagao
mediadas por proteinas tirosina quinase. Foi realizada também uma anélise mais especifica
do tumor mamadrio (BRCA),com auxilio de redes mRNA-mRNA (RNAseq e metila¢ao) e
miRNA-mRNA (miRseq). Esta iltima andlise, conseguiu demonstrar que o tumor mamaério
tinha como alteradas, principalmente, as vias de diferenciacao e desenvolvimento tecidual,
efluxo de colesterol, angiogénese e vascularizagao. Em especial, a metodologia foi capaz de
determinar genes e miRNAs cuja expressao ou metilagdo apresentam-se significantemente
induzidos ou reprimidos nos dados como: o AR, ARHGDIG, PPARG, SUMO1 e o STATS3.
Saliento que essa é uma metodologia de andlise exploratoria alternativa desenvolvida para
reaproveitamento de grandes quantidades de dados biologicos. Especialmente quando esses
dados nao apresentem paridade caso/controle, o que dificulta a realizagao da anédlise de

expressao diferencial, considerada como padrao ouro.



Abstract

Recent advances in biological sciences, especially in the area of omics sciences, have al-
lowed researchers to collect large amounts of biological data. TCGA (The Cancer Genome
Atlas) is an online database that contains data on different types of tumors and levels of bio-
logical information, such as: mRNA expression (RNA-seq), microRNA expression (miRNA;
miRseq) and methylation. Despite the possibilities that this abundance of data brings to
researchers, the area still lacks methods of integrating these data. The objective of this
thesis is the development of an integrative methodology for the evaluation of tumor tissues
using three levels of biological information (RNA-seq, methylation and miRNA data). This
methodology is based on unsupervised machine learning, to obtain a modular map that is
composed of tumors and their biological processes. The biological processes were prospected
from Gene Ontology and the depth levels of each biological process for the modules were
evaluated, as well as the average frequency of induced or suppressed probes of the pro-
cesses. Through statistical analysis, it was possible to elaborate modular maps that were
able to determine biological pathways of general importance in 32 tumors. Our findings in-
volve pathways such as: lipid synthesis and transport, methylation regulation, fibrinolysis,
transcriptional activity regulation, epithelial-mesenchymal transition, ionic homeostasis, re-
gulation of immune system cell receptors and regulation of signaling pathways mediated by
tyrosine kinase proteins. A more specific analysis of the mammary tumor (BRCA) was also
performed, with the aid of mRNA-mRNA (RNAseq and methylation) and miRNA-mRNA
(miRseq) networks. This last analysis was able to demonstrate that the mammary tumor
had mainly altered pathways of tissue differentiation and development, cholesterol efflux,
angiogenesis and vascularization. In particular, the methodology was able to determine ge-
nes and miRNAs whose expression or methylation are significantly induced or repressed in
data such as: AR, ARHGDIG, PPARG, SUMO1 and STAT3. I emphasize that this is an
alternative exploratory analysis methodology developed to reuse large amounts of biological
data. Especially when these data do not present case/control parity, which makes it difficult

to perform differential expression analysis, considered the gold standard.



1 Introducao

1.1 Ciéncias Omicas e Big Data

Nas tultimas duas décadas, houve uma grande evolucao das tecnologias experimentais
para obtencao de dados referentes a diversos aspectos de um sistema biolégico, em especial,
as ciéncias Omicas e suas tecnologias associadas, que sao capazes de gerar terabytes de
informagoes em um tnico estudo. As ciéncias 0micas tém o objetivo de utilizar tecnologias de
alto desempenho para estudar o que é chamado de “Dogma Central da Biologia Molecular”

explanado na Figura (1.1}

Dogma central da biologia molecular

Replicacio

DNA — RNA — PROTEINA

Transcricao Traducgao

Figura 1.1: Segundo o dogma central da biologia molecular, o material genético (genoma) armazena em si toda a informacao
bioldgica do organismo. O genoma pode entdo passar sobre o processo de transcrigao, dando origem aos RNA mensageiros
(mRNA) e estes, mediante o processo de tradugdo dao origem as proteinas que sdo as principais responsdveis pelos fendtipos
observados. Apesar da denominagdo de dogma, muitos conhecimentos novos foram adicionadas a este modelo, como por
exemplo, hoje, sabe-se que nem todo o genoma tem fungao codificante assim como nem todo o RNA é mensageiro. Apesar
das alteragoes que vao sendo realizadas conforme novos conhecimentos sdo produzidos, o teorema de que a informagao flui do
genoma para fendtipo observado mediante diversas etapas ainda permanece inalterado. As ciéncias 6émicas atuam utilizando
tecnologia de ponta para estudar essas etapas de maneira especifica.

O fluxo de informacao do genoma para os fenétipos, mediado por diversas etapas, é
o objeto de estudo das ciéncias omicas. Cada uma dessas etapas representa um aspecto

especifico do sistema bioldgico, as mais estudas estao ilustradas na Figura [1.2



Ciéncias Omicas

< - REACOES
SEQUENCIAMENTO NOTHERN BLOT ESPECTROSCOPIA ESPECTROSCOPIA
SANGER DE MASSA DE MASSA
SEQUENCIAMENTO . .
QU NI OARRANIO RESSONANCIA RESSONANCIA
MAGNETICA MAGNETICA
NUCLEAR NUCLEAR
NEXT GEN RNA-SEQ
SEQUENCING

Figura 1.2: Na figura, estd ilustrado o fluxo de informacao bioldgica do genoma para o metaboloma,
identicando o nome do processo responsavel por catalisar a transicdo de um nivel de informacao
para o outro. Esses niveis de informacao, genoma, transcriptoma, proteoma e metaboloma estao
separados por linhas grossas na figura acima, criando seus respectivos espacos. Na parte superior
de cada um desses espacos, existem retangulos coloridos com o nome ciéncia 6mica que estuda o
respectivo nivel de informagao biolégica, cercado por uma elipse. Na parte inferior de cada espago
de nivel de informacao, estao listados os nomes de alguns experimentos tipicamente utilizados pela
respectiva ciéncia 6mica.

O volume dos conjuntos de dados gerados por estudos das ciéncias 6micas faz com que
tal area apresente muitas vezes os mesmos desafios encontrados para o Big Data em geral.
De fato, a grande quantidade de dados gerados pelas ciéncias omicas é em si um problema
de Big Data. Por essa razao muitas vezes as mesmas técnicas utilizadas para solucao de

desafios no Big Data podem também ser aplicadas para solucionar problemas em dados
biologicos (MARX, 2013)).

O termo Big Data se refere a grande quantidade de dados que as atuais tecnologias

sao capazes de gerar. Esses conjunto de dados sao demasiadamente grandes para avaliagao



humana ou mesmo com o auxilio de software e metodologias tradicionais. O Big Data é
uma area que lida com 4 principais conceitos (os 4 Vs) (HILBERT) 2016; (GOLDSTEIN;
SPATT; YEL [2021) envolvendo o uso de grandes conjuntos de dados: o volume, a variedade,

a veracidade e a velocidade.

O volume, obviamente, se refere a quantidade de dados gerados, armazenados e a serem
processados. A definicao de quantidade de dados para o que pode ser considerado como
Big Data é algo que estd constantemente variando de acordo com as tecnologias, um tinico
experimento de RNA-seq, por exemplo, pode gerar gigabytes de dados (ou até mesmo te-
rabytes) (MARX] |2013)). Trabalhar com uma quantidade tao grande de dados nao é algo se
pode fazer sem auxilio de ferramentas adequadas (HILBERT), 2016; GOLDSTEIN; SPATT;
YE, 2021]).

A variedade corresponde a natureza e classe dos dados, como por exemplo, se os dados
sao estruturados ou nao estruturados. Dados estruturados sao aqueles que estao previamente
organizados e indexados, uma tabela que informa o valor de expressao de genes em cada
uma das amostras de um experimento é um bom exemplo de dado estruturado (MARX|
2013). Dados nao estruturados, analogamente, sdo aqueles que ndo possuem organizagao
prévia, um texto, uma imagem e um arquivo de sequenciamento sem a devida indexagao sao

exemplos de dados nao estruturados (HILBERT, [2016; GOLDSTEIN; SPATT; YE, 2021).

A veracidade ¢ a qualidade dos dados obtidos, ou seja, o quao confidveis sao os dados. Na
biologia tal conceito esta intrinsecamente ligado aos protocolos de realizacao do experimento
em questao e a etapa de pré-processamento dos dados gerados pelo mesmo. A Figura [1.3
mostra um diagrama ilustrando o conceito de Big Data, os 4 Vs e as etapas seguintes

envolvendo o uso dos dados (HILBERT, [2016; (GOLDSTEIN; SPATT; YE| 2021)).

A velocidade é a frequéncia com a qual os dados sdao gerados e processados. Este
constitui um desafio constante no Big Data, talvez, nem tanto na area de pesquisa bioldgica,
mas, no mercado, existem empresas que tém a necessidade de trabalhar com dados gerados
em tempo real (HILBERT] 2016; (GOLDSTEIN; SPATT; YE, 2021]).
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Figura 1.3: O diagrama ilustra o conceito de Big Data segundo suas 4 principais caracteristicas (volume, variedade,
velocidade e veracidade) e os procedimentos necessérios para derivacao de insights, a principal motivagio desta &drea.



Os desafios associados aos 4 Vs, se manifestam durante todo o processo de uso dos
dados, exemplificados pelas outras etapas ilustradas na Figura (1.3} a extragao, o pré-
processamento, a analise e a derivacao de insights. Embora grandes quantidades de dados
tenham em si uma abundancia de informacoes, derivar insights valiosos ainda é um desafio
grande. Este, no entanto, é a razao pela qual uma outra area, o aprendizado de maquina
(AM/Machine Learning), se desenvolveu junto ao Big Data, agindo principalmente nas
etapas de pré-processamento e analise, para otimizar o processo de derivacao de insights
(HILBERT), 2016; GOLDSTEIN; SPATT; YE, 2021). Gerar informagoes tteis partir de
grandes conjuntos de dados é em si um procedimento de agregacao de valor. Em empresas
que lidam diretamente com servicos associadas a tecnologia de informacao, esse procedi-
mento de agregagao de valor por um profissional em Big Data se da na forma de tomadas de
decisoes inteligentes. Algo analogo ocorre né area da biologia, certamente algumas das téc-
nicas experimentais previamente mencionadas, como o RNA-seq, necessitam de protocolos
de analises rigorosos para derivacao de insights que possibilitam chegar a conclusoes vélidas
sobre o experimento em questao (HILBERT, [2016; GOLDSTEIN; SPATT; YE, [2021)).

1.2 Cancer e Bases de Dados (GDC e TCGA)

De acordo com a organizagao mundial da satude (World Health Organization) o cancer
¢ a segunda maior causa de morte no mundo. Em 2020, foram 10 milhoes de mortes regis-
tradas causadas por cancer (aproximadamente 1 em cada 6 mortes registradas era causada
por cancer). Os canceres de pulméo, figado, colorectal, estomago e mamério sdo os mai-
ores responsaveis pelas mortes de cancer, como pode ser observado no endereco eletronico
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/cancer#:”:text=Cancer/20
is%20a%20leading/20cause,and’20rectum)20and’,20prostate/20cancers.. Na tultima
década, métodos de aprendizado de maquina tém sido utilizados para o estudo dessa doenca,
principalmente com objetivo de facilitar o manejamento clinico de pacientes (prognéstico,
predigao de sobrevivéncia, recorréncia e susceptibilidade) e estudo de mecanismos molecula-
res da doenga como ¢ apresentado por Hanahan e colaboradores (HANAHAN; WEINBERG/
2011).


https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/cancer#:~:text=Cancer%20is%20a%20leading%20cause,and%20rectum%20and%20prostate%20cancers.
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/cancer#:~:text=Cancer%20is%20a%20leading%20cause,and%20rectum%20and%20prostate%20cancers.

A aplicagdo de métodos de aprendizado de méquina em dados biolégicos para analise
nao € algo recente, mas apesar disso nao ha um protocolo considerado padrao ouro para
esse tipo de analise (CRUZ; WISHART), 2006]). Métodos classicos de aprendizado de ma-
quina (AM) como regressao logistica, regressao linear, K-means e clusterizagéﬂhierérquica
sao tipicamente aplicados em dados biol6gicos (gendmicos, epigendmicos, transcriptomicos,
etc...) para realizar reconhecimento de padroes, com a finalidade de melhor conhecer o com-
portamento da doenca. Atualmente, uma nova tendéncia tem acompanhado as andlises de
AM, que ¢ integrar diversos tipos de informacoes bioldgicas para enriquecer o processo de
andlise (CRUZ; WISHART!, 2006). Ao invés de utilizar apenas, por exemplo, dados trans-
criptomicos de um experimento de RNA-seq para derivar insights sobre a doenca, seria
mais interessante criar um protocolo de analise que integrasse dados transcriptomicos jun-
tamente com dados de sequenciamento, mutagoes e metilacao. Dessa maneira, as conclusoes
irao contemplar diversos aspectos do sistema bioldgico e estudos mostram que essa integra-
¢ao de diversos tipos de informacgoes biologicas pode trazer melhores resultados do que a
utilizagdo de um tunico tipo de informagao (ZHANG et al., 2016). Isto tem ocorrido prin-
cipalmente devido as tecnologias de alto rendimento das ciéncias 6micas, que causaram um
grande influxo de dados sobre diversos aspectos do sistema bioldgico, incluindo genémica,
protedmica, metabolémica e até mesmo imagens (EXARCHOS; GOLETSIS; FOTIADIS|
2012). Devido a grande quantidade de informagoes geradas, existem iniciativas que tentam
organiza-las em bases de dados ptublicas e no caso dos dados sobre o cancer pode-se citar o

Genomic Data Commons (GDC) como exemplo.

1.2.1 Genomic Data Commons (GDC)

O GDC ¢ um sistema de informagao para armazenar, analisar e compartilhar dados
bioldgicos (genémicos, transcriptomicos) e clinicos de pacientes com cancer. As tecnologias
de alto rendimento, utilizado pelas ciéncias dmicas no estudo de genomas e transcriptomas
de cancer, deu origem a um problema de Big Data que impede muitos estudiosos nao fami-
liarizados com problemas dessa area, como bidlogos e oncologistas, de extrair conhecimento

desses dados. Portanto, o GDC visa democratizar o acesso e compartilhamento aos dados

1O termo “clusterizacdo” é um neologismo da palavra “clustering” em inglés que significa “agrupamento”
em portugués. Esse neologismo é tipicamente utilizado para nomear metodologias de anélise que envolvem
agrupamento de dados. No contexto desta tese, o neologismo “clusterizacao” foi utilizada para representar
exatamente o mesmo conceito de analise de agrupamento que seu analogo em inglés, “clustering” representa.



biolégicos e clinicos do cancer. O GDC organiza seus dados segundo uma arquitetura que

pode ser observada na Figura [1.4]

Arquitetura de dados do GDC
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Figura 1.4: A figura ilustra a arquitetura de dados utilizada pelo GDC (Genomic Data Commons). As setas indicam a
diregdo de um elemento de menor hierarquia da estrutura para um de maior hierarquia. Note que as cores tem significados:
os elementos azuis sdo os de maior hierarquia da estrutura e representam etapas ou classes de administracdo dos dados, por
exemplo de que estudo ou projeto (Projeto) proveniente ou de qual instituigdo (Centro) foi obtido. As hierarquias das outras
trés cores podem ser dificeis de se determinar entre si, mas estardo sempre abaixo da cor azul (algum tipo de administracdo).
Os dados clinicos referentes a cada caso estdo marcados em roxo. Em laranja, metadados do bio espécime, esses geralmente se
resumem a algum tipo de nomenclatura padronizada para as amostras e aliquotas. Por fim, os elementos verdes, que em geral
sdo os de mais baixa hierarquia da estrutura e correspondem aos arquivos de dados experimentais (metilacdo, sequenciamento
e expressdo) ou metadados importantes como dados de patologia, suplementos e imagens. Esta figura é simultaneamente uma
adaptagao e reducao da figura encontrada no enderego eletrénico https://gdc.cancer.gov/about-gdc/scientific-reports/
tester/gdc-data-model-components, onde uma estrutura muito mais detalhada pode ser encontrada.

Na Figura pode se observar a estrutura de dados utilizada pelo GDC. E importante
ter em mente que as setas representam a relacao de hierarquia entre os elementos na arvore.

No caso, as setas sempre partem de um elemento de menor hierarquia para um de maior


https://gdc.cancer.gov/about-gdc/scientific-reports/tester/gdc-data-model-components
https://gdc.cancer.gov/about-gdc/scientific-reports/tester/gdc-data-model-components

hierarquia. Sendo assim, o usudrio pode agrupar/selecionar dados tanto segundo aspectos
administrativos como programa, projeto e sitio primario, quanto aspectos especificos dos

dados em si, como tipo de experimento ou patologia.

Os dados no GDC podem ser acessados, de diversas maneiras incluindo: endereco eletro-
nico, interface grafica user friendly (GDC Data Portal), a ferramenta de linha de comando

(Data Transfer Tool) e pelo API (Application Programming Interface) do enderego ele-

tronico. No GDC Data Portal https://portal.gdc.cancer.gov/, pode se consultar

detalhadamente cada um desses métodos de acesso aos dados do GDC, como mostra a
Figura abaixo:

Métodos de Acesso aos Dados do GDC
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GDC Applications
The GDC Data Portal is a robust data-driven platform that allows cancer
researchers and bioinformaticians to search and download cancer data for analysis. The GDC applications include:
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Figura 1.5: Na figura acima, temos a pégina inicial ao se acessar o endereco eletronico hitps: //portal.gdc. cancer.gov/, na
qual pode se observar uma sumarizagao dos dados contidos no dominio. A parte inferior da pagina contém um menu com icones,
circulados em vermelho. Esses {cones representam: maneiras de acessar os dados (“Data Portal”,“GDC Website”, “API” “Data
Transfer Tool” e “Arquivo Legacy”), maneira de submeter dados (“Portal de Submissdo de Dados”), documentagoes da base
de dados (“Documentagao”) e suas publicagoes (“Publicagdes”).

Publicagées

Arquivo
Legacy

O GDC Data Portal é um webservice, que permite navegar, consultar e baixar dados
e metadados armazenados no endereco eletronico do GDC com interface grafica amigéavel

para usuarios. A Figura |l.6[ abaixo mostra a pagina inicial do GDC Data Portal


https://portal.gdc.cancer.gov/
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Figura 1.6: Em 1 pode-se observar as 4 principais formas de acesso aos dados armazenados no GDC. No caso, esse se trata
do acesso via enderego eletronico, mas existem outras maneiras de trabalhar com o GDC. Em Projects, os dados podem ser
acessados como parte de um dos muitos projetos armazenados no GDC. Esses projetos podem ser subdivididos de acordo com
outros critérios como: sitio primério, tipo de doenca, categoria dos dados, estratégia experimental e o programa ao qual os
projetos pertencem. Em FEzxploration, o usuirio tem acesso a uma interface em que este pode explorar os dados segundo outros
critérios que incluem: programa, projeto, sitio primério, tipo de doenga e tipo de amostra. Em Analysis, o usudrio tem acesso
a uma interface grafica que lhe permite realizar algumas andlises, cujo pipeline ja foi implementado & plataforma, cabendo
ao usudrio selecionar as amostras/dados a serem analisados. Em 2, pode se observar um sumério dos dados contemplados
pelo GDC onde pode se observar: o ntimero total de projetos, o nimero de sitios priméarios, o nimero de casos, o niumero de
arquivos, o numero de genes e o numero de mutagoes.

Um dos critérios mais amplos para selecao dos dados é o projeto a que eles pertencem.
O projeto é uma combinagao do programa ao qual o projeto pertence e do sitio primario
do tumor. Um exemplo seria o projeto TCGA-BLCA, basicamente os dados do projeto
pertencem ao programa TCGA e sdo referentes ao tumor de bexiga (BLadder CAncer).
Abaixo segue uma lista de programas que estao armazenados no GCG e o niimero de projetos

que contemplam:
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Programas do GDC

Tabela 1.1: Programas que existem dentro do GDC até o momento (12/2020), bem como o nimero de projetos que existe
dentro de cada um desses programas. Se observarmos o sumério do GDC na Figura@, nota-se que ha 67 projetos dentro do
GDC, esse é justamente o total da soma da coluna “Numero de Projetos”.

Programa Sigla Ntmero de Projetos
The Cancer Genome Atlas TCGA 33
Therapeutically Applicable Research to Generate Effective Treatments TARGET 9
Genomics Evidence Neoplasia Information Exchange GENIE 8
BETAMLI1.0 BETAML 2
Cancer Genome Characterization Initiatives CGCI 2
Count Me In CMI 2
Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium CPTAC 2
Clinical Trial Sequencing Project CTSP 1
FM-AD FM 1
Human Cancer Models Initiative HCMI 1
The Multiple Myeloma Research Foundation MMRF 1
National Cancer Institute Center for Cancer Research NCICCR 1
Philadelphia-Negative Neutrophilic Leukemias (CNL/aCML/MDS/MPNu) OHSU 1
Pancreatic Cancer Organoid Profiling ORGANOID 1
VA Research Precision Oncology Program VAREPOP 1
Genomic Characterization of Metastatic Castration Resistant Prostate Cancer WCDT 1

O TCGA (The Cancer Genome Atlas), é uma das bases de dados contempladas pelo
GDC, que produziu mais de 2.5 petabytes de dados que estao disponiveis no sitio https:
//portal.gdc.cancer.gov/ (TCGA, [2018]).


https://portal.gdc.cancer.gov/
https://portal.gdc.cancer.gov/
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A Figura[I.7 mostra informagoes sobre a quantidade de dados que o TCGA atualmente

contempla em seu dominio.

Dados armazenados no TCGA
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Figura 1.7: Dados armazenados no TCGA: A coluna esquerda, em azul e roxo, contém informagoes sobre a quantidade
bruta de dados que o TCGA armazena no sitio https://portal.gdc.cancer.gov/. Na coluna direita, em laranja, pode
se observa as classificagdo desses dados quanto aos tipos de tumor (33), experimentos (7) e nimero de pacientes (11000).
Adaptado de https://www.cancer.gov/about-nci/organization/ccg/research/structural-genomics/tcga/history|

Os dados podem ser categorizados e filtrados de diversas maneiras: tipo de tumor,
tipo de experimento (rna-seq, metilacdo, miRNA, sequenciamento), tipo de plataforma e
tipo de acesso 2018)). Isso torna essa base de dados ideal para diversos estudos
exploratoérios, pois resultados de diferentes estudos podem ser comparados e analisados. Os
33 tipos de tumores/tecidos contemplados pelo TCGA possuem uma abreviacao de letras
associadas a seu nome, tal relacdo pode ser encontrada na Tabela[I.2] Note que um mesmo

tecido pode ter mais de um tipo de tumor como é caso de 16 e 17 (TCGA| 2018).


https://portal.gdc.cancer.gov/
https://www.cancer.gov/about-nci/organization/ccg/research/structural-genomics/tcga/history

Os 33 tumores do TCGA
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Tabela 1.2: Relacao entre abreviacoes e nomes de conjuntos de dados tumorais. Retirado de https://gdc.cancer.gov/r
esources-tcga-users/tcga-code-tables/tcga-study-abbreviations

Abreviagdo Nome

© 00 N O Ot = W NN

W W W W W N NN DN DD DN DND N NN = e e e e e
= W DR OO 00O U ke WY RO © 00O U e W NN = O

36
37

AML
ACC
BLCA
LGG
BRCA
CESC
CHOL
LCML
COAD
CNTL
ESCA
FPPP
GBM
HNSC
KICH
KIRC
KIRP
LIHC
LUAD
LUSC
DLBC
MESO
MISC
ov
PAAD
PCPG
PRAD
READ
SARC
SKCM
STAD
TGCT
THYM
THCA
UCS
UCEC
UVM

Acute Myeloid Leukemia

Adrenocortical carcinoma

Bladder Urothelial Carcinoma

Brain Lower Grade Glioma

Breast invasive carcinoma

Cervical squamous cell carcinoma and endocervical adenocarcinoma
Cholangiocarcinoma

Chronic Myelogenous Leukemia

Colon adenocarcinoma

Controls

Esophageal carcinoma

FFPE Pilot Phase 11

Glioblastoma multiforme

Head and Neck squamous cell carcinoma
Kidney Chromophobe

Kidney renal clear cell carcinoma
Kidney renal papillary cell carcinoma
Liver hepatocellular carcinoma

Lung adenocarcinoma

Lung squamous cell carcinoma
Lymphoid Neoplasm Diffuse Large B-cell Lymphoma
Mesothelioma

Miscellaneous

Owvarian serous cystadenocarcinoma
Pancreatic adenocarcinoma
Pheochromocytoma and Paraganglioma
Prostate adenocarcinoma

Rectum adenocarcinoma

Sarcoma

Skin Cutaneous Melanoma

Stomach adenocarcinoma

Testicular Germ Cell Tumors
Thymoma

Thyroid carcinoma

Uterine Carcinosarcoma

Uterine Corpus Endometrial Carcinoma

Uveal Melanoma



https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/tcga-study-abbreviations
https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/tcga-study-abbreviations
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A quantidade de dados disponiveis para cada tipo de tumor nao tem uma distribuicao
uniforme. Alguns tumores como o BRCA (Breast Invasive Carcinoma) sao mais amplamente
estudados e consequentemente possuem mais dados disponibilizados para acesso publico
(TCGA, [2018)). A Figura mostra uma distribuicao de quantidade de amostras por tipo
de tumor.

Distribuicao dos dados armazenados no TCGA

%
2

500

Number of Cases

BRCA CHOL DLBC GBM KICH KIRP LGG LUAD MESO PAAD PRAD SARC STAD THCA UCEC UVM
BLCA CESC COAD ESCA HNSC KIRC LAML LIHC LUSC OV PCPG READ SKCM TGCT THYM UCS

Figura 1.8: A distribuicdo de dados armazenados no sitio do TCGA. Pode se observar como existe uma grande discrepancia
na distribuicio dos casos entre os tipos de tumores. O BRCA possui mais de 1000 casos disponiveis enquanto o CHOL possui
menos de 100. Obtido de https://www.sevenbridges.com/tcga/

A Figura menciona a existéncia de 7 tipos de dados. A Tabela contém uma
relacao que mostra tipos de dados, os centros, a nomenclatura do tipo de dado no FTP
(File Transfer Protocol) e se este tipo de dado tem acesso livre no endereco eletronico
https://portal.gdc.cancer.gov/. Note que esses dados proveem de diversas estratégias

experimentais como:

e Whole Genome Sequencing (WGS)

e Whole Exome Sequencing (WXS)

o Genotyping Array

e Methylation Array

e RNA-Seq

e miRNA-Seq

o Tissue Slides Diagnostic Slides (Imagens)

Quantos aos tipos de centros, mais informacoes sobre cada um deles pode ser encontrado

no dominio do CGC em https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-

tables/center-codes|


https://www.sevenbridges.com/tcga/
https://portal.gdc.cancer.gov/
https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/center-codes
https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/center-codes

Tipos de dados contemplados pelo TCGA
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Tabela 1.3: Tipos de dados contemplados pelo TCGA. Retirado de https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tc
ga-code-tables/data-types

Tipo de Centro Tipo de Dado FTP Acesso Livre

1 CGCC Expression-Genes transcriptome Sim

2 CGCC Expression-Exon exon Sim

3 CGCC Ezxpression-miRNA mirna Sim

4 CGCC CNV (CN Array) cna Sim

5 CGCC DNA Methylation methylation Sim

6 CGCC CNV (SNP Array) snp Sim

7 CGCC SNP Frequencies snp Nao

8 CGCC SNP Copy Number Results cna Nao

9 GSC Trace-Sample Relationship tracerel Sim
10 GSC Somatic Mutations mutations Sim
11 BCR Complete Clinical Set clin Sim
12 BCR Minimal Clinical Set clin Sim
13 GSC Sequencing Trace seq Nao
14 BCR Tissue Slide Images slide_images Sim
15 GSC Short-Read Relationship sr Sim
16 GSC BAM-file Relationship bam Sim
17 CGCC Quantification-miRNA mirnaseq Sim
18 CGCC Quantification-miRNA Isoform mirnaseq Sim
19 CGCC Annotations annotations Sim
20 CGCC miRNA Sequence-Variants mirnaseq Sim
21 CGCC Quantification-Junction rnaseq Sim
22 CGCC Quantification-Gene rnaseq Sim
23 CGCC Quantification- Ezon rnaseq Sim
24 BCR Reports reports Sim
25 CGCC RNASeq rnaseq Sim
26 CGCC miRNASeq mirnaseq Sim
27 CGCC Expression-Protein protein_exp Sim
28 CGCC Raw Sequence raw_sequence Sim
29 CGCC Fragment Analysis Results fragment_analysis Sim
30 CGCC GCC Reports gec_reports Sim
31 CGCC RNA Sequence-Variants rnaseq Sim
32 CGCC RNA Structural-Variants rnaseq Sim
33 CGCC RNASeqV2 rnaseqV?2 Sim
34 CGCC CNV (Low Pass DNASeq) cna Sim
35 GSC Protected Mutations mutations_protected Sim
36 CGCC Methylation - Bisulfite Sequencing  bisulfiteseq Sim
37 CGCC TotalRNASeqV2 totalrnaseqV'2 Sim
38 GDAC analyses analyses Sim
39 GDAC stddata stddata Sim
40 GDAC Firehose Reports reports Sim



https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/data-types
https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-tables/data-types
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Como previamente mencionado, embora todos os dados estejam publicamente disponi-
veis, nem todos tém acesso livre (TCGA] 2018)). Como pode se observar na tltima coluna
da Tabela [1.3] alguns tipos de dados tem o que se chama de “acesso controlado”, onde um
cadastro e permissao sao necessarios antes de ter acesso a tais dados. Geralmente dados
de sequenciamento e de SNPs (Single nucleotide polymorphisms) tém acesso restrito por
razoes que envolvem a privacidade do paciente (TCGA| [2018). Outro ponto interessante
de se observar é que existem dados estruturados (expressao) e nao estruturados (imagens)
disponiveis para andlise. Os dados estruturados sao, tradicionalmente, os mais utilizados
como mostrado em (ZHANG et al., 2016)), entretanto, a incorporagao de mais tipos dados
a protocolos de andlise de grandes quantidades de dados é algo que pode torna-las mais
robustas, e dados nao estruturados como as imagens de diagnésticos nao sao excegao. In-
clusive, existe um artigo publicado por Mckinney e colaboradores (2020), na revista Nature,
que mostra o desenvolvimento de sistema de Al (Artificial Intelligence) que conseguiu ter
uma acuracia média maior que a de médicos para deteccao de cancer de mama a partir de
imagens de diagnéstico raio-x (MCKINNEY et al., 2020).
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5 Conclusao

O mapa modular de Eran Segal foi adaptado com sucesso para uso em 32 tipos de
tumores e utilizando 3 tipos de dados: RNA-seq, metilagao e miRseq. Por meio de anélise
estatistica e visual a metodologia foi capaz de determinar vias biolégicas de importancia
geral nos 32 tumores. Tais achados envolvem vias como: sintese e transporte de lipidios,
regulacao da metilacgao, fibrindlise, regulacao da atividade transcricional, transicao epitélio-
mesénquima, homeostase ionica, regulacao de receptores de células do sistema imune e

regulacao de vias de sinalizacao mediadas por proteinas tirosina cinase.

Ainda foi feito um estudo de caso com os dados do tumor mamério (BRCA), onde
foi demonstrado que os dados gerados com a criacao do mapa modular ainda podem ser

utilizados para analises mais especificas.

Em geral, os dados de RNA-seq mostram a importancia de vias associadas aos processos
de angiogénese e regulagao transcricional para o BRCA. Os dados de metilagao mostram
também a importancia da regulacao da vascularizacao pelo sistema RAS assim como re-
gulagao de processos associados a diferenciagao tecidual, sintese e transporte de lipidios,
fibrindlise e regulacao pdés-transcrional. Por fim, os dados de miRseq nos sugerem que no
BRCA os miRNAs hsa-miR-133b, hsa-miR-665 e hsa-miR-138-5p parecem ter uma expres-
sao positivamente regulada. Tal expressao pode estar correlacionada a expressao de genes
(AR e ARHGDIG) e também com a metilagao de outros (PPARG, SUMO1 e STATS3).
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E importante ressaltar que essa é uma metodologia de andlise exploratéria alternativa
desenvolvida para reaproveitamento de grandes quantidades de dados biolégicos, especial-
mente quando esses dados ndo apresentem paridade caso/controle. Saliento, que o método
desenvolvido nao substitui o padrao ouro que considera a paridade caso/controle, ao in-
vés disso deve ser encarado como uma analise complementar para buscar novos caminhos
para pesquisa cientifica. No entanto, até o momento, a metodologia se apresentou eficiente,
tendo sido capaz de detectar processos biologicos importantes para varios tipos de tumor,
determinar se sua respectiva expressao/metilagao estd induzida ou reprimida e ainda foi
capaz identificar miRNAs de interesse para o tumor mamario. Assim pode-se concluir que
a metodologia desenvolvida é capaz de cumprir sua funcao como ferramenta de analise

exploratoria.
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