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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]).



Diagrama do conceito de Big Data
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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).



16

1.3 RNA-seq, miRseq e Metilacao: Design Experimental

1.3.1 RNA-Seq

O RNA-seq (RNA Sequencing), é uma tecnologia de sequenciamento do tipo Next Ge-
neration Sequencing (NGS), cujo objetivo é mensurar a presenca e a quantidade de dcido
ribonucleico (RNA) numa amostra bioldgica (WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). O
primeiro método de sequenciamento (primeira geracao) foi o de Sanger, trazendo consigo o
conceito de sequenciamento capilar das amostras por meio da automatizacao da técnica de
incorporacao seletiva de dideoxinucleotideos a cadeia de nucleotideos de uma molécula de
DNA sendo replicada in vitro por acao da enzima DNA polimerase (WANG; GERSTEIN;
SNYDER; 2009).

A segunda geragao de métodos de sequenciamento (ou NGS) trouxe o paradigma do
sequenciamento massivo e paralelo (Shotgun Sequencing) (SCHUSTER] [2008), baseada na
leitura simultanea de milhoes de pedagos de templates de ¢cDNA (DNA complementar)
chamados de short-reads que estao dispostos sob a superficie de um dispositivo chamado
Flow Cell (ZHONG et al., [2011). Alguns detalhes desse procedimento, como a geracao da
biblioteca de ¢cDNA e o préprio processo de sequenciamento, variam entre as tecnologias
fornecidas por diferentes empresas como a Illumina com a amplificacao por ponte e sequen-
ciamento por reversible dye terminator e a Roche com amplificacao por PCR de emulsao e
sequenciamento com a técnica de pirosequenciamento (ZHONG et al| 2011). A Figura

mostra o design experimental do experimento de RNA-Seq.
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Experimento de RNA-seq

Preparacao
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Figura 1.9: Design experimental do RNA-Seq: Os primeiros 6 passos compde a primeira fase do experimento que é a da
construgao da biblioteca de material genético a ser sequenciado. Um experimento de RNA-Seq tradicional usa uma biblioteca
de cDNA (DNA complementar) para mensurar a expressiao de genes codificantes, mas com auxilio de tecnologias atuais, essa
biblioteca pode conter outros tipos de material genético e até mesmo o genoma todo. A primeira fase é composta dos seguintes
passos: 0 RNA é extraido da amostra (1), fragmentado em pedagos menores (2), convertido em dupla fita ou cDNA com auxilio
da enzima transcriptase reversa (3), marcado com sequéncias adaptadoras (4), as sequéncias marcadas sdo entdao amplificadas
por PCR (5) e por fim é realizado o controle de qualidade dos short-reads da biblioteca (6). A préxima fase é o sequenciamento
(7) em si, que, como mencionado segue o paradigma de sequenciamento massivo e paralelo. A técnica de sequenciamento pode
variar entre as empresas, a Illumina, por exemplo, utiliza a técnica de reverse dye terminator. Nesta técnic, a biblioteca
é aplicada sobre a superficie de uma Flow Cell e os short-reads sao, entao, sequenciados através de nucleotideos marcados
com cores. A partir do sinal luminoso emitido pela Flow Cell é possivel inferir a sequencia dos short-reads. Plataformas
mais recentes oferecem op¢oes de realizar a leitura dos short-reads duas vezes em sentidos contrarios, esse tipo de RNA-Seq é
chamado de paired-end e costuma oferecer vantagens em relacdo ao RNA-Seq single-end como a detecgdo apurada de SNPs e
delegdes. A terceira fase, dos passos 7 a 12, é composta pela sumarizagao e filtragem dos dados brutos. Experimentos de RNA-
Seq geram arquivos do FASTA (8) para armazenar os nomes dos short-reads e a sequéncia determinada. Plataformas mais
modernas oferecem seus dados brutos no formato FASTAQ, que contém as mesmas informagoes do formato FASTA associadas
a um score de qualidade. Em seguida, algoritmos sdo utilizados para realizar a filtragem e alinhamento dos short-reads (9)
com auxilio de algoritimos e armazenar essas sequéncias mapeadas em arquivo do formato SAM ou BAM (10), este ltimo é
simplesmente um arquivo bindrio do primeiro. Por fim, algoritmos sdo utilizados para realizar a contagem de genes (11), essa
matriz de gene counts pode ser fornecida em seu formato bruto, HTseq, ou normalizada (FPKM) (12) (ZHONG et al., 2011)).
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As tecnologias de sequenciamento, inicialmente, tinham como principal objetivo conhe-
cer as sequéncias de nucleotideos que compoe o genoma de organismos (WANG; GERSTEIN;
SNYDER] 2009)). A tendéncia de utilizéd-las para mensurar o que é chamado de expressao
génica é algo que surgiu nas ultimas décadas mediante desafios que surgiram com a princi-
pal técnica que era utilizada para esse fim, os chips de microarranjo (WANG; GERSTEIN;
SNYDER; 2009). Em resumo, os chips de microarranjo determinavam a expressao génica a
partir da leitura de sinais luminosos na superficie de um chip cheio de sondas com pedacos
do genoma de um organismo qualquer. Essas sondas realizam hibridizacao com uma biblio-
teca de cDNA marcada com fluoréforos com base na complementaridade entre as sequencias
da sonda e da molécula marcada. Com a leitura dos sinais luminosos na superficie do chip,
¢é possivel saber o quanto o material genético de uma sonda em uma determinada amostra
(Caso) estd expresso relativamente a outra amostra (Controle) (WOO et al., [2004). A Fi-
gura [1.10| contém um diagrama ilustrando o design experimental dos microarranjos junto

com uma extensa explanacao.
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Experimento de microarranjo com dois canais (duas cores)
Células Caso Células Controle

Isolamento
do RNA

@
mRNA mRNA

Transcriptase
Reversa
@ \
DA

Marcador ‘Vermelho Marcador ‘Verde
Fluorescente’ (cy5) Fluorescente’(cy3)

<

. Combinac¢ao dos Alvos |,
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Figura 1.10: Tlustracio das etapas de um experimento de microarranjo de dois canais (duas cores). Aqui duas amostras,
uma caso e a outra o controle, tem seu mRNA extraido, isolado e utilizado para constru¢do de uma biblioteca de cDNA
(DNA sem introns) marcada. Geralmente, essa marcacdo é realizada via uso de fluoréforos, moléculas que emitem ondas
eletromagnéticas no comprimento da luz visivel (390 nm a 700 nm). Os fluoréforos mais utilizados sdo o Cy3 emitindo luz
verde (570 nm) e o Cy5 que emite luz vermelha (670 nm) (HOEN et al., 2003)). O ¢cDNA entéo ¢ hibridizado com as sondas no
chip de microarranjo. O chip entdo é lavado e colocado para leitura em um scanner para registrar as intensidades luminosas
de cada sonda. Analisando as intensidades luminosas de cada cor é possivel determinar o quao sub ou superexpresso um gene
estd no caso em relagdo ao seu controle, ja que a intensidade luminosa estd diretamente associada a abundancia de mRNA em
cada situagdo (caso e controle) (NRC et al}|2007). Existe também o microarranjo de um canal s6, suas etapas sdao idénticas ao
microarranjo de dois canais, a diferenga é que para comparar um caso e um controle sdo necessarios dois chips de microarranjo.
Essa é uma estratégia interessante, adotada pela linha GeneChip®da Affymetryx, ji que elimina o problema das escalas de
intensidades de cores diferentes que existe no microarranjo de duas cores. Outros problemas atenuados nesta linha incluem
hibridizagdo néo especifica, o chip da Affymetryx por exemplo tem para cada sonda milhares de cépias complementares a
um tipo de oligonucleotidio de 25 pb (pares de bases) (essa sonda é chamada de Perfect Match), cada sonda PM tem uma
sonda mismatch (MM) correspondente que contém milhares de cépias do mesmo oligonucleotidio da sonda PM, porém com a
alteragdo de um nucleotideo (o décimo terceiro). Assim as sondas MM podem ser utilizadas para avaliar a hibridizagido nao
especifica de cDNA e servir como uma maneira de quantificar o ruido (DALMA-WEISZHAUSZ et al.| 2006). Adaptado de
(BIAGI-JUNIOR], ).
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Pela breve descricao, é possivel notar a primeira grande vantagem do RNA-Seq, a sua
plataforma (Flow Cell) nao é organismo especifica como o chip de microarranjo. Existem
ainda mais vantagens para o RNA-Seq, como por exemplo, com esta técnica é possivel ana-
lisar fenomenos que nao podiam ser analisados com os chips de microarranjo como splicing
alternativo, modificagoes pos-transcricionais, fusao de genes e mutagoes/SNPs (Single Nu-
cleotide Polymorphisms). A depender de como a biblioteca de DNA é preparada, é possivel
analisar também outros tipos de transcritos além do mRNA (RNA mensageiro, principal
componentes das bibliotecas de cDNA) como: micro RNA (miRNA), RNA transportador
(tRNA), RNA ribossomico, IncRNA (long non coding RNA) e RNA pequenos (small RNA)
(WANG; GERSTEIN; SNYDER] 2009). A Figura mostra o fluxograma seguido pelo
TCGA para disponibilizagao dos dados de RNA-seq.

Fluxograma de submissao de dados de RNA-seq no TCGA

Submitted Files
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Transcriptomic
BAM *

Convert to
BAM —> FASTQ
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STAR Gene
Expression
Counts *

HTSeq Gene
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S%ﬁ;ﬁﬁgﬁ‘f " Aligned Gene Expression
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STAR 2-Pass BAM HTSeq
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Gene
Expression
Aligned FPKM
Chimeric
BAM *

Splice

Junction *

Gene
Expression

FPKM-
* Available in files processed after Data Release 14 va

Figura 1.11: Fluxograma do TCGA para RNA-Seq: Os dados de saida do experimento de RNA-Seq (FASTQ ou BAM),
sendo que os arquivos do formato BAM sdo primeiramente convertidos em formato FASTQ pelo protocolo biobambam. A partir
desses arquivos, ocorrem as etapas de filtragem, alinhamento e detecgdo de jungoes de splicing alternativo com o protocolo
STAR 2-Pass. Finalmente, o TCGA gera e disponibiliza védrios formatos de arquivos como o de contagem bruta (HTseq) e
contagem normalizada (FPKM e FPKM-UQ). Obtido de https://docs.gdc.cancer.gov/Data/Bioinformatics_Pipelines/E
xpression_mRNA_Pipeline/

1.3.2 miRseq

O protocolo de um experimento de miRseq é idéntico ao do RNA-Seq, o que é alterado
entre os dois tipos de experimento, obviamente, é o material de entrada (a biblioteca de
material genético). No RNA-Seq, a biblioteca é composta primordialmente de cDNA, ou a
porgao codificante do genoma. No miRseq, a biblioteca é enriquecida para captura de RNAs

pequenos por meio do isolamento do RNA total em uma amostra seguido de filtragem por


https://docs.gdc.cancer.gov/Data/Bioinformatics_Pipelines/Expression_mRNA_Pipeline/
https://docs.gdc.cancer.gov/Data/Bioinformatics_Pipelines/Expression_mRNA_Pipeline/
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tamanho em eletroforese (TAM; TSAO; MCPHERSON, [2015)).

Hoje em dia, pesquisadores dao muita importancia ao estudo da porcao nao codifi-
cante do genoma, pois esta porcao pode ter outras func¢oes importantes, como modulagao
da expressao do genoma codificante. Os miRNAs em especial, sao tteis na determinagao
de padroes de expressao que sao altamente tecido especifica e doenca-especifica. Existem
estudos que apontam como a expressao desregulada de miRNAs pode ter fungao importante
no desenvolvimento de patologias como o cancer(TAM; TSAO; MCPHERSON] 2015)).

1.3.3 Metilacao

Metilagao é o nome de uma transformagao quimica onde um grupo metila (CHz) é a
adicionado a um outro substrato. Em termos mais abrangentes, a metilacao é uma forma
especifica de alquilagao, onde um grupo metila substitui um dtomo de hidrogénio (BIRD)|
1992). O processo de metilagao do DNA é algo que tem recebido grande atencao por parte
dos pesquisadores atualmente. Isto porque esse é o principal mecanismo de regulacao epige-
nética que se tem conhecimento. Epigenética é conceito de mudancas fenotipicas herdaveis
em seres vivos que nao envolve alteragao direta do genoma (GOLDBERG; ALLIS; BERNS-
TEIN, 2007). A metilagdo é um mecanismo de regulagao da atividade/expressao do genoma.
Em mamiferos, a metilacao age tipicamente para a inibicao do processo de transcricao ge-
nica e foi mostrado como sendo mecanismo essencial para o desenvolvimento embrionario
normal e também como estando diretamente associado a outros fenomenos como genomic
imprinting, repressao de elementos transponiveis, inativagao do cromossomo X, envelheci-
mento e até mesmo carcinogénese (DAS; SINGAL, 2004). A transformagao da citosina em
5-metil-citosina é a forma de metilagao mais estuda em seres humanos, esta transformacgao

pode ser observada na Figura [1.12]



22

Metilagao da Citosina

NH, NH,
N B

N’go N’go

H H
Citosina 5-metil-Citosina

Figura 1.12: Diferenca da molécula de citosina nao metilada para a metilada, na qual um de seus 4tomos de hidrogénio é
substituido por um grupo metila. Adaptado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:DNA_methylation.png

Para avaliacao de padroes de metilacao do genoma, utiliza-se a técnica de sequencia-
mento de bissulfito. Em resumo, apés a extragao do material genético de uma amostra este
¢ tratado com bissulfito (HSO3) que converte residuos de citosina em uracila, mas deixa
residuos de 5-metil-citosina inalterados. Assim o tratamento com bissulfito introduz mu-
dancas nucleotideo-especificas no DNA, que dependem do estado de metilacao ao nao do
nucleotideo (HUANG et al| 2010). Apds o tratamento, o sequenciamento de bissulfito segue
o mesmo workflow do RNA-seq incluindo: preparacao da biblioteca, amplificacao e sequen-
ciamento (HUANG et al., 2010). Como no RNA-Seq, existem diversas tecnologias diferentes
para realizacao desses passos, sendo que o paradigma do sequenciamento paralelo e massivo
também é mantido. A tecnologia de sequenciamento de genoma inteiro pode ser aplicada a
uma sequéncia de DNA previamente tratada e amplificada para determinagao dos niveis de
metilagdo, com auxilio, por exemplo, do protocolo Illumina Hiseq®)ilustrado na figura .
Entretanto, a prépria Illumina desenvolveu uma plataforma especifica para analisar niveis
de metilagdo numa amostra, a tecnologia Infiniun@®), baseada no uso chips parecidos com
o de um microarranjo chamados BeadChip®). A Figura mostra o design experimental
do Mumina BeadChip 450k®)(MAKSIMOVIC; GORDON; OSHLACK] [2012).


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:DNA_methylation.png
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Experimento de Metilagao (Illumina)
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Figura 1.13: Workflow do design experimental da tecnologia Illumina BeadChip®. O BeadChip@da Illumina tem a van-
tagem de oferecer cobertura de todo o genoma humano. Existem duas versoes o Infintum HumanMethylation27 BeadChip®e
o Infinium HumanMethylation450 BeadChip@®). O primeiro possui 27000 sondas com a tecnologia Infinium I, j4 o segundo
450000 sondas com tecnologia Infiniun II. Fora isso, o workflow de uso deles é idéntico: o primeiro passo é a extragao de DNA

(1) seguido do tratamento com bissulfito (2).

Nesta etapa (2), o bissulfito converte citosinas em uracila por reagdo de dea-

minagao enquanto as 5-metil-citosinas permanecem inalteradas. Em seguida, o DNA tratado com bissulfito é amplificado por
PCR (3) e enzimaticamente fragmentado (4). Com a biblioteca pronta, ocorre sua aplicagao sobre o Illumina BeadChip®)(5).
Finalmente, os valores beta sdo determinados e fornecidos no formato de arquivos *.idat, embora seja comum encontra-los
também no formato .txt (MAKSIMOVIC; GORDON; OSHLACK] [2012).
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1.4 Aprendizado de Maquina (AM)

O aprendizado de maquina é algo que tem sido amplamente utilizado para derivar in-
sights de conjuntos de dados de grande porte. Essa drea do conhecimento é basicamente
um conjunto de métodos estatisticos que visa dar ao computador a habilidade de “aprender”
de maneira gradual a partir do reconhecimento de padroes em um conjunto de dados de
entrada (TARCA et al, 2007). A Figura contém um diagrama ilustrando a subdivisao

dos métodos de aprendizado de maquina.

Os métodos de aprendizado de méquina geralmente sao divididos em dois tipos: super-
visionados e nao supervisionados (ANG et al| 2015). Como pode se observar na Figura
no aprendizado de maquina supervisionado as principais abordagens utilizadas sao a
classificacao e a regressao, ambas abordagens tém um viés preditivo. Isso se d& pela prépria
natureza dos dados de entrada, uma vez que estes ja estao previamente categorizados, ou
seja, existe o que se chama de uma variavel alvo. Partindo desse ponto, é natural imaginar
que o pesquisador esteja interessado em saber, por exemplo, qual configuracao das outras
varidaveis presentes no conjunto de dados esteja mais associada com a varidvel alvo (ANG

et al., 2015).
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Aprendizado de Maquina e suas Subdivisoes

Aprendizado de Maquina

Dados previamente Dados sem categorizacao

categorizados
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Dimensdes
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de Vetor
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Figura 1.14: O aprendizado de miquina é, de maneira geral, divido em dois conjuntos de metodologias: supervisionados
e nao supervisionados. Isso estd diretamente associado ao conjunto de dados de entrada e ao objetivo final da anélise.
Métodos supervisionados como regressdo logistica, K nearest neighbours (KNN) e maquinas de suporte de vetores (SVM)
sdo usualmente utilizados para construir modelos preditivos. Esses modelos podem ter como saida classes (Classificacdo) ou
numeros (Regressdo). Os modelos ndo supervisionados sdo usados para fazer uma descrigao dos dados de entrada e tipicamente
abragem os algoritmos de clusterizagdo como KNN, K-Means, Fuzzy C-Means e clusterizagao hierarquica onde o principal
objetivo é agrupar os dados de entrada por alguma medida de similaridade. Os de redugdo de dimensdo como Principal
Component Analisys (PCA) e Linear Discriminant Analysis (LDA) tém o objetivo de encontrar dependéncias ocultas entre
as varidveis do conjunto de dados, afim de reduzir a redundancia dos dados. Note que um mesmo algoritmo pode ser utilizado
para diversas finalidades, como o KNN, novamente isso depende inteiramente dos dados de entrada e do objetivo da anélise
(ANG et al.} |2015).

Metodologias de regressao realizam previsoes através de resultados numéricos, para en-
tender esse conceito basta entender uma regressao linear, que é uma das mais simples. Nessa
metodologia, imagine um conjunto de dados que mede a expressao do gene G em funcgao
da concentragao de um farmaco. A regressao linear, em sua forma mais simples, consiste
em determinar a equagao de reta y = ax+ b que melhor se ajuste aos dados de treinamento,

onde y é o valor da expressao, a o coeficiente angular da reta e ¢ o coeficiente linear da reta

(BEWICK; CHEEK; BALL, 2003)). Na Figura abaixo, pode se observar um exemplo
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de regressao linear com dados artificiais para nosso suposto conjunto de dados.

Exemplo de Regressao Linear

- | y = 390-0.11 x

R=—-1,p < 22e-16
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1 400.00  10.00
2 398.54  20.00 o
3 396.92  30.00 2 o
1 396.43  40.00 5
5 391.76  50.00 o
6 391.49  60.00 g
7 387.44  70.00 e
8 386.61  80.00
9 383.32  90.00
10 381.55  100.00 300-

275
0 250 500 750 1000
Dose em miligramas por litro

Figura 1.15: Um exemplo de regressao linear. A esquerda, hd uma tabela com as 10 primeiras observagoes do conjunto de
dados artificial que registra a expressao do Gene G ficticio em fungao da concentragdo em microgramas por litro (mg\l) de um
farmaco arbitrario. A direita, ha um gréfico feito com o pacote “ggplot2” onde os pontos pretos sao os valores reais registrados
na tabela, enquanto a reta azul é o modelo construido pela regressao linear. Pode se observar, o modelo resultante na forma
da equacao y =390 —0.11x juntamente com o coeficiente de correlacdo R = —1 com um p-valor de praticamente 0. Isso mostra
que a regressao linear é capaz de explicar praticamente 100% do comportamento dos dados desse conjunto de dados ficticios.

Ainda na classe dos métodos supervisionados existem os métodos de classificacdao como
a regressao logistica, cujo objetivo é realizar a predigao de classes e nao de niimeros como na
regressao linear. Varidveis nao numéricas sao chamadas de varidveis categéricas (CHENG;

HULLERMEIER,, 2009):

e Bindrias: Possuem apenas duas configuragoes possiveis, 0 ou 1, sim ou nao, morto ou

vivo, etc...

e Ordenadas: Possuem varias configuracoes, mas existe uma ordem sequencial intrinseca

a elas como: nivéis de expressao génica, faixa de idade, etc...

e Nao Ordenadas: Tem varias configuragoes possiveis que nao possuem nenhuma se-

quencia intrinseca associada: nome do gene, cor dos olhos, etc...

A matematica por tras da regressao logistica mais simples é, a principio, parecida com

a da regressao linear. E assumido que os valores da variavel alvo y podem ser representados
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como a equacao da reta y = ax-+b. Entretanto existem algumas diferencas importantes,
causadas pela natureza da variavel alvo. Imagine que o conjunto de dados artificial do gene
G agora representa um ensaio sobre uma droga que é aplicada em uma determinada dose
para cada paciente com uma mesma doenga arbitraria. Cada ponto do conjunto de dados
agora representa o resultado do tratamento em um dos pacientes e existe também uma

terceira coluna informando se o paciente sobreviveu ou nao.

O objetivo é criar um modelo capaz de predizer, a partir da expressao do gene G, se
0 paciente sobreviveu ou nao ao tratamento. A diferenca notavel que existe entre esse
caso e o exemplo anterior, onde foi utilizada a regressao linear para prever a expressao do
gene a partir da dose, é que a variavel alvo nao é numérica e continua, mas uma variavel
bindria. E de se imaginar que a equagao y = ax+ b nao ira, por si sé, retornar valores
binarios. Algumas mudancas sao necessarias nesse cenario, pois aqui o espago representa a
probabilidade da varidvel alvo ser de uma classe ou nao (CHENG; HULLERMEIER, 2009).
Essa probabilidade, obviamente, nunca pode ser negativa e nem maior que 1. Portanto, é
aplicada uma func@o exponencial a equagao da reta (BEWICK; CHEEK; BALL; 2005):

exp(y) = exp(ax+b)

(1.1)
P =exp(ax+b)

A probabilidade P nunca pode ser maior que 1, portanto o valor é dividido por ele
mesmo acrescido de 1 (BEWICK; CHEEK; BALL 2005).

exp(ax+Db)

- exp(ax+b)+1 (1.2)

Essa equagao pode ser escrita em termos de log, assim a probabilidade em log (origem

do nome “logistica”) fica (BEWICK; CHEEK; BALL 2005):

P
A Figura ilustra a diferenca grafica dos dois modelos de regressao (linear e logistico).
Logo em seguida, a Figura[1.17] mostra o novo conjunto de dados artificial do gene G, e um

grafico com o modelo de regressao logistica derivado.
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Regressao Linear vs Regressao Logistica
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Figura 1.16: Uma ilustracio das regressdes linear e logistica.
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Figura 1.17: Regressao logistica com o conjunto de dados do gene G. A esquerda hd uma tabela com os 5 primeiros e
os 5 ultimos registros da tabela. A direita, hd um grafico onde os pontos vermelhos representam os valores da coluna “Vivo”
da tabela e também a curva verde correspondente ao modelo de regressao logistica derivado. Note que a curva determina a
probabilidade do individuo ter sobrevivido a partir da expressdao do gene, cabe ao pesquisador determinar qual o valor critico

que separa uma configuragdo da outra. Exemplo: toda expressao com de y > 0.4 ¢é classificada como “morto”.

A clusterizagao KNN (K Nearest Neighbors) é um método ndo paramétrico para apren-

dizado supervisionado que pode ser utilizado tanto para classificacao como para regressao
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(ZHANG, 2016). A ideia por tras do algoritmo é classificar um conjunto de valores nao
categorizados a partir de um conjunto de dados previamente categorizado (ZHANG]| 2016)).
Um ponto é classificado dependendo da classe dos seus K vizinhos mais préximos (portanto,
o nome K Nearest Neighbors). Por exemplo, se o K é determinado como 3 e em um ponto
arbitrario dois dos seus vizinhos mais proximos pertencem a classe “A” e um a classe “B”, o
algoritmo iria determinar que esse ponto pertence a classe “A”. Assim esse tipo de algoritmo

pode ser resumido em alguns passos(ZHANG/ 2016):

1. Determinar o valor de K;
2. Determinar a métrica de distancia a ser utilizada;

3. Calcular a métrica de distancia de um ponto nao classificado a todos os outros classi-

ficados e determinar os k vizinhos mais proximos;
4. Determinar as classes dos K vizinhos mais proximos;

5. Retornar a classe predita.

E um algoritmo relativamente simples, como pode se observar, no entanto existem dois
problemas comuns ao utiliza-lo: qual a melhor métrica de distancia a se utilizar e qual o
melhor niimero de vizinhos K. Valores de K muito baixos, em relacao ao conjunto de dados
em questao, desfrutam da vantagem de ter um custo computacional mais baixo e também
de terem um viés menor, mas uma variancia elevada devido ao fato do modelo estar mais
exposto ao ruido dos dados. Analogamente um K muito elevado terd o problema de um
custo computacional maior e a vantagem de te um especificidade maior no modelo criado,

mas com risco de introduzir viés ao modelo (ZHANG, [2016)).

Existem muitas métricas de distancia para algoritmos de clusterizacao, as mais comuns
sdo a distancia Euclidiana e a distancia de Manhattan (SINWAR; KAUSHIK| [2014). A
distancia Euclidiana ¢ a mais simples e ¢ obtida com a aplicacao do teorema de pitdgoras a
dois ponto em um espago euclidiano, sendo assim a distancia Euclidiana entre dois pontos é
definida como a raiz quadrada da soma dos quadrados dos catetos. A distancia de Manhattan
é definida como a soma das distancias absolutas entre dois pontos (SINWAR; KAUSHIK]
2014). A Figura mostra a defini¢ao de cada uma delas:
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Distancia Euclidiana

(3?23 312)
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M(p1,p2) = (x2—x1)+ (y2—»1)

Figura 1.18: A definigao de distancia Euclidiana (E) e de Manhattan (M) entre dois pontos py (x1,y1) € p2 (x2,y2). Adaptado
de http://rosalind.info/glossary/euclidean-distance/

Obviamente nao existe uma resposta universal para determinacao do K e métrica “ide-
ais”; isso é algo que faz parte do trabalho de meta analise do conjunto de dados. Para isso é
necessario que o analista tenha em mente qual é o objetivo de sua anédlise, qual a pergunta
que deve ser respondida, e a partir disso, delinear o processo de analise e meta analise dos
dados. Na pratica, é um processo de tentativa e erro, onde o analista deve avaliar o modelo
para as configuracoes de parametros abordadas. Esse procedimento é tipicamente também
chamado de hiper parametrizacao do modelo de aprendizado de maquina, e muitas vezes

pode ser mais demorado e trabalhoso do que o préprio processo de andlise (ZHANG, 2016)).

Existem também a classe de modelos nao supervisionados, a diferenca primordial entre
os supervisionados e os nao supervisionados é que no primeiro observa-se a existéncia de
uma variavel alvo no conjunto de dados e no segundo nao (ANG et al., 2015). Por esta
razao, os métodos nao supervisionados possuem um viés mais descritivo do que preditivo,
como pode se observar na Figura [I.14] Assim, deste modo, esses métodos sao utilizados
principalmente em analises exploratoérias. Onde o objetivo principal nao é realizar previsoes,
mas delinear o comportamento do dados e determinar a dependéncia ou nao das variaveis
de um conjunto de dados. Esses métodos sao de grande auxilio para cientistas que queiram
conhecer melhor os dados com os quais estao trabalhando. Hoje em dia, até existem métodos
de AM chamados de semi-supervisionados, que combinam os dois tipos (supervisionados e

nao supervisionados) (ANG et al.| 2015).


http://rosalind.info/glossary/euclidean-distance/
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Duas classes de métodos nao supervisionados muito utilizadas sao as clusterizacoes
(agrupamentos) e a redugao de dimensoes. Na primeira classe, clusterizagdo, o objetivo
¢ descrever os dados a partir de uma medida de similaridade, para realizar o agrupamento
dos mesmos (TARCA et al., 2007). Existem muitos tipos de algoritmos de clusterizacao,

sendo que o KNN, K-means a clusterizacao hierarquica sao alguns dos mais tipicamente

utilizados para dados biolégicos (TARCA et al., [2007).

K-means é um algoritmo nao supervisionado e iterativo de clusterizacao que visa en-
contrar o maximo local em cada iteracao considerando que, no conjunto de dados fornecido,
existem k clusters (KODINARIYA; MAKWANA| 2013). Este algoritmo funciona nestes 5
passos:

1. Especificar o nimero desejado de clusters K;
2. Atribuir aleatoriamente cada ponto de dados a um cluster;
3. Determinar o centréide de cada cluster;

4. Atribuir cada ponto a um cluster cujo centroide esteja mais proximo;

5. Recomputar os centroides nos novos clusters formados e repetir o processo de reagru-

pamento;

6. Repetir os passos 4-5 até atingir uma configuragao optimal.

Na Figura [1.19, é ilustrado o processo da clusterizacao K-means com k =2 para um
conjunto de dados artificial onde, novamente, a expressao do gene G é medida em fungao da
concentracao de um farmaco arbitrario. Ambas as colunas tiveram seus valores normalizados

para uma escala ente 0 e 1.
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Figura 1.19: Realizando a clusterizacio K-means de um conjunto de dados artificial que registra a expressao do gene G
em fungdo concentracdo de um farmaco arbitrario. A esquerda, existe um scatter plot do conjunto de dados, é visivel que este
nao tem o comportamento linear que se observa na Figura A direita, o mesmo grafico com os pontos coloridos segundo
a classe (cluster) que foi dada a cada um deles segundo o algoritmo k-means com k=2 que foi aplicado ao conjunto de dados.

A vantagem deste método nao supervisionado é que mesmo nao tendo uma variavel
alvo, ele permite facilitar a visualizacao de comportamentos e tendéncias no conjunto de
dados(KODINARIYA; MAKWANA| [2013). No exemplo da Figura fica ébvio que a

partir da dose 0.5, o farmaco induz uma expressao génica média consideravelmente maior.

A clusterizacao hierarquica é um método de aprendizado de maquina nao supervisionado
cujo objetivo é dividir os dados em um hierarquia de clusters determinada por uma medida
de similaridade entre os pontos (MURTAGH; CONTRERAS| 2012). Existem, tipicamente,
duas abordagens para isso: aglomerativa e divisiva. A aglomerativa, também conhecida
com botton-up, ¢ uma abordagem onde um conjunto de dados com n observacoes inicia
o processo com n clusters (cada ponto é um cluster). De maneira sucessiva, o algoritmo
aglomera os dois pontos mais similares, de maneira que no final existe um unico grande
cluster, composto por todos os outros que foram determinados. No final, obtém-se um
dendrograma, que é um diagrama que ilustra os processos sucessivos de aglomeracao dos
elementos (ponto ou agrupamento de pontos) (MURTAGH; CONTRERAS, 2012).

A abordagem divisiva é justamente o oposto da aglomerativa, o conjunto de dados todo
¢é considerado um grande cluster e este é sucessivamente dividido em clusters menores cujos
componentes tenham a maior similaridade possivel. Isso é feito até que sejam determinados
n clusters, onde n é o numero total de observacoes no conjunto de dados. Ou seja, no final,
cada observacao do conjunto de dados é em si um cluster, esta abordagem também gera um
dendrograma como resultado (MURTAGH; CONTRERAS, 2012).
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E mencionado que tanto a abordagem aglomerativa quanto a divisiva se utilizam do

conceito de “similaridade” para determinacao dos clusters. A determinacao desse conceito

tem duas frentes: a métrica de similaridade e o método de medida de similaridade (Linkage
criteria) (SASIREKHA; BABY] [2013)). A métrica de similaridade é tipicamente considerada

como uma das muitas métricas de distancia como a euclidiana e Manhattan. Métodos

de determinagao de similaridade (Linkage Criteria) sdo operadores que sao aplicados a

métrica de distancia definida que tém a funcdo de quantificar e determinar, de fato, o

conceito de similaridade entre dois pontos quaisquer no conjunto de dados (SASIREKHA;

BABY| 2013)). A Tabelamostra alguns desses métodos e seus critérios para determinagao

da similaridade maxima que define a formacao sucessiva de clusters no dendrograma da

clusterizagao hierarquica.

Clusterizacao K-means

Tabela 1.4: Métodos de determinagao de similaridade na clusterizacao hierdrquica e seus respectivos critétios (SASIREKHA;

BABY] 2013)

Nome

Critério

Maximun Linkage/

Complete Linkage

Similaridade méxima é definida como
o valor maximo da métrica das distancias

entre os elementos do conjunto

Minimum Linkage/

Single Linkage

Similaridade méaxima é definida como
o valor minimo da métrica das distancias

entre os elementos do conjunto

Unweighted average
linkage clustering (or UPGMA)

Similaridade maxima é definida como
o valor da média aritmética da métrica das distancias

entre os elementos do conjunto

Weighted average
linkage clustering (or WPGMA)

Similaridade méaxima ¢é definida como
o valor da média ponderada das métricas de distancia

entre os elementos do conjuntos

Centroid linkage
clustering or (UPGMC)

Similaridade méaxima é definida como
o valor do centréide das métrica de distancia

entre os elementos do conjunto

Ward

Similaridade méaxima é definida como a fusao de elementos

que minimiza a variancia interna do novo cluster.
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Para exemplificar melhor como o método funciona considere ainda o mesmo conjunto de
dados de expressao do gene G ficticio utilizado na Figura Ao utilizar a funcao hclust
da linguagem R para aplicar a clusterizagao hierarquica, com método de Ward e métrica de

distancia Euclidiana, foram gerados os graficos presentes na Figura [I.20]
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Figura 1.20: Realizando a clusterizacio hierdrquica de um conjunto de dados artificial que registra a expressao do gene G
em funcao concentragdo de um farmaco arbitrario. A esquerda, existe um scatter plot dos pontos do conjunto de dados onde o
eixo x representa a dose e o eixo y representa a expressao do gene G ficticio. A clusterizagao hierdrquica é aplicada com auxilio
da fungdo hclust na linguagem R, considerando o método de Ward com métrica de distancia Euclidiana. Essa fungao (hclust)
acaba por gerar o dendrograma na parte inferior da figura. Note a linha vermelha na altura 1, tudo numa altura igual ou
maior que ela é considerada um cluster vélido. Sendo assim, fica fécil visualizar no préprio dendrograma dois grandes clusters.
O grafico a direita é idéntico ao da esquerda, mas agora os pontos estdo classificados (1 ou 2) segundo o modelo gerado pelo
dendrograma. Apesar da clusterizagdo hierdrquica ser um método bem diferente do K-means mostrado na Figura[l.19] ambos
permitem a visualizacdo de um mesmo comportamento, a de que a dose superior a 0.5 parece causar um aumento consideravel
na expressao média do gene G.

Uma outra classe de métodos de aprendizado de méquina nao supervisionado que pode se
observar na Figura [1.14) é a redugao de dimensao. A ideia central dessa classe de métodos

¢é reduzir o nimero de dimensoes ou variaveis do conjunto de dados com o qual se esta

trabalhando (JOLLIFFE; CADIMA| 2016), de maneira a se facilitar a visualizagao de quais
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variaveis sao responsaveis pela maior parte das variacoes observadas no conjunto de dados.
A anélise de componentes principais (PCA), é o método mais utilizado nessa classe. Apesar
de ser considerado um método de reducao de dimensao, ele nao vai fazer isso diretamente,
ou vai garantir que isso possa ser feito para o conjunto de dados em questao. Entretanto, o
PCA permite que o pesquisador consiga visualizar as variaveis que mais contribuem para a
variancia intrinseca do conjunto de dados. Dessa maneira, o analista poderd, por iniciativa
prépria, determinar que, por exemplo, duas entre mil varidveis do conjunto de dados sao
suficientes (JOLLIFFE; CADIMA| [2016)).

Em resumo, a andlise de componentes principais ¢ um método de transformacao linear
ortogonal. O seu objetivo ¢ determinar as autointituladas componentes principais, a partir
da variancia do conjunto de dados. Essa componente se tornara um novo eixo de um
grafico para ilustrar os dados e corresponde a variancia de uma das variaveis do conjunto
de dados. O eixo x do novo gréfico sera a componente principal 1 (PC1) e corresponde a
maior variancia calculada, o eixo y seria a PC2 e corresponde a segunda maior variancia
calculada (JOLLIFFE; CADIMA/ 2016)). A Figura mostra as componentes principais

1 e 2 calculadas para um conjunto de dados aleatério.

Calculo das componentes principais

Figura 1.21: Célculo das componentes principais 1 e 2 para um conjunto de dados aleatério. O préximo passo seria
representar o conjunto de dados em um novo espago bidimensional onde PC1 seria o eixo x e PC2 o eixo y. Note que a ordem
da componente indica sua importancia, ou seja, a componente PC1 tem uma contribuigdo (varidncia) maior que PC2, PC2
maior que PC3, etc...
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Por essa descricao, é possivel perceber que PCA permite ao analista ilustrar um conjunto
de dados de 3 varidaveis em duas dimensoes, naturalmente isso nao teria muita utilidade
para conjuntos de dados com 5 ou mais varidveis, a menos que, por exemplo, 2 variaveis
entre outras 998 sejam responsaveis por 70% da variancia observada no conjunto de dados.
Este seria um caso no qual o analista poderia descartar algumas variaveis para observar o
comportamento dos dados segundo PC1 e PC2. Mas, mesmo que esse nao fosse o caso, a
PCA ainda teria utilidade, pois, ela pode ser aplicada a qualquer niimero de dimensoes maior
ou igual a 2. Assim seria possivel determinar a importancia que cada uma das variaveis tem
para a variancia intrinseca do conjunto de dados, oque por si s6 é uma informacao muito
util.

Na PCA, a determinacao das componentes principais é dada com auxilio das seguintes

férmulas (JOLLIFFE; CADIMA| 2016)):

! i} (Xom — X2 (1.4)

n—1
m

Vi=

Onde V; é a variancia da coluna/atributo i do conjunto de dados (JOLLIFFE; CADIMA,
2016)):

1

n—1

i_l<xim—z-><x,-m—xj> (1.5)

Cij:

Onde, C;; ¢ a covariancia entre as varidveis i e j; X;, ¢ valor da varidvel i no ponto m e

analogamente X, é valor da varidvel j no ponto m; X; é a média da varidvel i e analogamente

— 1 —
X; é amédia da varidvel j. Assim sendo, o termo 1 1 (Xim — Xi)(Xjm — X) representa o
n

m=1

somatorio da covariancia de todos os m pontos. O raciocinio geométrico da PCA é rotacionar
os n eixos de um espaco n-dimensional de forma tal que seja determinado um novo eixo
que maximize a variancia interna da variavel i, que seja PC1 (componente pricipal 1). Em
seguida, o PCA determina o eixo que tem a segunda maior variancia PC2 e que tenha
uma covariancia nula com PC1. Desta maneira, a ortogonalidade dos eixos é garantida
(JOLLIFFE; CADIMA| [2016). Depois disso, o eixo com a terceira maior variancia PC3 e
com covariancia nula a TODOS os eixos previamente encontrados é determinado e assim

sucessivamente.

Para exemplificar a aplicagdo da PCA, o conjunto de dados wbdc.data que pode ser

obtido no sitio http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsi


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+%28Diagnostic%29
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n+%28Diagnostic’29 sera utilizado. Esse conjunto de dados é constituido por 32 features
de um diagnéstico de tumor de mama. As primeiras 5 observacoes das primeiras 10 colunas

sao mostradas na Tabela [L.5}

Dataset wdbe.data

Tabela 1.5: Conjunto de dados wdbc.data: As primeiras 5 observacgoes das primeiras 6 colunas. Este conjunto de dados
associa o diagnéstico benigno (B) ou maligno (M) junto com 30 varidveis de resultados do exame realizado.

id diagnosis radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean

1 842302 M 17.99 10.38 122.80 1001.00
2 842517 M 20.57 17.77 132.90 1326.00
3 84300903 M 19.69 21.25 130.00 1203.00
4 84348301 M 11.42 20.38 77.58 386.10
5 84358402 M 20.29 14.34 135.10 1297.00

Foi utilizada a funcao prcomp do R para aplicar o PCA as colunas 3 a 32 do conjunto
de dados wdbc.data, com os parametros “center=TRUFE” para centralizacao da matriz for-
necida e “scale=TRUFE” para normalizacao dos valores centralizados. Esse procedimento,
essencialmente, transforma a matriz numérica de entrada numa matriz de z-scores, ou seja,
uma matriz onde o valor de cada célula mostra apenas quantos desvios padroes o valor de
expressao original estd acima (valores positivos) ou abaixo (valores negativos) da expres-
sao génica média da coluna. A Tabela mostra o sumério da PCA para os 6 primeiros

componentes determinados (PC).
Sumario de Componentes Principais
Tabela 1.6: Sumario da PCA: Pode-se observar o desvio padrao, porcentagem da varidncia e

porcentagem cumulativa das componentes principais nas linhas da tabela, enquanto nas colunas
observa-se os componentes (PC).

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

Desvio Padrao 3.64 2.39 1.68 141 1.28 1.10
Porcentagem de Variancia 0.44 0.19 0.09 0.07 0.05 0.04
Porcentagem Cumulativa 0.44 0.63 0.73 0.79 0.85 0.89

E notével o fato de que somente 6 das 30 varidveis sao responsaveis por quase 90% da
variancia intrinseca do conjunto de dados. Agora sao ilustrados todos os pontos em funcao

das componentes PC1 e PC2, os quais foram coloridos de acordo com seu diagnéstico benigno

(B) ou maligno (M):


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+%28Diagnostic%29
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+%28Diagnostic%29
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Grafico das 2 primeiras PCAs
2D PCA-plot do dataset wdbc.data
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Figura 1.22: Grafico do PCA do conjunto de dados wdbc.data: O gréfico das componentes PC1 e PC2, colorido segundo o
diagndéstico benigno (B) ou maligno (M) do tumor. Pode se observar que o modelo facilita a visualizagdo do comportamento
de clusterizagdo/agrupamento dos dois diagnésticos.

Esse simples estudo de caso mostra como o PCA pode ser utilizado para visualizacao
de grandes quantidades de dados. Mesmo quando o conjunto de dados em questao possui

um numero elevado de variaveis.

1.5 Bioinformatica: Aplicacoes de AM e Tendéncias

As aplicacoes do aprendizado de méquina sao amplas e contemplam desde a solucao de
problemas do cotidiano como controle de fraude de cartoes de crédito a solucao de problemas

em area de pesquisa como a bioinformatica (NASRABADI| 2007)).

De fato, a bioinformatica é uma area em grande estudo atualmente, devido principal-
mente ao grande influxo de dados produzidos pelas ciéncias 6micas. Existem um grande

niumero de aplicagoes do aprendizado de maquina nos dados das ciéncias 0micas: descoberta



39

de novas classes nos dados de entrada por meio de algoritimos nao supervisionados como
¢é feito por Wang e colaboradores, onde clusterizacao nao supervisionada é utilizada para
desenvolver um modelo de classificacao de tumores gastricos e aprimorar prognostico da
doenca (WANG et al., [2018]). Outra aplicacao seria a criagdo de modelos preditivos, isso é
realizado por Gilmore e colaboradores (2010), no qual, suport vector machines sao utiliza-
das para reconhecimento de tecidos com melanoma ou também como Ayer e colaboradores
(2010) utilizaram artificial neural networks para determinagao de um modelo de predigao de

risco de cancer mamario por meio da integragao de dados clinicos, moleculares, genomicos e

demograficos (GILMORE; HOFMANN-WELLENHOF; SOYER|, 2010; AYER et al., 2010).

Uma tendéncia na bioinformatica ¢ que os métodos do aprendizado de maquina tém sido
utilizados em conjunto com as redes de interacao para modelagem e estudos dos elementos
que compoe um sistema bioldgico. Isso é importante porque o uso de redes pode nao apenas
facilitar a visualizacao de resultados no contexto bioldgico como também pode fornecer mais
features para um método de aprendizado de méaquina, como por exemplo tipos de intera-
¢ao entre os nodos, quantidade de interacoes e centralidade. As features sao propriedades
mensuraveis do fenomeno de interesse, a determinacao desses parametros influencia dire-
tamente a saida de um algoritmo (NASRABADI| [2007)). Dessa maneira, além de features
normalmente utilizadas para estudo dos dados (como expressao génica) é possivel utilizar
novas features que levam em consideracao parametros associados com as interacoes dos ele-
mentos (genes, transcritos e proteinas) de um sistema biolégico sob determinada condi¢ao
(LI; WU; NGOM, [2016)). No trabalho de Xing e colaboradores (2018), por exemplo, dados
de cancer renal sao utilizados para avaliacao da expressao de clusters de IncRNAs em uma

rede integrada com miRNAs através de um modelo de regressao de cox (XING et al., 2018)).

Tal abordagem é muito til para estudar vias bioldgicas alteradas em diferentes con-
digoes, por exemplo, estudos toxicogenomicos com o auxilio de redes e de algoritmos de
aprendizado de maquina podem determinar genes ou vias metabdlicas significantemente al-
teradas que podem explicar a toxicidade ou efeitos adversos de uma droga como é explicado
em (BAREL; HERWIG, 2018)). A mesma abordagem pode ser utilizada para estudo de do-
engas como o cancer, como é apresentada por Kourou e colaboradores (2015), onde é feita
uma revisao de métodos de aprendizado de maquina utilizados para predi¢ao de prognésticos
da doenga (KOUROU et al., [2015).
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1.6 Cancer: Integrando Dados Bioldgicos com Anotacgoes Fun-
cionais e Clinicas

Estudos que usam dados bioldgicos e aprendizado de maquina sao utilizados para re-
conhecimento de padroes nos dados de entrada com finalidade de determinar associacoes
desses padroes com diversas variaveis e entao realizar avaliacao de prognésticos e predigoes.
Essas varidveis sao as anotagoes associados aos dados de entrada, no caso de um estudo
que pretenda utilizar aprendizado de maquina para derivar um modelo que consiga predizer
chances de sobrevivéncia de um paciente seria necessario associar os dados de entrada a ano-
tagoes clinicas sobre a sobrevivéncia, um desse tipo € realizado por Zhang e colaboradores
(ZHANG et al., 2016)). No caso de um estudo que queira estudar vias bioldgicas do cancer,
seria necessario o uso de anotagoes funcionais associadas aos dados de entrada. Exemplos
de anotacgoes clinicas que modelam o sistema biolégico e as associam a genes sao o Gene

Ontology e o KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes).

Em 2004, Segal e colaboradores desenvolveram uma maneira interessante de se estudar
grandes conjuntos de dados sobre o cancer. A metodologia é chamada de mapa modular
(modular map) e consiste-se em utilizar dados de expressdo génica de microarranjo em
conjunto com anotacoes clinicas dos experimentos e anotagoes funcionais para a criagao
de um mapa compreensivo dos dados. No fim, esse método gera um grande heatmap que
define médulos funcionais para os genes (com auxilio das anotagoes funcionais) e associa tais
modulos a condicoes clinicas. Dessa maneira esse “mapa’ permite analisar quais modulos
funcionais estao super ou subexpressos para determinada condicao clinica. Esse método é
uma maneira excelente de se realizar estudos exploratorios de grande quantidades de dados

bioldgicos e pode ser facilmente adaptado para outras situagdes (SEGAL et al., [2004]).

No estudo mencionado, Segal e colaboradores utilizam o método para determinar clus-
ters de genes associados a fungoes bioldgicas e condigoes clinicas para um conjunto de dados
referente a 11 tipos de tumores. O mapa modular apresenta observagoes interessantes como
modulos do ciclo celular induzidos na presenca de cancer ou como o moédulo da inibicao de
crescimento estd inibido na presenga da doenga (cancer de figado e leucemia) (SEGAL et
al., 2004]).
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1.7 Justificativa

Nos tempos atuais, métodos que consigam integrar grandes quantidades de diferentes
tipos de dados bioldgicos para derivar insights sao muito necessarios aos pesquisadores. O
uso de métodos de aprendizado de maquina é uma das solugoes mais utilizadas no design de
tais metodologias. O mapa modular criado por Segal e colaboradores (2004) utiliza dados
bioldgicos e anotagoes (clinicas e funcionais) junto com algoritimos de clusterizacao hierar-
quica (aprendizado de maquina supervisionado) e é um bom exemplo dessas metodologias
(SEGAL et al., 2004). Entretanto, existe uma limita¢ao desse método que nos dias de hoje
pode ser resolvida com auxilio da base de dados TCGA: o método de Segal utiliza apenas

dados de expressao génica de microarranjo.

Atualizar essa metodologia para que possa integrar outros tipos de informagoes biologi-
cas as anotagoes funcionais pode fornecer perspectivas diferentes sobre o cancer que possuem
o potencial de desvendar novas informagoes sobre a doenca. Esta é uma hipdtese com res-
paldo na literatura cientifica, pois, sabe-se que o cancer é uma doenca multifatorial. Perfis
metabdlicos e transcriptomicos sao tradicionalmente mais utilizados para caracterizacao de
tumores, entretanto o TCGA permite a utilizacao de outras informagcoes associadas a epige-
nética (metilagao) e regulacdo pds-transcricional (miRNAs). Atualmente, o TCGA possui

esses dados mencionados anteriormente para mais de 30 tipos de tumores.
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2 Objetrivos

2.1 Objetivos Gerais

Com todas essas consideragoes feitas, essa tese propoe uma atualizagao da metodologia
de Segal onde o mapa modular serd adaptado para uso de dados de expressao de RNA-Seq
de mRMA e miRNA e de dados de metilagdo. Também é considerada a utilizagdo de um
maior numero de tipos de tumores para a construgao dos mapas e alteracoes no algoritmo
de clusterizacao (aprendizado de maquina). Com o intuito de facilitar a visualizagdo de
eventuais observacoes realizadas com este mapa, sera criada uma rede que integre as inte-
ragoes: mMRNA-mRNA (RNA-seq e metilagdo) e miRNA-mRNA (miRseq). Assim sendo, o
objetivo geral desta tese, é o desenvolvimento de uma metodologia integrativa para avaliacao
de tecidos tumorais com o uso de trés niveis de informagcao bioldgica (dados de RNA-seq,
metilagdo e miRNA). Essa metodologia é baseada em machine learning nao supervisionado,

para obter um mapa modular que é composto por tumores e seus processos biolégicos.

2.2 Objetivos Especificos

Aniélise dos médulos reprimidos/induzidos dos dados de RNA-seq;

Aniélise dos médulos reprimidos/induzidos dos dados de metilagao;

Aniélise dos médulos reprimidos/induzidos dos dados de miRNA;

Uso de redes biolégicas no mapa modular;

Avaliar o comportamento dos médulos para os tipos de tumores;

Avaliacao do BRCA para o tumor de mama.
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3 Material e Métodos

3.1 O Mapa Modular

Esta é uma metodologia criada por Eran Segal e colaboradores em (SEGAL et al., [2004),
cuja finalidade é caracterizar condi¢oes experimentais (doenga, por exemplo) por meio da
definicao de moédulos induzidos e inibidos, os quais sao compostos por conjuntos de genes. A
partir de dados de expressao génica e de conjuntos de genes previamente definidos, que fun-
cionam como o entrada do método, determinam-se genes induzidos e/ou reprimidos dentro
dos conjuntos de genes originais de maneira que é possivel atribuir significado biolégico para
esses os modulos. Assim, as condigoes associadas aos dados de entradas podem ser caracte-
rizadas e estudadas de maneira a elaborar hipdteses sobre o comportamento do organismo
perante a doenca ou condigao em estudo. A metodologia original desenvolvida em (SEGAL
et al} 2004), dependia do uso de dados de expressao génica de 1975 chips de microarranjo

considerando 11 tumores.

Para este trabalho, a metodologia foi adaptada para uso de dados provindos de experi-
mentos de RNA-seq e mais 2 tipos de dados: micro RNA (miRseq) e metilagao. O TCGA
disponivel no Genomic Data Commons (GDC), descrito na Subsegao [1.2.1] atualmente,
possui dados referentes a 33 tipos de tumores. Foram prospectados os 3 tipos de dados no
GDC, para todos os casos, em todos os tumores disponiveis apenas no projeto TCGA. Como
condigao de selecao, os casos obviamente deveriam ter os 3 tipos de dados, a sua anotagao

clinica e ter acesso livre (TCGA, [2018)).

Nossa adaptagdo do mapa modular segue o workflow ilustrado na Figura [3.1} Para a
adaptagao do mapa modular, foram utilizados pouco menos de 10000 casos, pois esse é o
numero de situacoes em que todas as condicoes para selecao sao satisfeitas. O nimero exato

varia com o tipo de dado (RNA-seq, metilacao e miRseq) e serdo mencionados nas subsegoes
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abaixo. Todos os processos descritos nas secoes abaixo foram realizados no ambiente Rstudio
da linguagem R.

Workflow dos mapas modulares

TCGA

CASOS SELECIONADOS

RNA-SEQ METILACAO miRNA
- - -
— — —

SELECAO DE SETS

GENE SETS CpG SETS miRNA SETS
- - -
-_— — ———
M
~—1 -— ~—

DETERMINANDO ARRAYS
CUJOS SETS SE ALTERAM
DE MANEIRA SIGNIFICANTE

miRNA SETS
Vs
ARRAYS

CpG SETS

CLUSTERIZAGAO DOS
PARES ARRAY-SET E
DERIVACAO DOS
MODULOS

ASSOCIAGAO DE MODULOS

COM ANOTAGOES FUNCIONAIS MODULOS

MODULOS

MODULOS
Vs
ARRAYS

MODULOS MODULOS MODULOS
vs VS VS _
ANOTACOES ANOTAGOES ANOTAGCOES

)
RNA-SEQ
Figura 3.1: Workflow descrevendo os passos da metodologia utilizada para obtencéo dos 3 tipos de mapas modulares. Cada
tipo de dado é indicado por cor: rosa (RNA-seq), azul (metilacdo) e verde (miRNA). Note que o diagrama é unidirecional,
demonstrando o fluxo de informagao, bem como qual é a entrada e a saida do método. O workflow é iniciado representando
a selecao de dados de interesse no TCGA e ¢ finalizado com a construcdo de cada mapa modular. Note que, existem vérias
etapas que precisam ser realizadas entre a coleta de dados e a finalizacdo do mapa modular. Tais etapas sdo separadas umas

das outras pelas linhas pontilhadas. Abaixo de cada uma delas existe uma breve descricdo do que é realizado na respectiva
etapa. Cada uma dessas etapas é discutida com detalhe ainda nesta secao.

MAPA MODULAR
FINALIZADO

MAPA MODULAR MAPA MODULAR
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3.2 Coleta e Pré-processamento de dados

A coleta de dados brutos foi feita com auxilio da linguagem de programagao R. Foi de-
senvolvido um script para download dos dados brutos dos 33 tumores a partir do repositério
http://gdac.broadinstitute.org/runs/ (GDAC). Nele, estao dispostos publicamente
diversas versoes dos dados brutos que também sao encontrados no TCGA. Primeiramente,
o script determinou qual a versao mais recente dos dados que estavam publicamente dispo-

niveis, no caso, a versao da data 2016/01/18 era a mais atual.

E importante mencionar que o dominio GDAC, por padrao, realiza algumas filtragens
antes de disponibilizar os dados para download. Essas filtragens podem ou nao ser realizadas
pelo TCGA e por isso pode haver discrepancia entre o nimero de amostras disponiveis no
TCGA e no dominio GDAC. Em resumo, existem 4 tipos de filtragens feitas pelo GDAC"

de replicatas, remocao por submissor, remocao por black list e remocao por FFPE.

Algumas amostras possuem varias replicatas e por padrao o dominio GDAC' dispoe
apenas 1 replicata por amostra. Assim, o dominio GDAC' segue um rigoroso protocolo para
selecionar apenas uma das replicatas. Detalhes desse protocolo podem ser encontrados nos
reports do dominio GDAC, como exemplo tem-se o link: http://gdac.broadinstitute.
org/runs/stddata__2015_02_04/samples_report/COAD_Replicate_Samples.html. O

TCGA nao faz a filtragem descrita nesse paragrafo, disponibilizando todas as replicatas.

Outras maneiras de filtragem incluem remocoes de amostras que sao requisitadas pelos
seus préprios submissores e aquelas que, por decisao do préprio do préprio dominio, sao
removidas (black list). Ambas essas filtragens sao realizadas também pelo TCGA, devido
a sua natureza. Por fim, existe a remogao de amostras FFPE (Formalin Fized Paraffin
Embedded), pois segundo o dominio GDAC, estas amostras nao sdo apropriadas para anélises
de biologia molecular. Esta tltima filtragem nao é realizada pelo TCGA, as amostras FFPE

estao disponiveis para download.

Abaixo é detalhada a coleta e pré-processamento de cada um dos 3 tipos dados.

3.2.1 RNA-seq: Coleta e Pré-processamento

Os dados de RNA-seq de cada um dos 33 tumores sao obtidos de seus respectivos repo-

sitérios em http://gdac.broadinstitute.org/runs/, por meio de arquivos compactados


http://gdac.broadinstitute.org/runs/
http://gdac.broadinstitute.org/runs/stddata__2015_02_04/samples_report/COAD_Replicate_Samples.html
http://gdac.broadinstitute.org/runs/stddata__2015_02_04/samples_report/COAD_Replicate_Samples.html
http://gdac.broadinstitute.org/runs/
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do tipo *.tar.gz. Os arquivos tém uma nomenclatura grande, que envolve a concatena-
¢ao da abreviacao do tumor no TCGA e o tipo de dado que este armazena. Por exemplo,
“BLCA.mRNAseq Preprocess. Level_3” é uma parte do nome do arquivo que contém os dados
de contagem bruta de transcritos de mRNA. O dominio GDAC e por extensao, o TCGA,
usam o mesmo protocolo para tragar o perfil transcriptomico a partir dos dados de sequen-
ciamento, independente de sua plataforma, esse protocolo é brevemente descrito na Figura
. Assim, no final, ficam disponiveis, os arquivos de contagem bruta (HTSeq Counts)
e de contagens normalizadas HTseq FPKM/FPKM-UQ. Neste estudo foram utilizados os
arquivos de contagem bruta (HTSeq Counts), pois assim, é possivel aplicar as metodologias
de normalizagao que forem pertinentes. Cada coluna desse arquivo HTSeq Count armazena
a contagem de transcritos de uma amostra de algum individuo e cada linha corresponde ao

Gene Symbol de algum gene.

Os arquivos com o Htseq Count de cada tumor foram baixados e armazenados em dire-
torios, que depois sao lidos pela linguagem R no Rstudio em forma de “dataframe”. A seguir
foram selecionadas apenas as amostras que estao simultaneamente disponiveis no TCGA e
no arquivo prospectado. Isso foi feito por meio do download dos meta-dados do tumor em
questao com auxilio da biblioteca em R TCGAbiolinks. Posteriormente foram selecionadas
as amostras de interesse, no caso, de tumores primarios, pois a principio avaliar a questao
da reincidéncia e da metastase nesse estudo é algo nao desejado. O tumor de leucemia
(LAML, Acute Myeloid Leukemia) é uma excegao nesse caso, uma vez que nao ha amostras
de controle, apenas amostras de sangue periférico, que foram utilizadas como amostras tu-
morais. Outro caso a ser mencionado é o do tumor mamério (BRCA). No arquivo, é possivel
encontrar poucas amostras de individuos do sexo masculino, essas amostras sao removidas

de modo que o conjunto final tenha apenas individuos do sexo feminino.

A seguir, as amostras que compoe cada tumor sao organizadas em dataframes, tumor-a-
tumor, totalizando 33 dataframes para os dados de RNA-seq, uma para cada tumor. Estes
dataframes, contém valores brutos de expressao génica para os dados de RNA-seq, as colunas
sdo amostras enquanto linhas sao sondas/genes. Em seguida, é realizada uma remocao de
amostras que estar repetidas, como mencionado anteriormente nesta Secao o GDAC
dispoe apenas uma amostra por caso, sem replicatas. Portanto amostras repetidas precisam

ser removidas. Toda a etapa de prospeccao de dados bruto descrita até o momento, esta
ilustrada na Figura [3.2 na Secao [3.4]
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Posteriormente, foi realizada a transformacao dos dados destes dataframes para um
escala log(2). Depois disso, as amostras de controle foram removidas de cada um dos 33
dataframes, quando estao presentes. A principio nao foram consideradas as amostras de

controle, somente as de tumores.

Posteriormente, cada uma dos 33 dataframes passa por um processo normalizagao, re-
mocao de outliers e de correcao para efeitos de lote. Foi utilizada a funcao normalize Betwe-
enArrays do pacote limma para aplicar uma normalizacao do tipo quantile para os genes
entre amostras (arrays) diferentes. E importante salientar que valores NA (Not Available)

sao desconsiderados no calculo da normalizacao. Os valores NA serao tratados mais a frente.

A identificacao e remocao de possiveis outliers foi feita utilizando a técnica do PCA
(Principal Component Analysis), descrita na Segao juntamente com o teste estatistico
de Rosner. Com o PCA, foram determinados os componentes principais PC1 e PC2, que
correspondem as 2 sondas responsaveis pelas duas maiores fontes de variancia intrinseca,
em cada um dos 33 dataframes. Com PC1 como eixo x e PC2 como eixo y, as amostras
sdo transpostas para um novo espaco, onde os pontos/observagoes correspondem a vari-
ancia ajustada da expressao/metilacao de cada amostra no dataframe em questdo. Neste
nova configuracao foi utilizado o teste de Rosner para identificacao de outliers. Existem 2
parametros necessarios este teste, o p-valor critico “a” e niimero estimado de outliers “K”.
Empiricamente determinamos que “K” seria igual a um centésimo do niimero de amostras
(colunas) do dataframe em questao, arredondado para cima. Sendo assim, o valor minimo
possivel de “K” é 1. Quanto ao p-valor critico “a”, foi determinado, também empirica-
mente, que seu valor seria de 0.5. Apds a aplicacao do processo descrito acima, os outiliers

detectados foram removidos dos dataframes.

As quatro principais causas de introducao de efeitos de lote nos dados do TCGA sao:
os lotes de processamento de amostras (batch), o centro onde as amostras sao processadas
(center), a local de coleta das amostras (7'SS) e o sexo dos individuos (sezx). Para mensurar
a existéncia de efeitos de lote, foi utilizado o Dispersion Separability Criterion (DSC), criado
pelo Instituto de Bioinformatica MDAnderson e definido como:

Dy,
DSC = — 3.1
= (31)

w

Onde, D, é a dispersao existente entre amostras de lotes diferentes e D,, é a dispersao
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entre amostras dentro de um mesmo lote. Valores altos de DSC significam que existe
uma dispersao maior entre amostras de lotes diferentes. As amostras que pertencem a um
mesmo lote tém maior probabilidade de serem mais parecidas entre si do que amostras
de lotes diferentes. De acordo com o Instituto MDAnderson, valores entre 0 e 0.3 nao
indicam presenga de efeitos de lote nos dados. Entre 0.31 e 0.5 existe uma baixa presenca
de efeitos de lote, se estes devem ser corrigidos ou nao é algo que deve passar pelo crivo do
pesquisador /analista. Por fim, valores mais altos que 0.5 indicam alta presenga de efeitos

de lote e o pesquisador é fortemente aconselhado a considerar metologias para corrigi-los.

Foram avaliados os valores de DSC para as quatro fontes de efeitos de lote em nossos
dados RNA-seq, quando este superava o valor de 0.3, foi usado um método de correcao de
efeitos de lote implementado no pacote ltmma, na funcao removeBatchEffect. A correcao
de um tipo de efeito de lote (batch, por exemplo) pode afetar o DSC de outro (center).
Por esta razao, foi repetido o processo constituido por medir o DSC, corrigir os efeitos, e
medi-lo novamente, até garantir que este estivesse abaixo do valor 0.3 para todas as quatro
fontes de efeitos de lote. E importante salientar que de maneira empirica, foi determinado
que lotes com menos que 3 amostras seriam removidos do conjunto de dados, de maneira
a reduzir o viés estatistico que ¢ introduzido ao conjunto por um ntimero muito pequeno
de amostras. Dessa maneira a filtragem de dados em certas situagoes foi automatizada,
como por exemplo a do mencionado tumor mamério (BLCA), onde temos mais de 98% dos
individuos pertencentes ao sexo feminino e somente 3 amostras do sexo masculino. Todo
esse procedimento de corregao de efeitos de lote é aplicado separadamente aos 33 dataframes
de dados de tumor. No final, foram obtidos 33 dataframes, totalizando 6.7 GB de dados
de RNAseq contemplando 8904 casos. Essa etapa de pré-processamento esta ilustrada na
Figura [3.3] na Secao [3.4

3.2.2 Metilagao: Coleta e Pré-processamento

O procedimento de download dos dados de metilacao segue os mesmos passos descritos
na Subsegao para dados de RNA-seq. O script identificou a tltima versao dos dados
publicos no mesmo repositério (http://gdac.broadinstitute.org/runs/) e procurou,
para cada um dos 33 tumores, arquivos tar.gz cujo nome continha a combinac¢ao do nome do
tumor e a string “Methylation_Preprocess. Level_3”. Esses arquivos contém amostras como

colunas e ilhas CPG como linhas, cada célula dessa tabela contém valores beta de metilacao.


http://gdac.broadinstitute.org/runs/
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As ilhas CPG e os valores beta de metilagao sao brevemente discutidos na introdugao na

Figura [1.13]

Em seguida, os dados de metilacao de cada um dos 33 tumores sao salvos em diretérios
separados e sao posteriormente lidos como “dataframes” no ambiente Rstudio da linguagem
R. Para cada tumor sao selecionadas as amostras de interesse: que estejam simultaneamente
no TCGA e no dominio GDAC' e que sejam tumores primarios. Para cada tumor foi
montado um dataframe com valores de metilagao, amostras como colunas e linhas como
sondas/genes. Foram obtidas 33 dataframes, uma para cada tumor. As amostras de controle
foram removidas de cada uma dos 33 dataframes, quando existiam. Separadamente, a cada
um destes 33 dataframes, foi aplicado o mesmo processo de normalizacao “quantile” do
RNA-seq, remogao de outliers e de corregao de efeitos de lote, todos estes estao descritos na
Subsecao m E importante salientar que os dados de metilagao, chamados valores beta,
existem em uma escala de 0 a 1, e por essa razao, nao passaram pela fase de transformacao
de dados para escala log(2) que ocorre com os ddos de RNA-seq e de miRseq. Ao fim, foram
obtidos 33 dataframes, totalizando de 11.3 GB de dados de metilacao contemplando 8705

Casos.

3.2.3 miRseq: Coleta e Pré-processamento

O procedimento de download dos dados de micro RNA segue os mesmos passos descri-
tos na Secao para dados de RNA-seq. O script identificou a ultima versao dos dados
publicos no mesmo repositério (http://gdac.broadinstitute.org/runs/) e procurou,
para cada um dos 33 tumores, arquivos *.tar.gz cujo nome continha a combinacao do nome
do tumor e a string “miRseq_Preprocess. Level_3”. FEsses arquivos contém amostras como
colunas e miRNAs como linha. Cada célula dessa tabela contém valores de expressao geé-
nica. Os experimentos para mensurar os niveis de expressao dos miRNAs sao brevemente

discutidos na Subsecao [1.3.2]

Em seguida, os dados de miRNA de cada um dos 33 tumores sao salvos em diretérios
separados e sao, posteriormente, lidos como dataframes no ambiente Rstudio da linguagem
R. Durante essa etapa, foi descoberto que nao existem dados de miRseq para o tumor GBM
(Glioblastoma Multiform), por essa razao esse tumor foi excluido das anélises, inclusive nos

dados de RNA-seq e metilagao.


http://gdac.broadinstitute.org/runs/
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Para cada um dos 32 dataframes, foram selecionadas as amostras de interesse: que
estejam simultaneamente no TCGA e no dominio GDAC e que sejam tumores primarios.
Para cada dataframe, foram removidos amostras de controle, quando estas existiam. Depois,
foram aplicadas, separadamente, a cada um destes 32 dataframes, o mesmo processo de
normalizacao “quantile” do RNA-seq, remocao de outliers e de correcao de efeitos de lote,
todos estes estao descritos na Subsegao [3.2.1] Ao fim, foi obtido um total de 165 MB de

dados de miRseq contemplando 9161 casos.

3.2.4 Determinagao de Gene Sets: Gene Ontology (GO)

A ferramenta Gene Ontology (GO) (ASHBURNER et al., 2000) esté disponivel no en-
dereco eletronico (http://www.geneontology.org/) e tem como objetivo classificar e
organizar as descrigoes dos genes e seus respectivos produtos. O GO iniciou, em 1998,
com somente trés organismos: Saccharomyces cerevisiae, Mus musculus e Drosophila me-
lanogaster, mas atualmente ha mais espécies catalogadas, incluindo Homo sapiens Rattus
norvegicus que sao de interesse para esse trabalho. As informacoes foram organizadas em
trés classificagoes independentes: processos biolégicos, componentes celulares e fungoes mo-
leculares. Cada uma tem uma abordagem diferente em relacao a associagao do gene e seu

produto.

e Fungao Molecular (MF): Representa as atividades moleculares ao qual o gene estd
associado. Descreve, principalmente, ligagoes moleculares (ligagdo com enzimas, com
oxigénio, ferro, acidos graxos, etc) e atividade de enzimas especificas (aromatase,

quinina 3-monoxigenase, testosterona 6-beta-hidroxilase, etc).

e Compartimento Celular (CC): Representa as localizagoes celulares em que o produto
do gene desempenha sua func¢do. Descreve, principalmente, organelas (mitocondria,
nucleoplasma, citoplasma), membranas (membrana celular, nuclear, do reticulo en-
doplasmatico) e complexos moleculares (complexo MCM, ciclina B1-CDK1, Ndc80,
ete).

e Processo Bioldgico (BP): Representa os objetivos a serem atingidos pelas fungoes
moleculares ao qual o gene estd associado (replicacao do DNA, processos metabdlicos
e catabolicos de substancias, atividade de ontologias enzimaticas como epoxigenases,

transporte de moléculas, etc).


http://www.geneontology.org/
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As ontologias estao organizadas de maneira hierarquica, assim existem ontologias mae
e filhas sendo uma ontologia pode ser mae de mais de uma ontologia filha e estas podem
ter mais de uma mae. Quanto maior for a hierarquia da ontologia mais geral e abrangente
ela é, caso contrario a ontologia tende a ser cada vez mais especifica. Graficamente, as
ontologias sao representadas em forma de arvores, esses graficos também sao chamados de

grafos direcionados nao-ciclicos.

Nesta tese, as ontologias do Homo sapiens foram utilizadas por meio do pacote “GO.db”
para o R, disponivel na plataforma bioconductor. As ontologias do tipo BP (Biological
Process) foram a principal fonte de formagcao dos sets de genes que o método do mapa
modular necessita como input. Atualmente (24,/07/2020), existem 29699 ontologias do tipo
BP, mas muitas delas sao redundantes ou contém um nimero muito pequeno ou alto de
genes anotados, por essa razao, foram aplicadas filtragens nesse conjunto com a finalidade
de reduzir a quantidade de Gene Sets utilizados. A filtragem se baseou no ntmero de
ontologias filhas que cada uma possuia, foram selecionadas todas as ontologias BP que

tinham anotados mais de 10 termos e menos de 50, totalizando 2299 delas.

3.2.5 CpG Sets e miRNA Sets

Os CpG Sets e os miRNA Sets sao andlogos aos Gene Sets e sao utilizados como dados
de entrada, respectivamente, nos mapas modulares da metilacao e dos microRNAs. Estes
dois ultimos Sets foram derivados diretamente dos Gene sets, que, como mencionado na
Subsecao anterior, sao as ontologias BP selecionadas apods a filtragem. Para isso, foi ne-
cessario o uso de bases dados adicionais. Para montar os CpG Sets, foi utilizado o pacote
“INluminaHumanMethylation450kanno.ilmn12.hg19” do R para obter a relagao CpG-Genes.
Desta maneira, substitui-se cada gene dentro de um Gene Set pelo conjunto de CpG que o
compde, de forma que, no final, obtém-se o GpG Set correspondente (HANSEN| 2015). No
final, foram prospectadas um total de 2299 GOs.

Os miRNA Set foram determinados de maneira andloga aos CpG Sets, as relagoes
miRNA-GO foram obtidas no Rstudio com auxilio da API do endereco eletronico https:
//www . ebi.ac.uk/QuickG0, que hospeda uma lista de relagao entre miRNAs e GOs (Gene
Ontology). Estas relagoes sao agregadas a partir de outras bases de dados com o miRBase
(KOZOMARA; GRIFFITHS-JONES| [2013)) e o starBase (LI et al., 2013), as quais possuem

referéncias para as relagoes derivadas no QuickGO. Os miRNAs tiveram uma atencao espe-
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cial da comunidade cientifica na ultima década e por isso informagoes sobre os papéis que
podem ter em processos biologicos ainda sao limitadas. Isso resulta em uma quantidade
de informacoes consideravelmente menor para o mapa modular de miRNAs em relacao aos
de RNA-seq e de metilagao. No final, foram prospectadas apenas 426 GOs. Esta baixa

quantidade se deve a pouca quantidade de informacoes disponiveis para os miRNAs.

3.2.6 Pré-processamento e Elementos Significantemente Alterados

Ap6s a obtengao dos 33 (ou 32) dataframes de expressdao/metilagao pré-processados se-

gundo as Subsecoes|3.2.1} [3.2.2]e[3.2.2], os dados foram concatenados em 3 objetos chamados

DG (Dataframe Geral), um para cada tipo de dado. Essa etapa de concatenagao de dados
é ilustrada na Figura [3.4] na Secao [3.4]

No caso do mapa modular publicado por Eran Segal, os dados, caso e controle, sao
agrupados em uma matriz de sondas (linhas) por Arrays (colunas) e normalizados pela
média de expressao na matriz, equivalente a realizar uma centralizacao da média dos valores
da mesma. Dessa maneira, os dados de todos os Arrays na matriz sao transformados para
uma escala comum (SEGAL et al., 2004)).

Na metodologia de Segal, a diferenga da alteracao de uma sonda/gene entre os Arrays

(caso/controle) é considerada relevante se o Log Fold Change, cuja férmula é definida abaixo:

caso

0g( ) (3.2)

controle

for maior que 2 (induzidos) ou menor que -2 (reprimidos) em relagdo a média dos Arrays
e possuir um g-valor menor que 0.05, sendo que primeiramente o p-valor é calculado com
um teste hipergeométrico e posteriormente corrigido por um FDR (False Discovery Rate)
de 0.05 feito pelo teste de Benjamini-Hochberg (SEGAL et al., 2004).

No caso do mapa modular desenvolvido neste trabalho, foi encontrado um problema
em seguir tal procedimento. No TCGA, os casos e os controles nao estao devidamente
pareados. Tal situacao pode introduzir um grande viés estatistico em funcao do problema
envolvendo niimero de casos e nimero de observacoes no conjunto de dados. Desta forma, foi
determinado que seria utilizada uma outra abordagem para selecao de elementos que podem
ser considerados como significantemente alterados, que neste trabalho serao referidos como

“Sondas Induzidas ou Reprimidas” (SIRs). Para isso, foi criada uma matriz contendo os
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dados brutos de cada sonda/gene para cada Array, a média da matriz foi centralizada com
auxilio da fungao scale (linguagem R), de modo a reproduzir o procedimento realizado
por Segal para colocar os valores de todos os Arrays em uma mesma escala. Tais valores
recebem o nome de “Expressao Relativa” (ER) e serao de suma importancia para o processo
de clusterizacao e de anélise. E importante salientar que, para fim de simplificacao, a
definicao de “Expressao Relativa”, se aplica aos 3 tipos de dados: RNA-seq, metilacao e
miRseq. Naturalmente, no caso dos dados de metilagdo, o que foi obtido é um valor de
“Metilagao Relativa” , pois os dados medem niveis de metilagao, ao invés de “Expressao

Relativa” como no caso do RNA-seq e do miRseq, cujos dados medem niveis de transcrigao.

Foram consideradas como significativamente alterada, qualquer sonda com valor de “Ex-
pressao Relativa” maior ou igual a 3 vezes ao desvio padrao do Array em questao. Essas
mesmas condicoes foram utilizadas para selecao de elementos significantemente alterados
nas ilhas CpG e de miRNAs (SEGAL et al., |2004).

E muito importante salientar que isto nao é a mesma coisa que uma anélise de expressao
génica diferencial, onde existe caso e controle pareados. O que é sugerido é uma sumarizagao
estatistica da expressao das sondas, que s6 pode ser realizada em funcao do grande nimero
de amostras (10000) disponiveis. Assim, nosso método viabiliza um estudo populacional
do cancer e a modularidade que pretende-se determinar foi encontrada tendo como base as
sondas cuja expressao esteja consistentemente induzida ou reprimida no conjunto de dados.

A etapa de selegao de SIRs aqui descrita estd ilustrada na Figura na Secao |3.4]

3.2.7 Matriz de Porcentagem de Expressao: Determinacao dos arrays
em que a Alteracao dos Elementos é Significante

O préximo passo foi a construgdo de uma matriz de Arrays por Sets (Gene Set, CpG
Set e miRNA Set) em cada tipo de mapa modular, com a finalidade de possibilitar o cdlculo
de um p-valor através do teste exato de Fisher (equivalente a distribuigdo hipergeométrica)
para identificacao dos Arrays estatisticamente significantes no que se diz respeito a alteracao
(induc@o ou inibigao) dos elementos que compoe o Arrays e o Set de determinado mapa
modular (genes, CpGs e miRNAs). Essa matriz é construida a partir de fragoes de elementos
alterados presentes e ausentes nos Arrays e no respectivo Set do mapa modular em questao.
Apos a montagem da matriz, os p-valores sao determinados através da aplicacao da féormula

do teste hipergeométrico. Foram considerados como significativos os pares Arrays-Set que



54

apresentarem p-valor menor que 0.05 e maior que 0 (SEGAL et al [2004). Essa matriz
de p-valores é entao convertida para para uma matriz de porcentagem de expressao. Se o
p-valor fosse nulo ou maior que 0.05, o valor de porcentagem de expressao assinalado é 0.
Caso o p-valor fosse maior que 0 e menor que 0.05, foi calculado um valor de porcentagem
de expressao (PE). Este valor corresponde a porcentagem de SIRs dentro do Set do par
Array-Set em questao, portanto, o Set na verdade corresponde a um processo bioldgico
(BP). Essa porcentagem ¢ positiva para SIRs induzidas e negativa para SIRs reprimidas. Se
um par Array-Set apresentar SIRs induzidas e reprimidas, a PE de maior valor em médulo
é escolhida. Se as duas PEs forem iguais, é assinalado o valor para o par Array-Set. Assim,
uma matriz de p-valores foi convertida para uma matriz de porcentagem de expressao, tal
objeto também é chamado de DG (Dataframe Geral) de porcentagem de expressao. Esta
etapa ¢ ilustrada na Figura [3.6 na Segao [3.4]

Apos essa etapa, os 3 DGs de porcentagem de expressao passam por algumas medi-
das de filtragem adicionais foram implementadas a fim de reduzir redundancia: remover
variaveis nao informativas e diminuir o tempo de clusterizagao dos objetos criados. Pri-
meiramente, foi calculado o niimero de valores nao nulos para cada linha e coluna e entao
foi determinado a mediana de cada grupo (linhas e colunas). Em seguida, a remogao de
todas as linhas e colunas nulas ou menores que a mediana calculada foi realizada. Assim,
foram removidas variaveis com pouco ou nenhum valor informativo e o tempo de execugao
do script de clusterizagao foi reduzido. Ao término do processo, os 3 objetos tinham as

seguintes dimensoes:

e RNA-seq: 4483 amostras (colunas) e 1680 GOs (linhas);
e metilagao: 4326 amostras (colunas) e 2263 GOs (linhas);
e miRseq: 4600 amostras (colunas) e 213 GOs (linhas).

3.2.8 A Heuristica do Novo Mapa Modular: Identificacao de Clusters
de Sets

O processo de clusterizagao dos 3 objetos, foi realizado com auxilio da funcao “pvclust”
do pacote homonimo em ambiente da linguagem R. A partir da matriz Sets vs Arrays, foi

realizada a clusterizagao hierdrquica dos Arrays-Set. Os clusters, na metodologia publicada
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por Eran Segal em 2004, sao formados de hierarquia menor para maior, utilizando a média
como método de aglomeracao e a correlagao como a distancia euclidiana para a construgao
da arvore de interacoes entre clusters a partir de uma distribuicao de amostras. Cada arvore
possui folhas, o menor nivel hierarquico, de um tnico tipo de Array-Set, e cada folha esta
associada a um vetor que possui tamanho igual ao de Arrays. Os indices desse tal vetor sao
nulos nos Arrays em que o Set correspondente nao apresentou alteracao significativa, e no
caso contrario esse indice é preenchido com a fragao de elementos alterados do Set presentes
no Array. Assim as folhas vao sendo agrupadas, em nodos interiores de hierarquia cada vez
maior, os nodos também estao associados a vetores que sao iguais a média dos vetores dos

nodos filhos que compoe os nodos em questao (SHIMODAIRA| 2013]).

Para a determinacao da significancia estatistica dos clusters, foi utilizado o método
mutiscale bootstrap resampling. O método é uma variacao do bootstrap resampling, onde
p-valores chamados bootstrap probability sao assinados a um determinado cluster de acordo
com uma razao de dendrogramas que apresentam a hipétese (o cluster em questao) pelo
nimero total de dendrogramas gerados a partir de distribuigoes aleatérias (com reposicao
dos dados iniciais, essas sao chamadas de bootstrap samples) derivadas dos dados iniciais
(SHIMODAIRA| 2013). No caso do bootstrap resampling, sao geradas bootstrap samples
com o mesmo tamanho do conjunto original, por exemplo, 10 casos com 5 replicatas geraria
distribuigbes com 10 linhas e 5 colunas, no fim apenas um p-valor (bootstrap probability)
seria determinado. O multiscale bootstrap resampling se consiste em gerar diversos p-valores
(bootstrap probability) para um conjunto de dados e depois ajustar esses p-valores BP a uma
equagao tedrica, fornecendo entdo o p-valor AU (aprozimately unbiased). Segundo os de-
senvolvedores do método, esse p-valor AU esta corrigido para o viés introduzido pelo uso de
distribuicoes aleatérias de um tnico tamanho, como é feito no método bootstrap resampling.
No multiscale bootstrap resampling, os x p-valores BP utilizados para calcular o p-valor AU
sao gerados a partir de x conjuntos de distribuicoes cada uma contendo y distribuicoes ale-
atérias. Sendo que cada um dos x possui distribuicoes aleatorias com dimensoes fixas, esse
ntimero de dimensoes pode ser menor, igual ou maior aos do conjunto original (SHIMO-
DAIRA| [2013). Foram considerados significantes os clusters que apresentaram um p-valor
AU menor que 0.05 (ou confianga de 0.95), foram utilizados 5000 passos de bootstrap. Essa
etapa de clusterizacao hierarquica esté ilustrada na Figura na Secao 3.4l
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3.2.9 Definicao dos Maddulos

A definicao dos modulos é feita a partir da identificacdo do processo biolégico mais
significante do modulo. Talvez essa nao seja a melhor maneira de nomear ou associar
um modulo a um processo bioldgico. Entretanto como este se trata de um problema em
aberto e uma decisao devia ser tomada, foi determinado o uso desse método devido a sua
simplicidade. Para realizar este procedimento, foi criada uma fungao que nomeava cada

moédulo que considerava os seguintes itens:

1. Porcentagem de sondas (genes, CPGs e miRNAs) induzidas e inibidas (SIRs) da on-

tologia;
2. Frequéncia média de sondas induzidas ou reprimidas da ontologia (Score);

3. Nivel de profundidade da ontologia (Grand_Score).

O item “1” é evidente, corresponde a porcentagem das sondas de uma determinada
ontologia que em algum momento sao classificados como induzidas ou reprimidas no conjunto
de dados total, incluindo todos os tumores. O item “2” , chamado de Score, corresponde a
frequéncia média de sondas induzidas ou reprimidas da ontologia e é calculada como a soma
da frequéncia de todos os genes diferencialmente expressos internos da ontologia no conjunto
de dados inteiro dividida pelo nimero de SIRs tnicos e diferentes existentes na ontologia.
O terceiro item, “3”, chamado de Grand_score, corresponde ao item “2” multiplicado pelo

nivel de profundidade da ontologia.

Os itens “1”7 e “2” foram criados para mensurar super-representacao de SIRs dentro
de uma ontologia segundo o conjunto de dados como um todo, de maneira que é possivel
quantificar e selecionar ontologias cujas SIRs tenham um nivel minimo de representatividade
no conjunto de dados. O item “3” foi criado para considerar a especificidade da ontologia,
utilizando sua profundidade na arvore de ontologias. Quanto mais profunda uma ontologia
na hierarquia da arvore, mais especifica esta é. E natural imaginar que o método deva
considerar um certo equilibrio entre a especificidade da ontologia e a representatividade de
suas SIRs no conjunto de dados, essa é a razao pela qual o item “3” foi criado, ja que este
¢ a maneira mais eficiente de realizar a selecao da ontologia “ideal” dentro de um maddulo

formado.
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Para nosso método foram considerados os itens da seguinte maneira:

e Qualquer porcentagem de SIRs maior que 0;
e Qualquer Score maior que 0;
e Qualquer profundidade maior que 2;

e Grand_score maximo.

Isso resume a maneira pela qual o processo biologico ideal é selecionado para cada mddulo

determinado. Esta etapa de sele¢ao e de nomeagao de médulos é ilustrada na Figura [3.7 na

secao [3.4]

3.2.10 Finalizacao do Mapa Modular

A matriz obtida no item anterior juntamente com os g-valores determinados para suas
células sao utilizados para construcao de um heatmap associando modulos e condigoes clini-
cas, o eixo paralelo destes dois contém gréaficos para visualizagao da quantidade de elementos
por médulos e Arrays por condigoes, respectivamente. Este construto grafico representa a
forma final do mapa modular. No final, foram obtidos 3 desses mapas modulares, um para
os dados do RNA-seq, um para dados de metilagao e um para miRNAs (SEGAL et al.
2004).

3.3 Analise Final dos Mapas Modulares

3.3.1 Avaliacao da Clusterizagao Hierarquica

A primeira parte da analise final se consiste em avaliar a consisténcia dos resultados
obtidos através da clusterizagao hierarquica. Sendo essa uma metodologia heuristica, com
algum grau de aleatoriedade envolvida, é natural que haja alguma medida de convergéncia
de nossos resultados. Resultados sem convergéncia podem ser considerados aleatérios e
portanto, de pouco interesse para a analise final. Maiores detalhes sobre essa avaliagao sao

fornecidos na Secao 4.1
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3.3.2 Visualizacao dos Mapas Modulares

A segunda parte da andlise final dos mapas modulares constitui uma avaliacao visual,
tendo como finalidade principal a determinagao de médulos que se mostrem como positiva ou
negativamente regulados em diversos tipos de tumores, que a principio constitui o objetivo
principal da tese. A identificagao desses modulos consistentemente induzidos ou reprimidos
se baseia na simples identificagao visual de quais moédulos apresentam majoritariamente um
mesmo perfil de expressao em varios tumores. Foram determinados 3 perfis de expressao:
positivo, negativo e nulo. O positivo é representado por valores entre [0,1] e visualmente
representado pela cor vermelha, o negativo por valores entre [-1,0] e a cor verde, por fim
o nulo pelo valor 0 e cor preta. Mais detalhes sobre essa etapa de andlise sao encontrados

na Secao 4.1 a qual esta subdividida em subsecoes para cada um dos 3 mapas modulares:

RNA-seq metilacao e miRseq

3.3.3 Estudo de Caso com Auxilio de Redes

A tltima parte da andlise final se consiste em realizar um estudo de caso de um dos
tumores com auxilio de redes, para mostrar que os dados produzidos pela construcao do
mapa modular ainda podem ser reaproveitados para andlises adicionais. Essa analise adici-
onal tem o potencial de gerar mais insights, principalmente, no que tange a observacao do

perfil de expressao de certos alvos.

A primeira parte desse estudo de caso é determinar as sondas/SIRs de maior importéancia
estatistica segundo os dados do mapa modular, os nossos alvos. Para isso, foi utilizado um
teste de reamostragem com reposicao de 10000 passos para determinagao de p-valores para
as SIRs de cada tipo de mapa modular. Informacoes mais detalhadas sao fornecidas na
prépria segao de andlise, na Segao [£.2] Os alvos selecionados por esse teste sao utilizados
para montagem de uma rede interacao. A natureza da rede depende do tipo de dado:
proteina-proteina para os mapas modulares do RNA-seq/metilagdo e miRNA-proteina no
caso do mapa modular do miRseq. Na subse¢ao abaixo é descrito o protocolo para montagem

das redes e as bases de dados utilizadas.
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3.3.4 Construcao de Redes de Integracao para Analise de Expressao

Redes sao a representacao de elementos e suas respectivas interagoes entre si, a na-
tureza dos elementos (também chamados de nodos ou vértices) e das interagoes (também
chamadas de arestas) s@o varidveis de rede para rede. Essas entidades sao tipicamente re-
presentadas por matrizes de adjacéncia, que sao matrizes bindrias onde as linhas e colunas
representam os elementos e os valores 1 e 0 sao utilizados para representar a presenca ou
auséncia, respectivamente, de interacao entre os elementos. Redes bioldgicas tém sido cada
vez mais utilizadas em andlises de dados massivos produzidos pelos experimentos atuais e
na visualizagao dos mesmos. Um exemplo de rede biolégica sao as que associam genes a seus
produtos e elementos reguladores. Outro exemplo sao redes de interagao proteina-proteina
(PPI), onde seus nodos sdo as proteinas e as arestas representam interagoes entre essas

proteinas.

Para facilitar a interpretacao dos mecanismos biolégicos e visualizacao do perfil de ex-
pressao dos alvos durante o estudo de caso, foram utilizadas redes de interacao. Para o mapa
modular do RNA-seq foi construida uma rede PPI, as relagoes foram obtidas da base de da-
dos String, discutida brevemente na Subsecao [3.3.4.1] Para o mapa modular da metilagao,
também foi utilizada uma rede PPI, mas para construi-la foi necessario primeiro termos em
maos uma relacao entre ilhas CPG e mRNAs. Essas relacoes podem ser retiradas de bases

de dados da plataforma Illumina. Esse procedimento é descrito detalhadamente na Secao
3.2.5]

Por fim, existe o mapa modular do miRseq, no qual foi utilizado redes do tipo miRNA-
mRNA. O String nao trabalha com esse tipo de relagao. Assim sendo, foi necessario utilizar
a base de dados Starbase ENCORI para derivar as relagoes miRNA-mRNA, este protocolo
é descrito detalhadamente na Subsecgao [3.3.4.2]

3.3.4.1 STRING: Um Banco de Dados de Interagoes Proteina-Proteina (PPI)

O STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins) é um banco de
dados online de interacoes proteina-proteina. Esse banco de dados é mantido pelo Labora-
tério Europeu de Biologia Molecular (European Laboratory for Molecular Biology - EMBL),
desde o ano 2000 (MERING et al 2005; MERING et al., 2007; [JENSEN et al., [2009; SZ-
KLARCZYK et al., 2011; SZKLARCZYK et al.| 2014) e pode ser encontrado no endereco
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eletronico “https://string-db.org/’.

Hoje, o STRING encontra-se na versao 11.5 com dados referentes a 2031 espécies, apro-
ximadamente 67 milhoes de polipeptideos registrados e mais de 20 bilhoes de interacgoes,
essas informacgoes sao constantemente atualizadas no endereco eletronico mencionado. A
natureza das interagoes registradas varia. Atualmente, existem 7 tipos de interagbes com
a qual esse banco de dados trabalha: Conserved Neighborhood, Co-ocurrence, Fusion, Co-

expression, Experiments, Databases e Textmining.

As interagoes do tipo Conserved Neighborhood associam proteinas cujos genes codifi-
cantes (no genoma procarioto) estejam préximos um do outro (distancia intergénica de no
méximo 300 pares de bases). As interagoes do tipo Co-ocurrence servem para indicar pro-
teinas cujos genes codificantes possuam homdlogos em outra espécies. As interacgoes do tipo
fusion indicam proteinas cujos genes codificantes sofram o processo de fusao. As interagoes
do tipo Co-expression indica proteinas cujos genes codificantes apresentam co-expressao. As
interagoes do tipo Ezperiments sao interacoes proteina-proteina retiradas de outros bancos
de dados de interagoes entre proteinas (DIP,BIND,BioGRID). As interagoes do tipo Da-
tabases representam interacoes de proteinas considerando rotas metabdlicas, sao retiradas
de bancos de dados como KEGG e Reactome. As interagoes do tipo textmining represen-
tam interagdes proteina-proteina encontradas nos resumos de artigos cientificos (MERING
et al) 2005, MERING et al., 2007; JENSEN et al. 2009; SZKLARCZYK et al| [2011
SZKLARCZYK et al. 2014)).

Neste trabalho, as redes de interacao proteina-proteina para Homo sapiens foram ob-
tidas da base dados STRING, considerando apenas os tipos de interacao Fxperiments e
Databases. Essas interacoes sao retiradas de bancos de dados curados manualmente, e
portanto, possuem um certo grau de confianca. O score minimo para que as interacoes
sejam aceitas é de 0.7, o uso destes parametros restringe ao maximo o nimero de interacoes
proteina-proteina que sejam falsos positivos. Essas redes foram utilizadas para visualizacao
e interpretacao de mecanismos biolégicos associados aos médulos e condigoes que nos forem

de interesse nos mapas modulares.
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3.3.4.2 Starbase ENCORI: Um Banco de Dados de Interagoes miRNA-Alvo

O Starbase ENCORI é um endereco eletronico encontrado em “https://starbase
.sysu.edu.cn/ que se dedica a armazenar interacoes que miRNAs possam ter com ou-
tros transcritos. Isso é feito por meio da coleta de informacoes de diversas fontes que
incluem: diferentes algoritmos de predicao, dados de CLIP-seq e artigos publicados (LI et
al, 2014)). Existem diversas relagbes que podem ser encontradas com auxilio dessa base de
dados, alguns exemplos incluem: miRNA-mRNA, miRNA-IncRNA (long non coding RNA),
miRNA-circRNA (circular RNA), miRNA-ceRNA (competing endogenous RNA) e miRNA-
pseudogene (LI et al| [2014)). Li e colaboradores (2014), detalham em (LI et al., [2014)) como
funciona a base de dados, bem como a mesma foi criada. Essa ferramenta foi utilizada
para prospectar relagoes do tipo miRNA-mRNA. Para entender o protocolo de selegao que
foi utilizado, primeiro é explicado o formato dos resultados fornecidos pelo ENCORI. As
relacoes sao fornecidas em formato de tabela, onde sao encontradas as seguintes colunas de

interesse:
e miRNAname: o nome do miRNA;
e genelD: o nome ENSEMBL do mRNA alvo;

e geneName: o nome Gene Symbol do mRNA alvo;

e PITA: algoritmo de predi¢ao de interagao miRNA-alvo por kertesz e colaboradores

(KERTESZ et al.| 2007);

e RNA22: algoritmo de predicao de interagoes miRNA-alvo por Loher e colaboradores

(LOHER; RIGOUTSOS, 2012);

e miRmap: algoritmo de predigao de interagoes miRNA-alvo por Vejnar e colaboradores

(VEJNAR; ZDOBNOV], 2012);

e microT: algoritmo de predigao de interagoes miRNA-alvo por Maragkakis e colabora-

dores (MARAGKAKIS et al., [2009);

e miRanda: algoritmo de predigao de interagoes miRNA-alvo por Enright e colabora-

dores (ENRIGHT et al., [2003));


https://starbase.sysu.edu.cn/
https://starbase.sysu.edu.cn/
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e PicTar: algoritmo de predi¢ao de interagoes miRNA-alvo por Krek e colaboradores

(KREK et al 2005);

e TargetScan: algoritmo de predigao de interagoes miRNA-alvo por Agarwal e colabo-

radores (AGARWAL et al., [2015));

e clipExpNum: ntmero de experimentos CLIP-seq com evidencias da interagao miRNA-

alvo de acordo com Li e colaboradores (LI et al., [2014]);

o degraErpNum: numero de experimentos de sequenciamento de degradoma com evi-

déncias da interagao miRNA-alvo, segundo (LI et al., [2014);

e pancancer: numero de tumores cuja interacao miRNA-alvo possui evidéncias segundo

Li e colaboradores (LI et al., [2014]).

As colunas “miRNAname”, “genelD” e “geneName” representam identificadores para o
miRNA e seu alvo. As colunas “PITA”, “RNA22”, “miRmap”, “microT”, “miRanda”, “Pic-
Tar” e “TargetScan” representam seus respectivos algoritmos de predicao. Sendo assim,
estas colunas indicam se a relacado miRNA-alvo possui alguma evidéncia, segundo o res-
pectivo algoritmo de predicdo. As colunas “clipExpNum”, “degraFxpNum” e “pancancer”
indicam o nimero de evidéncias que a relacao miRNA-alvo tem de acordo com cada tipo de

dado, de acordo com o que é descrito por Li e colaboradores em (LI et al.; [2014]).

Para realizar a selecao das relacoes miRNA-mRNA, foi seguido o seguinte protocolo:
as interacoes devem estar presentes em pelo menos 5 dos 7 algoritmos considerados, de-
vem apresentar pelo menos 5 experimentos CLIP-seq e devem ter evidéncias em pelo menos
3 tumores. Essas relagoes foram utilizadas para montar uma rede miRNA-mRNA para
visualizagao do perfil de expressao dos alvos/nodos e de possiveis interagoes de interesse.
Para realizar uma analise mais direcionada segundo os dados obtidos posteriormente, as
relagoes miRNA-mRNA foram filtradas segundo os dados de RNA-seq ou metilacao, seleci-
onando apenas as relacoes miRNA-mRNA, cujo mRNA esteja presente em sua respectiva
rede (RNA-seq ou metilacdo). Posteriormente, as relagoes miRNA-mRNA foram concate-
nadas as relagoes mRNA-mRNA da respectiva rede (RNA-seq ou metilagao), cujo mRNA
esteja presente nas relacoes miRNA-mRNA filtradas. No final, foi obtida uma rede com
relacoes miRNA-mRNA e mRNA-mRNA baseada em dados obtidos posteriormente, o que

nos facilitou uma andlise direcionada.
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Informagoes mais detalhadas sobre a construcao da rede sao fornecidas na propria secao

de analise de redes na Subsecao [4.2.3

3.4 Sumarizacao da Metodologia: Fluxograma de Dados

Nesta Secao, ilustraremos, na forma de fluxogramas, as etapas de coleta e transformacao

de dados descritas nas Segoes e [3.3l Abaixo, na Figura [3.2] temos a primeira fase da
metodologia, composta de prospeccao dos dados de RNA-seq, metilagao e de miRseq. A

legenda da Figura [3.2] trds mais informagdes sobre o processo:

Fluxograma de Dados: Fase 1 (Prospeccao de Dados)
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Figura 3.2: Fluxograma de Dados: Fase 1 (Prospecgdo de Dados). Os fluxogramas de cada um dos 3 tipos de dados
sao representados com cores diferentes: RNA-seq (rosa), metilagdo (azul) e miRseq (verde). Cada um dos fluxogramas estao
organizados numa hierarquia descendente, sendo assim, a ordem flui de cima para baixo. Na primeira fase, para cada um dos
3 tipos de dados, sdo prospectadas as amostras existentes no TCGA (The Cancer Genome Atlas) e no GDAC (Genomic Data
Commons). Em seguida, as amostras que existiam em ambos bancos de dados, foram prospectadas do GDAC. Este banco de
dados, realiza diversas filtragens que sdo descritas na Sec¢ao E importante relembrar aqui, que o GDAC tem um protocolo
para sumarizar as replicatas de expressdo ou metilagdo em uma tnica amostra. Sendo assim, depois que as amostras do GDAC
s@0 obtidas, realizamos a remogao de possiveis amostras duplicadas. Assim, é finalizada a obtencao dos dados brutos iniciais.
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Fluxograma de Dados: Fase 2 (Pré-processamento)
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Figura 3.3: Fluxograma de Dados: Fase 2 (Pré-processamento). Os fluxogramas de cada um dos 3 tipos de dados sao
representados com cores diferentes: RNA-seq (rosa), metilacéo (azul) e miRseq (verde). Tais fluxogramas estdo organizados em
uma hierarquia descendente, sendo assim, a ordem flui de cima para baixo. Note que alguns passos dos fluxogramas possuem
uma seta fluindo para um retangulo roxo a sua esquerda, tais retangulos contém informacées detalhadas a respeito de seu passo
respectivo. Cada um dos fluxogramas sao iniciados a partir dos dados prospectados na Figura 0s quais sdo organizados
em dataframes tumor-a-tumor, compondo 33 dataframes de dados brutos para cada um dos 3 tipos de dados, totalizando
99 dataframes para pré-processamento. Esses 99 dataframes passardo pela longa fase 2 de pré-processamento descrita pelo
seu respectivo fluxograma. Primeiramente, os dados brutos de cada dataframe sdo transformados para uma escala log(2), no
caso dos dados de RNA-seq e miRseq. Essa transformacdo nao é necessaria para os dados de metilacdo, pois os valores beta
existem em uma escala de 0 a 1. Posteriormente, é realizada uma normalizagao entre Arrays do tipo Quantile para os valores
de cada sonda/gene. Essa normalizagdo é aplicada separadamente em cada um dos 99 dataframes, com auxilio da fungéo
normalizeBetweenArrays() do pacote limma. Os valores NA s@o desconsiderados no célculo da normalizacgdo, tais valores
serdo tratados mais a frente. Em seguida, os dados dos 99 dataframes sdo transformados para o espago do PCA (Principal
Component Analysis), considerando as componentes principais PC1 e PC2. Com auxilio do teste de Rosner é determinado se
existem outliers dentro desse espago, cujos pontos/valores correspondem as amostras de um determinado tumor. O teste de
Rosner precisa de dois pardmetros, o nimero estimado de outliers “K” e um p-valor critico (@). Empiricamente foi determinado
que “K” seria igual ao valor de um centésimo do nimero de amostras no espago do PCA, arredondado para cima, ou 1. Quanto
ao valor “o”, foi determinado, também empiricamente, que esse seria igual a 0.05. Apéds a remocao das amostras consideradas
outliers, cada uma das 99 dataframes passa pela identificagdo e corregao de efeitos de lote. Sdo 4 tipos de efeitos de lote
considerados: “Batch”, “Center”, “Sex” e “TSS”. Para cada uma das 99 dataframes, as amostras sao separadas de acordo com
sua classificacdo no que tange seu lote (“batch”), o centro de processamento (“Center”), sexo do individuo (“Sez”) e local de
origem (“TSS”). De maneira iterativa é avaliada se a classificacdo das amostras, de acordo com os 4 tipos mencionados, é
responsavel pela indug@o de algum efeito de lote nos dados. Essa avaliacdo é feita com o “Dispersion Separability Criterion”
(DSC), definido na Subsecao Quando o DSC de uma das 99 dataframes, cujas amostras estao classificadas de acordo
com um dos 4 tipos de efeitos, for maior que 0.3, a fungéo “removeBatchEffect()” do pacote “limma” é utilizada para remogao
dos efeitos de lote. Posteriormente o DSC é medido novamente para garantir que este esteja menor que 0.3, pois, isto foi
determinado como condigao para que o efeito de lote seja considerado desprezivel. O processo de medicdo do DSC e corregao
de efeitos de lote s6 acorre quando classificacdo em questdo apresenta mais de 4 amostras. Por exemplo, considerando o efeito
“batch”. Em um determinado tumor existem 500 amostras divididas entre 10 tipos de lotes. Se um destes tipos for constituido
por 2 amostras, tal tipo, e portanto, as amostras nele contidas, sao excluidas da anédlise de efeitos de lote. O processo de
medigdo do DSC e de correcao dos efeitos de lote foi realizado de maneira iterativa e separadamente para cada um dos 4
tipos de efeitos de lote em cada uma das 99 dataframes até garantir que o DSC de cada uma das 4 classificacoes estivesse
abaixo de 0.3, garantindo que os 4 tipos de efeitos de lote sao despreziveis em cada uma das 99 dataframes. Ao final temos 98
dataframes devidamente pré-processadas: 33 tumores (RNA-seq), 33 tumores (metilagédo) e 32 tumores (miRseq). Um tumor,
o glioblastoma (GBM), foi excluido por nao ter amostras suficientes ao fim do pré-processamento.
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A Figura [3.3] contém 3 fluxogramas, ilustrando a longa fase de pré-processamento dos
dados brutos. Cada uma dos 3 tipos de dados tém seu préprio fluxograma, representado
por uma cor: RNA-seq em rosa, metilacao em azul e miRseq em verde. Note que alguns
passos tem uma seta fluindo para sua esquerda em direcao a um retangulo roxo, este contém
informagoes especificas acerca do passo em questao. Em resumo, as etapas da fase 2 sao:
transformacao de escala, remocao de linhas e colunas com variancia nula, normalizacao
entre Arrays, deteccao e remocao de outliers e por fim, a detecgao e correcao de efeitos de
lote. Cada uma dessas etapas sdo mencionadas na Subsecao [3.2.1] e estao detalhadas na
Figura (3.3 e na sua respectiva legenda. Lembrando que todas essas etapas sao aplicadas
separadamente aos 99 dataframes. No fim, foram obtidas 98 dataframes, pois o tumor
glioblastoma nao apresentou amostras para os dados de miRseq. A terceira fase é composta
pela concatenagao dos 33 (ou 32) dataframes pré-processados em um udnico objeto, aqui
chamado de DG (Dataframe Geral). Este contém os todas as amostras de todos os tumores
de um tipo de dado, portanto, 3 DGs foram preparados. A Figura [3.4] abaixo, apresenta os

fluxogramas das etapas desta fase.
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Figura 3.4: Fluxograma de Dados: Fase 3 (concatenacdo de Dados). Os fluxogramas de cada um dos 3 tipos de dados sdo
representados com cores diferentes: RNA-seq (rosa), metilagdo (azul) e miRseq (verde). Tais fluxogramas estio organizados em
uma hierarquia descendente, sendo assim, a ordem flui de cima para baixo. Note que alguns passos dos fluxogramas possuem
uma seta fluindo para um retangulo roxo a sua esquerda, tais retdngulos contém informagoes detalhadas a respeito de seu
passo respectivo. Cada um dos fluxogramas sao iniciados a partir dos 33 dataframes pré-processados segundo a Figura
O objetivo desta fase foi a concatenacdo dos 33 (ou 32) dataframes em um tnico objeto. A primeira etapa é justamente a
concatenagdo, que cria 3 grandes objetos contendo todos os dados de expressdo/metilacdo pré-processados de cada um dos 3
tipos de dados, aqui chamados de “dataframes gerais” (DG). O DG do RNA-seq, inicialmente, tinha 8913 amostras e 20464
sondas. O DG de metilagdo tinha 9213 amostras e 19512 sondas. O DG de miRseq tinha 9161 amostras e 721 sondas. Em
seguida é necessdrio filtrar os DGs, para que estes contenham apena sondas (mRNAs, CPG ou miRNA) que tenham relagoes
com processos biolégicos conhecidas. Para os dados de RNA-seq, bastou prospectar as relagoes Gene Symbol-BP do pacote
“GO”. Um total de 11049 relacées Gene Symbol-BP foram prospectadas e a partir delas, foram removidos as sondas que nao
possuiam nenhuma relagdo Gene Symbol-BP conhecida do DG de RNA-seq, criando um objeto com 8913 amostras e 15374
sondas. O DG de miRseq passou por um processo quase idéntico, mas foi necessario realizar primeiro, a prospeccao de 1557
relagdbes miRNA-BP do dominio “QuickGO”. Em seguida forma filtradas do DG de miRseq, as sondas sem nenhuma relagao
miRNA-BP conhecida, criando um objeto de 9161 amostras e 292 sondas. A metilagdo teve um processo pouco diferente,
pois nao foram encontradas relacdes do tipo CPG-BP. Portanto, foi necessario prospectar 19383 relagoes CPG-Gene Symbol
do pacote Illumina450kkanno e realizar um transformacdo na DG de metilagdo onde as sondas (CPGs) foram substituidas
pelo seu respectivo Gene Symbol, criando um objeto de 9213 amostras e 16684 sondas. Posteriormente foram removidas
amostras e colunas de baixa qualidade, Por “baixa qualidade”, se entende que o vetor em questao possuia 20% ou mais de seus
elementos como nulos (NA). Os valores NA que ainda existiam nos 3 DGs, mesmo apds a filtragens anterior, foram substituidos
pela mediana da sonda a que pertenciam. Apds essa etapa os DGs tinham as seguintes dimensdes: 8913 amostras e 14893
sondas (RNA-seq), 8756 amostras e 16684 sondas (metilagdo) e 9161 amostras e 278 sondas (miRseq). Os DGs de RNA-seq
e de miRseq foram finalizados na etapa anterior, mas o DG de metilagdo apresentou um problema, sondas repetidas, uma
consequéncia da etapa de transformagado. Para corrigir o problema, os vetores das sondas repetidas foram substituidos por
um unico vetor de médias de metilagao. Essa etapa resultou em um DG de metilacdo com 8756 amostras e 10464 sondas.
Posteriormente, foram removidas as sondas sem relacdo Gene Symbol-BP conhecidas do DG de metilagao, criando um objeto
de 8756 amostras e 8894 sondas. Assim, os 3 DGs estao finalizados e prontos para a aplicagdo do mapa modular.
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Os DGs (Dataframe Geral) dos 3 tipos de dados (RNA-seq, metilagdo e miRseq) sao
preparados segundo as etapas ilustradas na Figura [3.4. Apds os processos de concatenagao
e de filtragens foram obtidas 3 DGs: o de RNA-seq com 14893 sondas e 8913 amostras,o de
metilacao com 8894 sondas e 8756 amostras e, por fim, o de miRseq com 278 sondas e 9161
amostras. O numero baixo de sondas para o DG de miRseq se deve a falta de informacoes
de miRNAs que estao disponiveis. A partir dos DGs é possivel continuar com a metodo-
logia, o préximo objetivo é a determinagao dos BPs cujas alteracoes sao estatisticamente

significantes. Isto é realizado segundo as etapas ilustradas na Figura [3.5}
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Figura 3.5: Fluxograma de Dados: Fase 4 (BPs com alteragoes Significantes). Os fluxogramas de cada um dos 3 tipos
de dados sdo representados com cores diferentes: RNA-seq (rosa), metilagdo (azul) e miRseq (verde). Tais fluxogramas estao
organizados em uma hierarquia descendente, sendo assim, a ordem flui de cima para baixo. Note que alguns passos dos
fluxogramas possuem uma seta fluindo para um retangulo roxo a sua esquerda, tais retangulos contém informagoes detalhadas
a respeito de seu passo respectivo. Cada um dos fluxogramas sao iniciados a partir dos 3 DGs construidos segundo a Figura
A primeira etapa dessa fase é a centralizacido dos valores de expressdo/metilagdo dos DGs. Isto é feito com auxilio da
funcédo “scale()” que é aplicada as linhas da matriz. Note que esse procedimento é realizado tumor-a-tumor, ou seja, primeiro
sao selecionadas as amostras pertencentes ao tumor em questio para somente depois realizar a centralizagdo. A segunda etapa
é a determinagao de sondas induzidas ou reprimidas (SIRs) em cada um dos DGs centralizados. Foram consideradas SIRs as
sondas com z-score maior que 3 ou menor que -3, lembrando que o z-score sdo agora os valores do DG centralizado e mede
quantos desvios padrao o valor antigo estava acima ou abaixo da média. Essa etapa alterou o tamanho dos DGs de metilagao
e miRseq, pois houveram amostras que nao apresentaram nenhuma SIR e tiveram que ser removidas do respectivo DG. A
préxima etapa foi a filtragem dos BPs que possufam menos de 10 genes ou mais de 50 genes. Isso é feito para reduzir o universo
de BPs, mantendo um equilibrio entre generalizacao e especificidade, isto é discutido na Subsegao @ Observe, entretanto,
que o miRseq filtrou apenas os BPs que possuiam mais de 50 genes, isto foi necessario pois existe pouca informagao disponivel
sobre os miRNAs e remover os BPs com menos de 10 genes iria, como consequéncia, resultar na remogao de mais de 80%
das amostras por falta de SIRs. A seguir, foi realizada a determinacado dos BPs cuja alteracao é significante, por meio da
aplicagdo de um teste hipergeométrico. Assim foi criada uma nova DG, constituida de amostras (linhas) e de BPs (colunas),
que é preenchida com os p-valores calculados pelo teste hipergeométrico. Por fim, realizamos a filtragem dessa nova DG de
p-valores, onde sao removidas linhas colunas nulas. Os DGs de p-valores tem as seguintes dimensdes: 8913 amostras e 2296
BPs (RNA-seq), 8756 amostras e 2296 BPs (metilacdo) e de 8522 amostras e 426 BPs (miRseq).

Apos as etapas da Figura foram obtidas 3 DGs de p-valores, que por sua vez foram

convertidas em matrizes de porcentagem de expressiao segundo as etapas da Figura [3.6}
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Fluxograma de Dados: Fase 5 (Matriz de Porcentagem de Expressao)
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Figura 3.6: Fluxograma de Dados: Fase 5 (Matriz de Porcentagem de Expressdo). Os fluxogramas de cada um dos 3
tipos de dados sdo representados com cores diferentes: RNA-seq (rosa), metilagdo (azul) e miRseq (verde). Tais fluxogramas
estdo organizados em uma hierarquia descendente, sendo assim, a ordem flui de cima para baixo. Note que alguns passos dos
fluxogramas possuem uma seta fluindo para um retangulo roxo a sua esquerda, tais retangulos contém informagoes detalhadas
a respeito de seu passo respectivo. Cada um dos fluxogramas sao iniciados a partir dos 3 DGs de p-valores construidos segundo
a Figura A primeira etapa dessa fase é a conversdo da matriz de p-valores do teste hipergeométrico para uma matriz
de porcentagem de expressdo. Isso é feito substituicdo dos p-valores por um valor de porcentagem de expressao positivo,
negativo ou nulo. Caso o p-valor seja 0 ou maior que 0.05, o valor de porcentagem de expressdo assinalado é nulo. Caso
contrario é calculado um valor de porcentagem de SIRs existentes dentro do BP. Tal valor é positivo se o nimero de SIR
induzidas for maior que o de reprimidas e vice-versa. Caso haja SIRs induzidas e reprimidas dentro de um mesmo BP, foi
escolhida a porcentagem de expressao que possuia o maior valor em médulo, se ambas forem idénticas o valor de porcentagem
de expressdo era anulado. Assim, 3 DGs de porcentagem de expressdo sdo construidas, a proxima etapa é a filtragem das
mesmas. O processo de filtragem visa remover linhas e colunas de baixa qualidade ou de pouco valor informacional, reduzindo
o tamanho do mapa modular e possibilitando uma clusterizagdo mais rdapida, um tépico que sera discutido mais a frente. O
processo de filtragem inclui a remocao de linhas e colunas inteiramente nulas. Posteriormente foi determinado os valores de
“hits” nas linhas e nas colunas, e entdo, determinado a mediana de “hits”. Entende-se por “hit” a frequéncia de elementos nao
nulos no vetor em questdo (linha ou coluna). Linhas e colunas que apresentarem um valor de “hits” menores que a mediana
foram removidas por serem consideradas de baixo valor informacional. Por fim, temos 3 DGs de porcentagem de expressao
devidamente filtrados e com as seguintes dimensdes: 4483 amostras e 1680 BPs (RNA-seq), 4326 amostras e 2263 BPs e , por

fim, 4600 amostras e 213 BPs.

Ao concluir todas as etapas descritas na Figura [3.6] foram obtidos os 3 DGs de porcen-
tagem de expressao, que na verdade sao os mapas modulares, porém estes ainda precisam
passar pelo processo de clusterizacao hierarquica para definir os modulos. Esse procedimento

é feito de acordo com as etapas ilustradas na Figura [3.7}



Fluxograma de Dados: Fase 6 (Clusterizacao Hierarquica)

RNA-seq

|

Dataframe geral de
porcentagem de

Cl quica: p do RNA-
.-dimensées: 4483 amostras e seq
1680 BPs. com 4483 amostras
e 1680 BPs
-Clusterizacao hierarquica feita
com pacote ‘pvclust' l

-métrica de similaridade é a Qlusten;agzz;

Metilagdao

}

Dataframe geral de

miRseq

}

porcentagem de Dataframe geral de
Clusterizagdo quica: pressao da Clusterizagao Hierarqui porcen de
-dimensoes: 4326 amostras e ~di des: 4600 e 213 P! do miRseq
2263 BPs. com 4326 amostras BPs. com 4600 amostras e
€ 2263 BPs 213BPs
-Clusterizacdo hierarquica feita ~Clusterizag&o hierérquica feita
com pacote ‘pvelust 1 com pacote ‘pvclust' 1

-métrica de similaridade é a Qlusterigage;i;;

distancia euclidiana e o critério de

linkage & o de Ward <«——matriz de valores de

porcentagem de

S expressao

de 5000 passos € o teste utilizado
determinar a significancia
estatistica de cada cluster.

-Clusterizago é feita com 3 seeds:
11, 2357 e 7703

Clusters significantes Determinando

(Médulos): clusters
- Cluster/Mo6dulo com pvalor menor signijicantes
que 0.05 (Mddulos)

Nomeando médulos:
- Cada médulo tem varios BPs, um
deles deve ser selecionado para
nomear o mesmo

-Definicao da variavel 'Score',
porcentagem de SIRs dentro
vezes a frequéncia média de SIRS

-Frequéncia média corresponde a
frequéncia das SIRs do BP no
conjunto de dados inteiro dividido
pelo nimero de SIRs do BP em
questao

Nomeando os
modulos

-Defini¢ao da variavel
‘Grand_Score', profundidade da
BP vezes o 'Score'

-O BP que apresentar o maior
‘Grand_Score' sera escolhida para
nomear o0 médulo em questdo

Mapa modular do
RNA-seq finalizado

Clusterizacao

-métrica de similaridade é a i
A o hierarquica da

e o critério de

: A oy iz de \
linkage & o de Ward matriz de valores de

porcentagem de
expressao

de 5000 passos € o teste utilizado
determinar a significancia
estatistica de cada cluster.

-Clusterizagao é feita com 3 seeds:
11, 2357 e 7703

Clusters signif Dy
(Médulos):

clusters

e o critério de

linkage & o de Ward <«——matriz de valores de

porcentagem de
expressao

pling
de 5000 passos € o teste utilizado
determinar a significancia
estatistica de cada cluster.

-Clusterizagao é feita com 3 seeds:
11, 2357 e 7703

Clusters significantes Determinando

- Cluster/Mé6dulo com pvalor menor

que 0.05 (Médulos)

Nomeando médulos:
- Cada médulo tem varios BPs, um
deles deve ser selecionado para
nomear 0 mesmo

-Definicéo da variavel 'Score',
porcentagem de SIRs dentro
vezes a frequéncia média de SIRS

-Frequéncia média corresponde a
frequéncia das SIRs do BP no
conjunto de dados inteiro dividido
pelo nimero de SIRs do BP em
questao

Nomeando os
médulos

-Defini¢do da variavel
‘Grand_Score', profundidade da
BP vezes o 'Score'

-O BP que apresentar o maior
‘Grand_Score' sera escolhida para
nomear o médulo em questao

Mapa modular de
metilag&o finalizado

(Médulos): clusters
-C 6 com pvalor menor significantes
que 0.05 (Mddulos)

Nomeando médulos:
- Cada médulo tem varios BPs, um
deles deve ser selecionado para
nomear o mesmo

-Definicéo da variavel 'Score',
porcentagem de SIRs dentro
vezes a frequéncia média de SIRS

-Frequéncia média corresponde a
frequéncia das SIRs do BP no
conjunto de dados inteiro dividido
pelo nimero de SIRs do BP em
questdo

Nomeando os
médulos

-Defini¢ao da variavel
‘Grand_Score', profundidade da
BP vezes o 'Score'

-O BP que apresentar o maior
‘Grand_Score' sera escolhida para
nomear o médulo em questao

Mapa modular do
miRseq finalizado

70

Figura 3.7: Fluxograma de Dados: Fase 6 (Clusterizagdo Hierdrquica). Os fluxogramas de cada um dos 3 tipos de dados sdo
representados com cores diferentes: RNA-seq (rosa), metilacdo (azul) e miRseq (verde). Tais fluxogramas estdo organizados
em uma hierarquia descendente, sendo assim, a ordem flui de cima para baixo. Note que alguns passos dos fluxogramas
possuem uma seta fluindo para um retdngulo roxo a sua esquerda, tais retangulos contém informagoes detalhadas a respeito
de seu passo respectivo. Cada um dos fluxogramas sdo iniciados a partir dos 3 DGs de porcentagem de expressao segundo
a Figura A primeira etapa dessa fase é a clusterizacdo hierdrquica, feita com o pacote “puclust”, utilizando distancia
euclidiana como métrica de similaridade e critério de Ward como critério de similaridade (Linkage). Para determinar a
significancia estatistica dos clusters (médulos) definidos foi utilizado o multiscale resampling bootstraping com 5000 passos
para determinagao do “approzimately unbiased p-value” (au). Os clusters que apresentarem um au menor que 0.05 serdo
cosiderados como significantes. O procedimento de clusterizacdo hierdrquica é realizado 3 vezes para cada mapa modular,
fixando seeds: 11, 2357 e 7703. Apds a determinacdo dos médulos é necessdrio nomed-los. Cada médulo possui diversos BPs
dentro de si e um deles foi selecionado para nomear cada médulo. Para realizar tal procedimento foi criado uma medida
chamada “Grand_Score”. Primeiramente foi determinado o nimero de SIRs dentro de cada BP dentro de cada médulo. Depois
foi determinado a frequéncia média de SIRs no mapa modular. Isto é feito determinando os SIRs existentes dentro de cada BP
do médulo e calculando a frequéncia destes SIRs no mapa modular, ou seja, o nimero de amostras em que a SIR em questao
é considerada como uma SIR também. Esta frequéncia é entdo dividida pelo ntimero de Slrs existentes dentro do BP. Ao
multiplicar o nimero de SIRs do BP pela sua frequéncia média, calculamos o “Score”. A seguir, o “Score” é multiplicado pelo
valor de profundidade do BP, criando assim o “Grand_Score”. Dessa maneira o “Grand_Score” é uma medida que considera: o
numero SIRs do BP, o quao prevalente essa sir esta no mapa modular e a especificidade do BP. O BP que apresentar o maior
valor de “Grand_Score” dentro do médulo é selecionado para nomeéd-lo. Ao fim, temos os 3 mapas modulares clusterizados e
finalizados. Com os médulos devidamente selecionados e nomeados é possivel prosseguir para as andlises feitas no capitulo El
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4 Resultados e Discussao

A primeira parte dos resultados constitui uma breve avaliagao dos parametros utilizados
para realizar o processo de clusterizagao dos dados, onde é explicado o porque de se utilizar
tais parametros. Na segunda parte é realizada a descricao e analise dos 3 mapas modulares
construidos (RNA-seq, metilagdo e miRNA), além da visualizacdo dos mapas construidos
sera discutido quais médulos encontrados sao interessantes em um contexto de cancer e
também quais os mdédulos mais consistentemente induzidos ou reprimidos nos 32 tumores
contemplados. Na terceira e tultima parte, é realizada uma analise mais minuciosa do tumor

de mama (BRCA), onde foi discutido o perfil de expressao de SIRs do tumor.

4.1 Meta Analise da Clusterizacao Hierarquica e Visualiza-
cao do Mapa Modular

Antes de realizar qualquer interpretagao e validacao bioldgica, é necessario avaliar se

as metodologias estatisticas produzem resultados congruentes. Na [Subsecao 3.2.8, é men-

cionado a possibilidade de que o método aglomerativo e a métrica de distancia utilizados
por Segal podiam nao apresentar a melhor convergéncia de resultados. Nesta Subsecao, foi
feita uma meta analise dos resultados do processo de clusterizacao hierarquica de um objeto
formado com os dados dos 32 tumores, o mesmo que sera analisado nos passos a frente,

considerando a distancia euclidiana e critério de Ward.

O mapa modular foi desenvolvido para ser uma metodologia baseada em visualizacao
e sumarizacao de grandes quantidades de dados de expressao. A saida do método é um
heatmap mostrando como os modulos com alto grau de significancia estao expressos nas
condigoes experimentais enriquecidas com anotacoes de alguma natureza. Por fim, deve ficar

claro, entao, que a principal funcao do mapa modular é andalise por meio da sumarizacao e
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visualizacao de dados segundo os seguintes aspectos:

e Quais sao os processos bioldgicos (mddulos) mais significativos encontrados no universo

de genes/sondas fornecido?

e Qual o comportamento da expressao desses modulos em funcao do tipo de tumor?

Em materiais e métodos (Subsecao 3.2.8)) é mencionado o método do bootstrap resam-

pling possui uma aleatoriedade intrinseca, mas possui também uma garantia de convergén-
cia para um nimero de passos de bootstrap suficientemente grande (SHIMODAIRA| 2013)).
Dessa maneira é possivel conseguir inferir a partir de uma amostra o comportamento geral
da populagao total. Cada conjunto de dados tem uma taxa de convergencia diferente a
depender de seu tamanho, interdependéncia das variaveis e complexidade geral. Cabe ao

pesquisador determinar qual o nimero de passos a utilizar observando a convergéncia dos

resultados (SHIMODAIRA| [2013)).

A convergeéncia dos resultados, independente da seed utilizada, é algo de absoluta im-
portancia para a metodologia do mapa modular, pois é a partir do bootstrap resampling
que o Approzimatelly Unbiased p-value (AU) é estimado e consequentemente os médulos
que sdo estatisticamente significantes no conjunto de dados em questao (SHIMODAIRA,
2013). Se utilizar de resultados (médulos) ndo convergentes nessa metodologia seria o equi-
valente de simplesmente selecionar um ntimero z de moédulos aleatoriamente dentro de um
universo com n modulos para realizar a andlise visual, algo que nao nos interessa, pois
deseja-se fazé-lo para um conjunto de modulos que de fato sejam significantes segundo os

dados fornecidos.

Um desafio que surgiu para execucao da clusterizacao hierarquica foi o custo compu-
tacional do procedimento. Por custo computacional se entende o tempo necessario para
realizar algum procedimento. O processo de clusterizagao hierarquica foi feito no cluster
de computacao do ntcleo de computacao ciéntifica da UNESP, chamado de “GridUnesp”.
Estavam disponiveis para uso um total de 55 threads ou nicleos de processamento, todos
utilizados para realizacao da clusterizacao hierarquica, que estava devidamente paralelizada
no script em R. No caso do mapa modular do RNA-seq, cujo DG de porcentagem de expres-
sao tinha 4483 amostras e 1680 BPs (7531440 elementos), foi necessério em média 50 horas

ou pouco mais de 2 dias para realizar a clusterizagao hierarquica de 5000 passos. Para os
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dados de metilagao, cujo DG de porcentagem de metilagao tinha 4326 amostras e 2263 BPs
(9789738 elementos), foi necessario em média 120 horas ou 5 dias para realizar a clusteriza-
¢ao hierarquica de 5000 passos. Por fim, para os dados de miRseq, cujo DG de porcentagem
de expressao tinha 4600 amostras e 213 BPs (979800 elementos), foi necessario em média
40 minutos para realizar a clusterizacao hierarquica de 5000 passos. Os dados miRseq de-
moram significantemente menos para serem clusterizados devido ao baixo ntimero de BPs,
nao apresentando tanto problema no quesito custo computacional. O mesmo nao pode ser
dito sobre os dados de RNA-seq e de metilagao, ambos levando dias para a conclusao do
procedimento. Isto apresenta um problema, pois o GridUnesp é de uso compartilhado en-
tre diversos alunos da UNESP, o que significa que pode existir uma fila de procedimentos
(jobs) de outros usudrios esperando para serem executados e cuja a duragao de execugao é

desconhecida para terceiros.

O alto custo computacional da utilizacao de um niumero muito elevado de passos de
bootstrap, nos levou a seguinte abordagem para selecao de médulos. Primeiramente, foi rea-
lizada a clusterizagao hierarquica da matriz de porcentagem expressao (DG de porcentagem
de expressao) dos 32 tumores para 3 seeds (11, 2357 e 7703), com 5000 passos de bootstrap,
distancia euclidiana e critério de Ward. Para os dados de RNA-seq foram necessarios 6 dias
para a execucao das 3 clusterizacoes hierarquicas de 5000 passos, 15 dias para os dados de
metilacao e apenas 1 dia para os dados de miRseq. Isso totaliza um minimo de 22 dias para
execucao completa da clusterizagao hierarquica, contudo, foram necessarios pouco mais 60
dias (2 meses) para a execugao devido a fila de jobs de outros usudrios. Por fim, os médulos
estatisticamente significantes foram prospectados segundo o bootstrap resampling de Shimo-
daira e colaboradores (Aproximately Unbiased (au), au > 0.95) e, entdao foram filtrados os
resultados convergentes entre as 3 seeds. Dessa maneira, foi possivel utilizar apenas a con-
vergéncia dos resultados das seeds testadas, ou seja, modulos estatisticamente significantes

independente da aleatoriedade intrinseca do método.

Foram selecionados 69 mdédulos para o mapa modular de RNA-seq. Devido ao elevado
nimero de médulos foram escolhidos aqueles cuja ontologia representada tivesse um nivel
de profundidade maior que 10, essa questao do nivel de profundidade de uma ontologia é
abordado na Subsecao [3.2.4] Dessa maneira, um total de 35 mdédulos foram selecionados,
uma legenda de cores foi criada para identificid-los, essa legenda pode ser vista na Figura

4.1l Em seguida, foi realizada a visualizagdo e interpretacao dos dados com o heatmap do
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mapa modular, a saida bruta da metodologia pode ser observada na Figura [4.2] junto com

uma descrigdo mais técnica sobre a organizacao da imagem.

Legenda de cores do mapa modular de RNA-seq para 32 tumores

legenda

B nucleartranscribed mRNA polyia) tail shortening
positive regulation of telomere capping
glutamate metabolic process
cAMP hiosynthetic process
positive regulation of type | interferon-mediated signaling pathway
peptidyl-L-cysteine S-palmitaylation
regulation of DNA methylation
positive regulation of membrane protein ectodomain protealysis
| positive regulation of phosphoprotein phosphatase actinty
negative regulation of axon extension involved in axan guidance
prostaglandin biosynthetic process
macraphage differentiation
positive regulation of synaptic transmission, GABAergic
lens morphogenesis in camera-type eye
negative regulation of axon regeneration
regulation of androgen receptor signaling pathway
regulation of dendrite development
activation of transmermbrane receptor protein tyrosine kinase activity
B cellular sodium ion homeostasis
regulation of protein secretion
B rmarmmary gland alveolus development
positive regulation of excitatory postsynaptic potential
regulation of neuranal synaptic plasticity
embryonic camera-type eye marphogenesis
positive regulation of protein serinefthreonine kinase activity
regulation of fatty acid biosynthetic process
regulation of B cell receptor signaling pathway
cochlea morphogenesis
negative regulation of fibrinolysis
fibrinalysis
positive regulation of epidermal growth factor-activated receptor activity
cellular glucuranidation
blastocyst formation
ventricular septum development
regulation of postsynaptic neurotransmitter receptor activity

Figura 4.1: Legenda de cores do mapa modular de RNA-seq para 32 tumores. Pode-se observar na figura os 35 médulos
selecionados e sua respectiva cor assinalada.
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Heatmap do mapa modular de RNA-seq para 32 tumores com
clusterizacao modular interna

P
g
&
&

- | I G I A M A A A AR AN

.

- I.I-.I-.I.IlIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

[ ]
]
| |
l l
| |

D
x a

.._

Figura 4.2: Heatmap do mapa modular para 32 tumores com clusterizacdo modular interna. As linhas representam os
processos biolégicos enquanto as colunas representam os arrays (ou experimento). Nesse heatmap, os 35 médulos selecionados,
que sao conjuntos de processos biolégicos, sdo representados pela barra colorida, na lateral esquerda do heatmap e portanto
constituem o eixo y da figura. Existem 32 colunas na figura, cada uma nomeada de acordo com um tumor na parte inferior,
este constitui o eixo x da figura. A respectiva associagdo de cores a seus mdédulos é feita na Figura As colunas desse
heatmap foram organizadas de tal forma que é possivel dividi-las de acordo com o tumor a que os experimentos pertencem,
de fato, o nome de cada uma das colunas definidas pelas divisdes verticais do heatmap é referente a cada um dos 32 tumores
utilizados. As divises horizontais sdo referentes aos médulos, de maneira que é possivel dividir o heatmap original (dos 32
tumores para todos os 35 médulos) em 1120 partes menores, que sio também heatmaps especificos para tumor/médulo. Apés
a divisdo, clusteriza¢ao hierdrquica é aplicada separadamente a cada um dos 1120 heatmaps menores (clusterizagdo modular
interna) para fins visuais. Cada heatmap é preenchido por valores de Porcentagem de Expressao (PE), os quais sdo definidos
na Subsegao Estes valores estdo localizados em um intervalo de [-1,1], como mostra a legenda de cores & direita da
figura. Sendo que 1 indica indugao, representada pela cor vermelha, enquanto -1 indica repressao, representada pela cor verde.
Os valores foram amplificados em 2000 vezes devido ao baixo médulo da absoluta maioria das células ndo nulas, facilitando a
visualizagdo na escala de valores utilizada [-1,1].

O heatmap na Figura[d.2|foi gerado a partir do objeto de dados de RNA-seq saida da me-
todologia do mapa modular adaptado. A selecao de modulos estatisticamente significantes
(35) foi previamente realizada, selecionando um total de 156 processos biol6gicos agrupados

em 35 moédulos, representados pela legenda de cores na lateral esquerda do heatmap.

Os valores de expressao génica relativa (ER) sao obtidos a partir da determinagao sondas

induzidas e reprimidas (SIRs), processo descrito na Subse¢ao(3.2.6| e da construgao da matriz
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de gene sets x Arrays, também chamada de DG (Dataframe Geral) de Porcentagem de
Expressao, segundo os critérios estabelecidos na Subsecao [3.2.7, Assim cada valor anotado
nas células dessa matriz é na verdade a porcentagem de sondas do processo biolégico que
sao considerados como SIRs, essa porcentagem é positiva para inducao e negativa para
repressao. Esse valor que leva em consideragao a expressao de SIRs e sua representacao
no processo biolégico em questao é aqui chamado de Porcentagem de Expressao (PE) e
corresponde a escala de valores entre -1 a 1 que ¢é ilustrada na matriz da figura[4.2] A escala
de Porcentagem de Expressao (PE) pode ser observada na legenda a direita. Elementos
da matriz com PE positiva indicam induc¢ao (em vermelho) e valores negativos (em verde)

indicam repressao da transcricao génica.

Apos essa segmentacao, foi realizada uma segunda clusterizacao hierarquica interna em
cada um dos 1120 heatmaps, essa clusterizacao também utiliza a distancia euclidiana e
critério de Ward. Note que esta segunda clusterizacao tem fins puramente visuais e nao tem
relacao direta alguma com a clusterizacao hierarquica que foi realizada para determinacgao
dos mdédulos estatisticamente significantes descrito na Subsecao [3.2.8, Em fungao disso
foi observado o comportamento de Figura 4.2l em que os elementos de cada um dos 1120
heatmaps se agrupam de acordo com a magnitude de sua expressao, pois o critério de Ward

tenta minimizar as variancias internas dos clusters gerados no dendrograma.

O heatmap bruto do mapa modular do RNA-seq na Figura [4.2] deixa algo bem claro:
essa forma bruta do mapa modular tem pouco valor como ferramenta de visualizagao. Isso
é consequéncia natural da grande quantidade de amostras representadas no heatmap. Espe-
cificamente ¢ consequéncia do fato do valor de ER ser uma minuscula parcela (SIRs) é um
grande universo de sondas. Assim pouquissimos elementos podem ser visualizados conside-
rando a escala de possiveis valores [-1,1]. A absoluta maioria das células do heatmap sao
nulas, como é esperado. Algumas poucas células que possuem valores diferentes de 0 mas
ainda assim esses sao muito baixos (préximos de 0). Como consequéncia, multiplicamos
a todos os valores na figura por 2000, valor determinado empiricamente, para facilitar a

visualizacao.

Para contornar o problema de quantidade de dados na figura, foi construida a versao
reduzida do mapa modular. Esta versao resumida do mapa modular, para a Figura {4.2]

pode ser observada na figura [4.3}
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Versao reduzida do mapa modular de RNA-seq
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prostaglandin biosynthetic process

regulation of androgen receptor signaling pathway

positive regulation of type I interferon-mediated signaling pathway
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ventricular septum development

regulation of neuronal synaptic plasticity

positive regulation of excitatory postsynaptic potential
embryonic camera-type eye morphogenesis

negative regulation of fibrinalysis
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blastocyst formation
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lens morphogenesis in camera-type eye

positive regulation of phosphoprotein phosphatase activity
cellular sodium ion homeostasis

regulation of fatty acid biosynthetic process

positive regulation of protein serine/threonine kinase activity
negative regulation of axon regeneration

regulation of dendrite development

regulation of B cell receptor signaling pathway

positive reqgulation of epidermal growth factor-activated receptor activity
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Figura 4.3: Versiao reduzida do mapa modular. Essa versdo do mapa modular foi desenvolvida com intencéo de facilitar
ainda mais a visualizagdo do comportamento da expressao dos mddulos selecionados. Ele é construido a partir dos 1120
heatmaps menores que compoe o heatmap original, sendo que no eixo y tem-se os 35 mddulos selecionados e no eixo x os
tumores. O valor PEG, chamado de Porcentagem de Expressdo Geral (PEG), de cada célula da figura é determinado por
meio das porcentagens de elementos induzidos e reprimidos, a eles é assinalado o maior valor dos dois. Caso os valores nao
tenham uma diferenga percentual maior que 0.1 (10%), entdo é assinalado o valor zero para o mini heatmap, indicando néo
haver diferenca significativa entre as porcentagens de valores induzidos e reprimidos. Portanto os valores PEG estao localizados
em uma escala de [-1,1], representada na legenda a direita do heatmap. Os valores PEG entre —1 < PEG < 0 (verde) indicam
repressdo, PEG =0 (preto) indica auséncia de expressdo dominante e valores entre 0 < PEG <1 (vermelho) indicam inducao.

A Figura[4.3deixa a andlise visual de multiplos tumores mais exequivel, nos permitindo
enxergar o grande objetivo da metodologia proposta na tese: visualizar mdédulos consis-
tentemente induzidos ou reprimidos segundo os dados de expressao. Na proxima subsecao
foram discutidos os médulos consistentemente induzidos ou reprimidos segundo os dados de

RNA-seq de 32 tumores.
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4.1.1 RNA-seq: Modulos Consistentemente Induzidos ou Reprimidos

Existe uma maior quantidade de elementos induzidos do que reprimidos de acordo com
o mapa modular reduzido do RNA-seq, note a predominancia da cor vermelha na Figura
4.3 que indica PEG positiva. Alguns dos mddulos estao quase que totalmente induzidos
em todos os 32 tumores ou pelo menos na maior parte deles. Foram selecionados 9 modulos
com um elevado ntimero de tumores induzidos (vermelho):

1. fibrinolysis.

2. negative requlation of fibrinolysis.

3. cellular glucuronidation.

4. ventricular septum development.

5. nuclear-transcribed mRNA poly(A) tail shortening.

6. positive requlation of phosphoprotein phosphatase activity.

7. cellular sodium ton homeostasis.

8. regulation of fatty acid biosynthetic process.

9. positive requlation of protein serine/threonine kinase activity.
10. regulation of B cell receptor signaling pathway.

11. positive regqulation of epidermal growth factor-activated receptor activity.

Os modulos “fibrinolysis” e “negative requlation of fibrinolysis” mostram como o processo
de fibrindlise esta negativamente regulado em quase todos os 32 tumores. Fatores hemosta-
ticos e componentes do sistema fibrinolitico como fibrinogénio e a fibrina tém uma complexa
interacao com o desenvolvimento do tumor e da metédstase. A mais de 100 anos ja se sabe
que células tumorais se envolvem em um trombo de fibrina, promovendo uma matriz pela
qual a migracao e o processo metastatico podem ter inicio através de moléculas adesivas

e integrinas (MAHMOOD; RABBANTI, 2021). Outros agentes do sistema fibrinolitico tém

efeitos diferentes em células tumorais, a enzima plasmina pode catalisar a degradacao dos



79

coagulos de fibrina e da matriz por eles formada, no entanto, também pode ativar fatores

de crescimento latentes.

O ativador do plasminogénio uroquinase (uPA) e seu receptor (uPAR) estao envolvidos
em diversas vias importantes para manutencao do tumor incluindo: formacao de complexos
com vitronectina e integrinas para adesao celular a ECM, formagao de complexos com o
receptor do fator de crescimento epitelial nas membranas celulares para sinalizacao das vias
RAF-MFEK-ERK e entao forma complexos com o receptor da proteina acoplada G para
regulagao de vias associadas a proliferagao celular. O inibidor do plasminogénio I (PAI-1)
inibe vias apoptodticas, aumentando as chances de sobrevivéncia das células tumorais, tam-

bém estd associado a senescéncia celular e aumento da secrecao de citocinas carcinogénicas

encontradas no secretoma da senescéncia (MAHMOOD; RABBANI| 2021).

Em geral, os estudos mostram que presenca excessiva de uPA/uPAR e PAI-1 estao
positivamente correlacionadas com agressividade tumoral e prognésticos ruins. No mapa
modular reduzido, a fibrindlise esta amplamente inibida, sugerindo uma elevada expressao
dos agentes mencionados acima (uPA/uPAR/PAI-1) (KWAAN; LINDHOLM, 2019). Essas
sao observacoes interessantes, considerando como o modulo positive requlation of epidermal
growth factor-activated receptor activity também se encontra induzido na maioria dos tumo-
res, talvez uma consequéncia da regulacao negativa do processo de fibrindlise. E necessario
uma avaliacao dos SIRs contidos nos médulos e de sua expressao, isso foi realizado a frente

para o tumor BRCA.

O moédulo cellular glucuronidation também é de interesse num contexto de cancer. A
glucuronidacao é uma importante reagao da via de metabolismo de fase 2 responsavel pela
limpeza de varios compostos exdgenos e endogenos. Essa reacao é catalisada por enzimas
chamadas UDP-glucuronosiltransferases (UGP), que realiza a adigdo do acido glucurénico
a moléculas lipofilicas para transporte. No cancer, a principal funcao creditada ao processo
de glucuronidacao é justamente a resisténcia as drogas de tratamento, embora estudos mos-
trem que possa haver outros meios pelo qual essa via possa afetar o cancer em um cenario
independente das drogas, considerando metabdlitos endégenos como lipidios e esteroides
(ALLAIN et al., 2020). Allain e colaboradores (2020) sugerem, entao, que a glucoronidagao
tem uma dupla funcao em patologias, primeiro a expressao aberrante desta via pode dar
inicio e sustentar a progressao de doencas e segundo tem-se a sua conhecida funcao de pro-

mover resisténcia as drogas, concedendo a patologia um fendtipo de resisténcia/reincidéncia
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(ALLAIN et al., 2020). Zimmer e colaboradores (2021), demonstram isso em um estudo
sobre o cancer de préstata, que revela como niveis elevados da enzima UGP promoveu a
inibicao dos receptores de androgénio e a transcricao por eles mediada, aumentou a sin-
tese de proteoglicanos, elevou significativamente a taxa de crescimento celular e induziu um

fenétipo de resisténcia as drogas nas células (ZIMMER et al.l 2021)).

Curiosamente o moédulo regulation of androgen receptor signaling pathway é um dos
modulos mais reprimidos no mapa modular. Para compreender melhor o que essa inibigao
sugere ¢ necessario avaliar a expressao das SIRs em cada tumor. O tumor PRAD que
foi estudado por Zimmer e colaboradores (2021), é um dos poucos que apresenta inducao
desse moédulo, assim, é possivel presumir que essa inducgao se refere a agentes inibidores
dessa via. O tumor BRCA também esta altamente induzido para este médulo, no entanto,
Dates e colaboradores mostram como a expressao de UGP esta reprimida neste tipo de
tumor e que o acumulo de lipidios bioativos na célula tumoral favorece seu desenvolvimento.
Essa situacao com a enzima UGP do tumor de mama ¢é a oposta do que é relatada por
Zimmer e colaboradores no tumor de prostata, entretanto, ambos tumores apresentam o
que, possivelmente, é uma regulacao negativa da transcricao mediada por receptores de
androgeénio (ZIMMER et al., [2021)).

O modulo “requlation of B cell receptor signaling pathway” é algo notavel num contexto
de cancer pois representa uma maneira pela qual o sistema imunologico possa ter alguma
influéncia sobre a doenca. Pode-se observar que o moédulo esta majoritariamente induzido
(24) e possui poucos elementos pretos (2) na Figura [4.3] indicando que o processo biolé-
gico representado estd, de fato, em evidéncia em quase todos os 32 tumores. Células B sao
linfocitos constituintes do sistema imunoldgico que possuem a capacidade de se diferenciar
em células secretoras de anticorpos mediante reconhecimento de antigenos por receptores de
células B (BCR), que se encontram na membrana dessas células, uma caracteristica unica
dessas células em comparacgao com os outros dois tipos de linfocitos, células T e células NK
(natural killers). Burger e colaboradores (2018), comentam como as células T sao ampla-
mente estudadas no contexto do cancer em preferéncia as células B, no entanto esta ultima
tem ganhado atencao da comunidade cientifica nos tltimos anos. (BURGER; WIESTNER]
2018). Células B, como qualquer outra célula, também podem sofrer de processos tumo-
rais, principalmente através da expressao aberrante da via de sinalizacao dos BCRs, que

modulam vias de desenvolvimento e de viabilidade dessas células. Isso afeta profundamente
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a imunidade adaptativa do organismo além das neoplasias derivadas das células B como
linfomas e leucemias. Entretanto, o estudo de Burger e colaboradores (2018), chama aten-
¢ao para como as vias de sinalizacao mediadas pelas BCRs podem afetar a manutencao do
microambiente tumoral de outros tipos de tumores sélidos, uma possibilidade com grande

potencial terapéutico e pouco explorada segundo o autor (BURGER; WIESTNER], 2018)).

Fridman e colaboradores (2021), também discorrem sobre a possibilidade de uso tera-
péutico das vias mediadas pelos BCRs, e como células T podem estar envolvidas tanto em
efeitos promotores de carcinogénese quanto em efeitos repressores. Fridman e colaboradores
(2021), também reiteram a natureza variante que BCRs podem ter nao apenas entre dife-
rentes tecidos mas também entre diferentes patologias em um mesmo tecido, indicando um
desafio a ser superado para a implementacao terapéutica de inibidores de BCRs devido a
variedade de situagdes (FRIDMAN et al 2021). Os alvos terapéuticos mais comuns nesse
contexto sao inibidores das cinases tirosina cinase Bruton (BTK) e fosfoinositideo 3-cinase
(PI3k), como demonstrado em Burger e colaboradores (2018), e isso nos leva a outra ob-

servacao, os modulos positive requlation of phosphoprotein phosphatase activity e positive

requlation of protein serine/threonine kinase activity (BURGER; WIESTNER; 2018)).

Cinases sao um conjunto de proteinas (enzimas) cuja fungao é catalizar a transferéncia
de um grupo de fosfato para um substrato especifico. Geralmente, esse substrato se trata de
outra proteina, no final do processo, se obtém uma fosfoproteina. Analogamente, as enzimas
fosfatases catalizam a transferéncia do grupo fosfato de uma fosfoproteina para outra molé-
cula. Os processos de fosforilacao e desfosforilagao sao componentes essenciais das cascatas
de sinalizagao celulares, pois o estado de fosforilagdo ou nao de uma molécula (proteinas,
lipidios e carboidratos) afeta a sua atividade, reatividade e capacidade de interagao com
outras moléculas (CAPRA et al., 2006). De acordo com Gelens e colaboradores (2018), é de
conhecimento da comunidade cientifica, que a fosforilacao e desfosforilagao estao diretamente
envolvidos na regulagao de diversos processos fisiolégicos como: metabolismo, sinalizagao

celular, atividade de proteinas, transporte celular e secregao (GELENS; SAURIN| [2018).

O médulo positive regulation of protein serine/threonine kinase activity no mapa mo-
dular reduzido do RNA-seq chama atencao para um grupo especifico de cinases que tem
como alvo o grupo hidroxila (OH) em cadeias de serina e treonina, chamadas de STK. Es-
tudos mostram que das mais de 500 cinases humanas quase 125 sao STKs e que estas estao

associadas a regulacao de processos de: proliferacao celular, apoptose diferenciagao celular
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e desenvolvimento embrionario (CAPRA et al.| [2000]).

Todos esses sao processos chaves para inicio e manutengao do cancer, e no mapa o
modulo positive requlation of protein serine/threonine kinase activity se encontra altamente
induzido (23/3) na maioria dos 32 tumores com algums elementos pretos (9). Isso demonstra
como a regulacao mediada pelas STKs esta em evidéncia para o processo tumoral como um
todo. As vias especificas podem ser diferentes a depender do tumor/tecido e para avaliar
isso seria necessario observar a expressao dos SIRs em cada mddulo. Nossos resultados
mostram que o médulo positive requlation of phosphoprotein phosphatase activity também
estd majoritariamente induzido, remetendo-nos a relacao entre fosforilagao e desfosforilagao e
que ambos o0s processos podem alterar a atividade e reatividade das moléculas alvo (CAPRA

et al., 2006).

O moédulo cellular sodium ion homeostasis estda induzido na maior parte dos tumores,
algo curioso, pois alteragoes bruscas da concentracao de ions de sddio seria algo esperado
de células nervosas ou musculares. No entanto, Roger e colaboradores (2015), discutem
como canais de sédio voltagem-dependente (NAv) estdao anormalmente ativos em células
cancerigenas de diversos tecidos em comparagao com seu cognato normal. Roger também
demonstra que essa atividade anormal dos NAvs esta associada a reaquisicao de fendtipos
embrionarios pelas células tumorais e essa observacao foi especialmente significante em cé-
lulas tumorais epiteliais. De acordo com Roger e colaboradores (2015), a atividade anormal
dos NAvs pode ter importantes implicagoes na regulacao das propriedades proliferativas,

migrativas e invasivas dessas células.

Os resultados mostram como o médulo ventricular septum development esta altamente
induzido na maioria dos tumores. Isso estda de acordo com a observacao de Roger e cola-
boradores (2015), pois o desenvolvimento do septo ventricular é tipicamente uma fase de
desenvolvimento embrionéria, na qual é um processo altamente regulado (ROGER et al.|
2015). Nao se pode dizer o mesmo sobre o fendtipo readquirido por células tumorais, na
qual diversas vias associadas a crescimento e viabilidade celular apresentam expressao aber-
rante. O modulo ventricular septum development pode inclusive apresentar vias associadas
ao conhecido fenémeno de transigao epitelial-mesenquimal (EMT) que é muito observado
em células tumorais (ROCHE] 2018).

Pode-se observar o médulo nuclear-transcribed mRNA poly(A) tail shortening altamente

induzido na maioria dos 32 tumores. Apds a transcrigdo, sequéncias de mRNA sofrem o
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processo de regulacao pés-transcricional chamado de poliadenilagao, no qual uma sequéncia
de adenosinas monofosfatadas (cauda poli-A) é adicionada ao final 3’ da sequéncia de mRNA.
Esse processo tem diversas consequéncias incluindo estabilidade da molécula, transporte
nuclear e o processo de traducao. Essa cauda é desgastada conforme o tempo e quando estd
suficientemente curta a sequéncia de mRNA é degradada por enzimas. Em algumas células,
as sequencias com caudas encurtadas podem ser armazenadas para para ativagao posterior

mediante o processo de repoliadenilagao (ZHANG et al., 2020).

Transcritos de mRNA também podem sofrer um processo de poliadenilacao alterna-
tiva, gerando diferentes transcritos poliadenilados (isoformas) que podem traduzir diferentes
proteinas e possuir estabilidade e tempo de vida diferentes, tudo a partir de uma mesma
sequéncia de mRNA. Além disso, essas isoformas apresentarao diferentes sitios de ligacao
para outras moléculas com fungao reguladora como os micro RNAs (miRNAs), que ten-
dem a reprimir a traducao dos transcritos aos quais se ligam, embora existam exemplos de

miRNAs estabilizadores.

A selecao do ponto de clivagem da sequéncia de mRNA e do ponto de ligagao da cauda
poli-A sao mediadas por diversos fatores e incluem: proteinas de clivagem, concentracao
de fatores de processamento de mRNA, proteinas de ligacio ao RNA (RNA binding pro-
teins), fatores de splicing e metilagao do DNA. Dito isso, é simples considerar que um
ponto com tantas vias de regulacao de diversos processos bioldgicos possa ser essencial para

compreender os mecanismos moleculares pro tras de uma patologia.

Gruber e colaboradores (2019), discutem como a poliadenilagao alternativa nao é apenas
um mecanismo muito utilizado para regulacao em tecidos sadios, mas também amplamente
presente em diversas patologias (GRUBER; ZAVOLAN| [2019). Zlotorsky e colaboradores
(2018), também chamam atengao para o encurtamento da cauda poli-A, que geralmente é
um indicador para a degradacao de sequéncias de mRNA, mas esta é uma caracteristica
mantida em sequéncias que sdo amplamente traduzidas (ZLOTORYNSKI| [2018). Essas
observagoes apontam para um cenario onde uma intensa expressao de sequéncias isoformas
estao sendo traduzidas, algo plausivel no contexto de células tumorais que constantemente

passam por processos de grande estresse molecular como a divisao e a migracao celular.

Existem poucos modulos amplamente reprimidos, aqueles um maior niimero de tumores

reprimidos (verde):
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1. activation of transmembrane receptor protein tyrosine kinase activity.
2. requlation of DNA Methylation.
3. regulation of androgen receptor signaling pathway.

4. positive requlation of type I interferon-mediated signaling pathway.

O moédulo regulation of androgen receptor signaling pathway foi discutido anteriormente
apdés ao modulo induzido cellular glucuronidation, onde foi sugerido como a inibicao dos

receptores de androgénio pode ser importante para manutencao do processo tumoral.

O moédulo regulation of DNA Methylation é interessante num contexto de cancer, visto
que a metilagao é um mecanismo de regulacao epigenética que costuma interromper a trans-
cricao do DNA. As observagoes apontam para um cenario de intensa traducao de isoformas,
portanto, era esperada uma menor regulagao por parte da metilagao. O moédulo regulation of
DNA Methylation estd de fato reprimido em um grande nimero de tumores, corroborando
para a observagao que foi feita acima. No entanto, ainda existem muitos médulos pretos,
cuja expressao geral nao pode ser determinada, assim como ha alguns moédulos induzidos.
Assim, avaliar cada uma dos SIRs em cada tumor é essencial para compreender melhor as

vias que podem estar sendo induzidas ou reprimidas em cada tecido.

O modulo “activation of transmembrane receptor protein tyrosine kinase activity” mostra
uma regulacao negativa dos receptores transmembranares da classe tirosina cinase, que sao
responsaveis por catalizar o inicio de diversas cascatas de sinalizacao celular. Essa classe
de receptores esta associada a regulacao de processos chave para o desenvolvimento do
cancer como a divisao e crescimento celular. Ainda existem um numero consideravel de
tumores que apresentam regulacao positiva desse modulo segundo o mapa modular, isso
apenas reforca que a regulacao de via tao importante para o inicio de diversas cascatas de
sinalizagdo tem uma regulacao com alta especificidade tecidual/celular. Assim sendo, seria
necessario avaliar as SIRs em cada tumor para tecer hipdteses sobre as vias que estao sendo

alteradas no contexto do cancer.

O moédulo “positive regulation of type I interferon-mediated signaling pathway” esta as-
sociado aos interferons de tipo I, uma classe de citocinas associadas a regulacao do sistema
imune. Segundo Snell e colaboradores (2017), essas citocinas e seus receptores sdo essen-

ciais para o recrutamento de células imunes para vigilancia do sistema imune (SNELL;
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MCGAHA; BROOKS, 2017).

Esta classe de citocinas é considerada como um potencial alvo terapéutico desde os
anos 80, mas os mecanismos especificos das vias de sinalizacao associadas a essa classe de
citocinas nao sao bem conhecidos. Outro problema é que de acordo com a literatura, o

papel dos interferons tipo I pode ser bem contexto especifico e frequentemente controverso.

Em um estudo, Zhang e colaboradores (2020), mostram como a regulagdo negativa de
interferons do tipo I tem efeitos positivos no microambiente tumoral, evitando o recruta-
mento de células imunes e facilitando o desenvolvimento do tumor (ZHANG et al., [2020)).
Segundo Bhattacharya e colaboradores (2013), multiplos tipos de cancer em estagio avan-
¢ado apresentam uma consideravel reducao da expressao de interferons de tipo I em relagao
ao tecido normal, e isso é consequéncia da exposicao gradual a miltiplas fontes de estresse.
Isto deixa o tecido propicio para a evasao dos mecanismos anti-cancer dos interferons tipo
I, diretos (indugao de apoptose) ou indiretos (recrutamento de células do sistema imune)
(BHATTACHARYA et al.| [2013)). Essa baixa expressao dos interferons tipo I também deixa
o tecido mais exposto a infecgoes virais, e esse fato pode ser utilizado para criacao de no-
vas estratégias de tratamento. Zhang e colaboradores (2010), mostram como a regulacao
negativa dos interferons tipo I pode ser aproveitada para um tratamento tinico de tumores
que envolve a destruicao de células tumorais mediante a aplicacao controlada do virus da
estomatite vesicular (ZHANG et al., [2010).

Apesar das informagoes acima sugerirem que uma regulacao positiva dos interferons tipo
I pode ser invariavelmente positiva no que tange a cura do cancer, esse nem sempre pode ser
o caso. Budhwani e colaboradores (2018), demonstram isso em seu estudo, mostrando que a
ativacao elevada ou cronica dos interferons tipo I induz uma poderosa resisténcia a diversos
tipos de tratamentos para diversas patologias em um tecido (BUDHWANI; MAZZIERI;
DOLCETTTI, [2018)).

4.1.2 Metilagao: Modulos Consistentemente Induzidos ou Reprimidos

A Figura [4.5] abaixo ilustra a versao reduzida do mapa modular para 32 tumores com

os dados de metilacao:
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Versao reduzida do mapa modular de metilacao

DMa methylation involved in gamete generation

reverse cholesterol transport

cytidine dearmination

negative regulation of fibrinolysis

positive regulation of caMP-mediated signaling

intestinal cholesteral absorption

CGMP biosynthetic process

striatum development

protein import into peroxisame matrix

double-strand break repair via break-induced replication

ventricular septum morphogenesis

positive regulation of axon extension

positive regulation of methylation-dependent chromatin silencing

positive regulation of transcription of nucleolar large rRNA by RN& polymerase 1
regulation of release of sequestered calcium ion into cytosol by sarcoplasmic reticulum
activation of NF-kappaB-inducing kinase activity

positive regulation of ubiquitin-protein transferase activity

negative regulation of stress fiber assembly

lens morphogenesis in camera-type eye

protein K11-linked ubiquitination

negative regulation of protein sumoylation

planar cell polarity pathway involved in neural tube closure
isotype switching

positive regulation of protein tyrosine kinase activity
positive thymic T cell selection

transcription elongation from RMNA polymerase I promoter

peptidyl-L-cysteine S-palmitoylation

Figura 4.4: Versiao reduzida do mapa modular de metilagio. Essa versio do mapa modular foi desenvolvida com intencéao
de facilitar ainda mais a visualizagdo do comportamento da metilagdo dos médulos selecionados. Ele é construido a partir dos
864 heatmaps menores que compde o heatmap original, sendo que no eixo y tem-se os 27 mddulos selecionados e no eixo x
os tumores. O valor PEG, chamado de Porcentagem de Expressdo Geral (PEG), de cada célula da figura é determinado por
meio das porcentagens de elementos induzidos e reprimidos, a eles é assinalado o maior valor dos dois. Caso os valores nao
tenham uma diferenga percentual maior que 0.1 (10%), entdo é assinalado o valor zero para o mini heatmap, indicando néo
haver diferenca significativa entre as porcentagens de valores induzidos e reprimidos. Portanto os valores PEG estao localizados
em uma escala de [-1,1], representada na legenda a direita do heatmap. Os valores PEG entre —1 < PEG < 0 (verde) indicam
repressdo, PEG =0 (preto) indica auséncia de expressdo dominante e valores entre 0 < PEG <1 (vermelho) indicam inducao.

A andlise de metilacao oferece um certo desafio em relacao ao RNA-seq e miRseq,
esses ultimos nos permitem ter ideia da quantidade de transcritos presentes nas amostras,
na metilagdo por si sé isso nao é possivel. A metilacdo é um mecanismo de regulacao
epigenética que atua principalmente no DNA e nas histonas. Em teoria, a metilacao elevada
(hipermetilagao) esta associada ao silenciamento dos genes e, portanto, a diminuigao de sua
expressao. Analogamente a metilacao reduzida estd associada ao aumento da expressao
genica. No entanto, existem diversos mecanismos de regulacao de expressao de genes que
nao envolvem a metilacao. Sendo assim, apenas observar o estado de metilacao dos genes nao

¢ a melhor maneira de avaliar a expressao dos genes, embora seja de consideravel relevancia
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acessar o estado de metilagao dos genes em diversas situagoes (PHILLIPS et al.,|2008). Com
isso é possivel determinar perfis de metilagao para condicoes diferentes, realizar predicoes de
prognésticos e descobrir vias de regulacao da expressao de genes chaves para determinada
patologia. Sendo assim esta segao foi limitada a discutir o estado de metilagao geral dos
modulos e o significado de médulos de interesse, sem entrar nas especificidades de qual via
pode estar sendo alterada, pois isso iria requerer andlise intensa dos 32 tumores, o que foge
ao propoésito desta andlise inicial. Uma andlise minuciosa foi realizada posteriormente para

tumor de mama BRCA, que pode ser encontrada na segao [£.2.2]

O mapa modular reduzido da metila¢ao estd intensamente ativado (em vermelho), mos-
trando que no contexto de cancer os modulos selecionados apresentam uma hipermetilagao

generalizada. Existem poucos modulos significantemente hipometilados:

1. DNA methylation involved in gamete generation

2. reverse cholesterol transport

O restante dos modulos estao majoritariamente hipermetilados ou com grande presenga
de elementos pretos, onde nao foi possivel determinar qual das metilagoes, hipometilagao ou
hipermetilagao, é a dominante. Em geral, todos os tumores a partir do CHOL (da esquerda
para direita) estao globalmente hipermetilados. Analogamente, 3 tumores estao quase que
universalmente hipometilados, sao eles: THCA (Thyroid carcinoma), OV (Ovarian Cancer)
e SARC (Sarcoma).

Os dados sugerem que o moédulo “DNA methylation involved in gamete generation”
tende a estar hipometilado num contexto de cancer. E de conhecimento que existe uma
reprogramagao do perfil epigenético durante a formagao de uma célula gamética (OKAE
et al., 2014). Fundamentando-se nessas observagoes pode-se sugerir um possivel estudo
futuro onde é avaliado se as células tumorais estao se utilizando dessa via para realizar uma

reprogramacao epigenética que possa favorecer sua divisao, sobrevivéncia e metastase.

Seria necessario avaliar as SIRs de cada médulo e sua coexpressao (expressao em relagao
a metilagdo) para se discutir de maneira mais profunda o que pode estar acontecendo.
De qualquer forma, a observagao de que genes associados a reprogramacao epigenética na

geracao de gametas estao amplamente hipometilados em células tumorais é algo notavel,
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uma vez que a hipometilagao estd, a principio, associada a uma expressao elevada do gene

alvo.

O médulo “reverse cholesterol transport” também estd hipometilado no contexto de
cancer. Tanto o mapa modular de RNA-seq quanto o de miRseq apresentaram maddulos
associados com a sintese e transporte de lipidios, e novamente foi observado um médulo
com essa tematica (lipidios/colesterol). Esse médulo estd bem dividido entre hipermetilagao,
hipometilagao e elementos pretos, dificultando uma generalizacao de sua expressao, isso pode

indicar que os elementos contidos no médulo podem ser muito especificos para cada tumor.

O colesterol tem importancia significativa em varios processos bioldgicos e recentemente
cientistas tém estudado sua importancia no processo tumoral. Cruz e colaboradores (2013),
mencionam que em geral, espera-se que as células tumorais necessitem de maiores quan-
tidades de colesterol, devido a seu metabolismo acelerado em relagao as células normais.
Segundo Cruz e colaboradores (2013), o colesterol é essencial na sintese das balsas lipidicas
utilizadas na membrana celular e também é necessario para sintese de esteroides, e isso
mostra como qualquer alteragao na sintese, captura e efluxo de colesterol podem alterar

muito o comportamento da célula.

As balsas lipidicas, em especial, sao essenciais para regulacao de diversas cascatas de
sinalizagdo mediadas por receptores, segundo Cruz e colaboradores (2013). Muitos dos
quais podem regular processos de desenvolvimento celular e apoptose como o receptor “Fas”
e o TNF-related apoptosis-inducing ligand (TRAIL) que, frequentemente, se encontram
subexpressos em células tumorais por falta de balsas lipidicas, consequéncia da alteracao na
sintese e metabolismo do colesterol promovida pelo cancer. Segundo Cruz e colaboradores
(2013), outra via afetada pela concentragao de balsas lipidicas e a da cinase serina-treonina
Akt, associada a sobrevivéncia e crescimento celular, sua ativacao é dependente das balsas
lipidicas (CRUZ et al., 2013)).

No mapa modular reduzido da metilacao, foi observado que o modulo trata especifica-
mente do efluxo de colesterol (transporte reverso), que aparenta estar hipometilado em boa
parte dos tecidos. Isso pode gerar a falta de colesterol nas membranas e portanto das balsas
lipidicas. A depender do tecido e, portanto, dos receptores encontrados na membrana, isso
pode ter efeitos tanto carcinogénicos como anti-carcinogénicos. Goossesns e colaboradores
(2019), demonstram como o efluxo de colesterol é responsavel pela deplegao de balsas li-

pidicas em macréfagos associados ao tumor em ovarios de ratas e como isso provoca uma
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reprogramagao dos macréfagos via interleucina 4 (IL-4), fazendo com que estas células dei-
xem de exercer atividades anti tumorais e passem a apresentar um fendtipo pré-tumoral

(GOOSSENS et all, [2019).

O médulo “negative regulation of fibrinolysis” também é importante, pois, assim como o
colesterol, este é mencionado em outros mapas modulares, corroborando para a observacgao

de que este é um processo chave nos 32 tumores, mesmo que por razoes diferentes.

Como mencionado na Subsegao [f.1.1] a fibrinélise é um processo de grande importancia
na carcinogenese, associado a adesao celular a hemostase e a metéstase tumoral. No mapa
modular da metilagao, esse modulo esta mais hipermetilado do que hipometilado, é dificil
dizer o que pode estar acontecendo sem analisar as SIRs em cada tumor, uma vez que a
expressao elevada ou inibida das SIRs deste mdédulos tém efeitos diferentes a depender do
receptor da membrana celular, ou seja, do tecido ao qual a célula pertence. Mahmood e
colaboradores (2021), mencionam que um dos principais mecanismos que a metilagao pode
estar envolvida nesse contexto de fibrinélise é através da modulagao da expressao do ativador
de plasminogénio uroquinase (uPA). Mahmood e colaboradores (2021), demonstram que ha
uma relagao inversa entre metilacao do gene uPA e sua expressao. Tumores mais agressivos
costumam apresentar hipometilacao desse gene e portanto apresentam uma expressao ele-
vada do mesmo (MAHMOOD; RABBANI, 2021). Assim, Mahmood e colaboradores (2021),
concluem que acessar o estado de metilagao do gene uPA pode constituir uma possivel fer-

ramenta de prognéstico do tumor, bem como apresentar um potencial alvo de tratamento.

Mahmood e colaboradores (2021), também mencionam que a expressao da proteina
(MBD2) esta elevada na maioria dos tumores. Isso faz sentido, pois esta é uma proteina
associada a regulacao do perfil epigenético do DNA, sua principal funcao é identificar as
marcas de metilacao na fita de DNA. Em seu estudo, Mahmood, mostra que realizar o
knockdow dessa proteina impedia a hipometilagdo do gene uPA e mantinha sua expressao
baixa. Naturalmente nao é possivel afirmar que a expressao dessa proteina tem relevancia
nos mapas modulares sem primeiro checar as SIRs. No entanto, existe uma observacao a
ser feita, muitos dos modulos estao associados a regulacao da metilacao ou de mecanismos

diretamente por ela regulado (como a transcri¢ao). Alguns exemplos:

e DNA methylation involved in gamete generation.

e positive requlation of methylation dependent chromatin silencing.
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e positive requlation of transcription of nucleolar large rRNA by RNA polymerase I.

e transcription elongation from RNA polymerase I promoter.

Com excecao do primeiro modulo, que foi discutido anteriormente, todos os outros médu-
los atuam na fase da transcricao, diretamente impactada pelo estado de metilagao do DNA.
Percebe-se que estes médulos, ao contrario do primeiro, estao majoritariamente hiperme-
tilados, o que em teoria indica uma expressao menos elevada dos elementos (genes/SIRs)

contidos nesses modulos.

A hipermetilacao do modulo positive requlation of methylation dependent chromatin
silencing é algo para se destacar, pois, o silenciamento de genes pela cromatina ¢ um dos
principais mecanismos de inibicao de transcricao utilizados pela metilacao, isso indica que,
no contexto de cancer, muitos genes antes silenciados passam a ser expressos, causando um

aumento da atividade transcricional.

A partir desses resultados, pode-se assim deixar uma outra sugestao de um futuro es-
tudo, onde é avaliado se a hipermetilacao observada nos modulos “positive requlation of
transcription of nucleolar large TRNA by RNA polymerase I” e “transcription elongation
from RNA polymerase I promoter” pode estar associada a genes reguladores do processo de
transcricao e assim diminuindo a expressao de genes reguladores transcricionais e aumen-
tando a atividade transcricional. De fato, de acordo com mapa modular do RNA-seq na
Subsecao [1.1.1], pode-se observar médulos associados ao aumento da atividade transcricio-
nal positivamente regulados, bem como moédulos associados ao aumenta de transcricao de

isoformas.

Pode-se identificar outros moédulos dentre os hipermetilados, como por exemplo:

double-strand break repair via break induced replication.

ventricular septum morphogenesis .

striatum development.

e negative requlation of stress fiber assembly.

e positive requlation of protein tyrosine kinase activity.
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O modulo double-strand break repair via break induced replication esta associado a me-
canismos de reparacao do DNA, e se encontra hipermetilado na maior parte dos tumores.
Além do reparo da molécula de DNA| essa via contém genes capazes de dar inicio a um pro-
cesso de apoptose mediante falha da reparacao da molécula original. Células tumorais, em
geral, apresentam uma elevada resisténcia a ativacao de vias apoptoticas. As SIRs presentes
nesse modulo podem fornecer informacgoes sobre quais vias podem estar sendo reprimidas
em cada tecido (HELLEDAY et al., 2007).

Os modulos ventricular septum morphogenesis e striatum development estao associados
a mecanismos de desenvolvimento celular e tecidual, algo que esta altamente alterado em
células tumorais, médulos com a mesma tematica podem ser encontrados nos mapas modu-
lares de RNA-seq e miRseq. Tais médulos estao, em geral, positivamente regulados e isso
é uma observacao esperada de células tumorais, que possuem elevada taxa de divisao em
relacao as células sadias. No mapa modular de metilagao pode-se observar uma hipermeti-
lacao desses dois modulos. Aqui, pode-se sugerir um outro estudo futuro para avaliar se isso
trata da hipermetilacao de genes reguladores de etapas da divisao celular ou de processos

associados a essa via.

O médulo negative requlation of stress fiber assembly esta associado ao moédulo nega-
tive requlation of fibrinolysis, que foi discutido ainda nesta secao. Ambos esses mddulos
estao associados a adesao celular, hemostase, migracao e metastase. Uma vez que ambos
estao hipermetilados, pode-se presumir, a principio, que esses médulos contém genes/SIRs
associados a regulacao negativa de tais processos, como foi mencionado varias vezes nos re-
sultados. No entanto, avaliar essas SIRs para 32 tumores ¢é algo demasiadamente trabalhoso
que foge ao proposito dessa analise geral, posteriormente esse procedimento foi feito para o
tumor BRCA na Subsecao [4.2.2]

Por fim, o médulo positive requlation of protein tyrosine kinase activity, mostra como
SIRs associadas com a atividade de tirosina cinases estao altamente hipermetiladas nos
tumores. Os receptores de tirosina cinase sao conhecidos por estarem associados a vias de
regulagao do processo de divisao celular, essencial para progressao do tumor. A temaética
da atividade das proteinas tirosina cinase também aparece mapa modular de RNA-seq, no
qual aparentam possuir expressao reprimida na maior parte dos tumores. Isso faz sentido
considerando a hipermetilacao do médulo referente a regulacao positiva da atividade de

proteinas tirosina cinase, mas ¢é dificil dizer quais vias especificamente apresentam essa
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metilacao aberrante sem olhar as SIRs em cada tumor.

Finalizando a discussao inicial, segundo o mapa modular de metilacao, as células tumo-
rais apresentam hipermetilacao aberrante de diversos processos chaves para progressao do

tumor e hipometilagao de genes associados com a reprogramacao epigenética.

4.1.3 miRseq: Modulos Consistentemente Induzidos ou Reprimidos

A Figura abaixo ilustra a versao reduzida do mapa modular para 32 tumores com

os dados miRseq:

Versao reduzida do mapa modular de miRseq

negative regulation of BMP signaling pathway
negative regulation of epithelial to mesenchymal transition
miRNA mediated inhibition of translation

cellular response to diacyl bacterial lipopeptide

1.0
negative regulation of interleukin-17A production
positive regulation of vascular endothelial growth factor receptor signaling pathway 0.5
gene silencing by RNA
0.0
negative regulation of osteoblast differentiation
negative regulation of lipid biosynthetic process 0.5
positive regulation of cardiac muscle cell proliferation
-1.0

negative regulation of cholesteral efflux

negative regulation of glycoprotein biosynthetic process

positive regulation of cholesterol efflux

positive regulation of myotube differentiation

Figura 4.5: Versao reduzida do mapa modular de miRseq. Essa versao do mapa modular foi desenvolvida com intencao
de facilitar a visualizagdo da expressdao dos mddulos selecionados. Ele é construido a partir dos 448 heatmaps menores que
compobe o heatmap original, sendo que no eixo y tem-se os 14 mddulos selecionados e no eixo x os tumores. O valor PEG,
aqui chamado de Porcentagem de Expressao Geral (PEG), de cada célula da figura é determinado por meio das porcentagens
de elementos induzidos e reprimidos, a eles é assinalado o maior valor dos dois. Caso os valores nao tenham uma diferenca
percentual maior que 0.1 (10%), entdo é assinalado o valor zero para o mini heatmap, indicando néo haver diferenca significativa
entre as porcentagens de valores induzidos e reprimidos. Portanto os valores PEG estdo localizados em uma escala de [-1,1],
representada na legenda a direita do heatmap. Os valores PEG eentre —1 < PEG < 0 (verde) indicam repressao, PEG =0 (preto)
indica auséncia de expressdo dominante e valores entre 0 < PEG <1 (vermelho) indicam induc&o.

Existem poucos médulos encontrados para os dados de miRseq, apenas 15, em contra-
partida aos mais de 20 no RNA-seq e na metilagao. Isso é esperado pois a quantidade de

dados disponivel para os miRNAs é bem menor em comparagao aos dados para mRNAs
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e ilhas CPG. A primeira caracteristica notavel da Figura ¢ a existéncia de um elevado
ntimero de elementos nulos (pretos), indicando que nao é possivel determinar uma PEG para
os SIRs contidos dentro do par médulo-Tumor, tornando necessaria uma avaliacao interna
do elemento em questao para retirar conclusoes significativas. Outra observagao oportuna
é que mesmo os modulos mais consistentemente induzidos ou reprimidos possuem em si um
consideravel nimero de tumores cuja PEG destoa da maioria, como no médulo negative
requlation of BMP signaling pathway. Essas observagoes contribuem para uma conclusao
esperada: a expressao dos miRNAs é algo altamente tecido especifica e mesmo dentro de
um tecido a expressao dos miRNAs pode variar de tal maneira que é impossivel determinar

um tipo de “perfil geral de expressao”.

Apesar disso, o mapa modular reduzido do miRseq nos permite realizar algumas obser-
vacoes no que diz respeito aos mdédulos consistentemente inibidos ou reprimidos. Abaixo
foram listados alguns modulos de interesse que estao consistentemente induzidos no mapa

modular:

e negative requlation of cholesterol effluz.

e negative requlation of glycoprotein biosynthetic process.

positive requlation of cholesterol efflux.

positive requlation of myotube differentiation.

A primeira observacao de interesse é a existéncia dos médulos negative requlation of
cholesterol efflur e positive regulation of cholesterol efflur. Sao moédulos opostos, e fariam
sentido se todos os 32 tumores apresentassem PEGs opostas nesses dois, como no caso do
hepatocarcinoma (LIHC). Entretanto, esse nao é o caso da maioria dos tumores, novamente,
uma analise minuciosa dos SIRs em cada par modulo-Tumor se faz necessaria para maior

compreensao.

De qualquer forma, a expressao aberrante de genes associados a homeostase do coles-
terol é documentada em diversas células tumorais, embora a exata fungao do mesmo ainda
permaneca desconhecida. Kuzu e colaboradores (2016) demonstram, com dados do préprio
TCGA, que elevados niveis de sintese de colesterol estao associados a progndsticos ruins e a

baixa sobrevivéncia em diversos tumores do TCGA, e que a expressao de mRNAs associados
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a homeostase do colesterol variam muito entre tecidos diferentes. Algo que os resultados
do mapa modular reduzido do miRseq demonstra também (KUZU; NOORY; ROBERT-
SON| [2016)). Embora a exata fungao do colesterol ainda seja desconhecida, e também possa
variar de tecido a tecido, tem-se evidéncias de que a homeostase do colesterol tem papel

fundamental na manutencao do processo tumoral.

O mapa modular demonstra o efluxo de colesterol como processo chave, células normais
nao conseguem degradar essa molécula e seu acimulo pode levar uma célula a morte por
estresse metabdlico. Liu e colaboradores (2021) publicaram, na Nature Communications
em 2021, uma pesquisa demonstrando como células do cancer de mama (ER negativas) de
ratos que sobreviviam ao actimulo de colesterol podiam adquirir resisténcia a via da fer-
roptose. Assim, essas células resistentes ao estresse metabdlico se reproduzem rapidamente
devido ao seu fenétipo tumoral e rapidamente dao inicio aos processos metastaticos. Liu e
colaboradores (2021), também mencionam que esse é um fenémeno possivel de ocorrer em

outros tecidos e pode constituir um importante alvo terapéutico (LIU et al., 2021)).

O colesterol também é um importante componente das balsas lipidicas, constituintes
da membrana celular juntamente com glicoproteinas e os fosfolipideos. Kuzu e colabora-
dores (2016), mencionam brevemente que as balsas lipidicas sdo um importante meio de
transducao de sinais intracelulares, e como tal existe uma infinidade de mecanismos pelos
quais o processo tumoral pode se beneficiar (KUZU; NOORY; ROBERTSON| [2016)). Yan
e colaboradores (2020), discutem vérios deles em seu artigo e demonstra como esses podem
conferir resisténcia a drogas para as células tumorais. Um deles é justamente pela regulagao
das balsas lipidicas, as quais modulam sinais do EGFR (Epithelial Growth Factor Receptor)
e da caveolina-1, o que pode levar a célula tumoral a entrar em um processo de transicao

epitelial-mesenquimal ou lhe conferir um fendtipo de células nao diferenciadas (YAN et al.,

2020)).

De fato, o efluxo de colesterol como mecanismo de aquisicao de resisténcia a drogas
¢é algo explorado ha algumas décadas. Liscovitch e colaboradores, ainda no ano de 2000,
discutiam justamente como o acumulo e efluxo de colesterol, juntamente com a caveolina-1

podem conferir um fenétipo de resisténcia a drogas (LISCOVITCH; LAVIEL 2000).

Yan e colaboradores (2020), também mencionam como a eleva¢ao dos niveis de coles-
terol altera composicao das balsas lipidicas também muda, fatalmente, a composicao da

membrana celular. Assim, nao apenas a transducao de sinais intracelulares mediadas pelas
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balsas lipidicas sao afetadas por essa mudanca, mas a permeabilidade geral da membrana
celular também. Isso pode ter efeitos imprevisiveis na captacgao celular de drogas e de outros

agentes podendo constituir uma outra fonte de resisténcia a drogas (YAN et al.| 2020).

O moédulo negative requlation of glycoprotein biosynthetic process, se encontra majorita-
riamente induzido (em vermelho) em diversos tumores na Figura[t.5] As glicoproteinas séo
um dos principais constituintes da membrana celular, sendo responsaveis tanto por trans-
dugdo de sinais celulares como por fungdes estruturais (como por exemplo: transporte de
moléculas). Uma vez que este médulo estd consistentemente induzido nos tumores, pode-se
supor uma regulacao positiva do processo de biossintese de glicoproteinas, embora alguns
tumores apresentem a repressao do mesmo médulo (como o LAML), novamente relembrando
a natureza tecido-especifica da expressao dos miRNAs. E dificil tecer hipéteses sem checar
primeiro quais miRNAs estao envolvidos, pois existe uma infinidade de glicoproteinas e de
mecanismos mediadas pelas mesmas. Sendo assim, esse modulo serd analisado exclusiva-

mente no tumor principal (BRCA) mais adiante.

Abaixo estao os modulos consistentemente inibidos no mapa modular do miRseq, esses

incluem:

e negative requlation of BMP signaling pathway.
e negative requlation of epithelial to mesenchymal transition.

e miRNA mediated inhibition of translation.

O moédulo negative requlation of BMP signaling pathway esta consistentemente inibido
na maioria dos tumores (20), induzido em alguns outros (10) e em apenas dois sua expressao
nao esta clara. As BMPs (Bone Morphogenetic Proteins) sao um grupo de mais de 20 pro-
teinas que pertencem a familia do fator de crescimento B (TGF — f3). As BMPs sao citocinas
de sinalizacao extracelular multifuncionais e muitos estudos demonstram a importancia no
desenvolvimento de tecidos na fase embrionaria e pés-natal. Recentemente, essas proteinas
tem recebido atencao devido ao seu potencial envolvimento com surgimento e manutencgao
de processos cancerigenos, especialmente na ultima década, onde os transcritos nao codi-

ficantes abrem uma camada de regulacao nova pela qual diversos mecanismos moleculares

podem operar (BACH; PARK; LEE, 2018)).
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Estudos mostram que as vias de sinalizagao das BMPs estao associadas a agressividade
de tumores primarios e o desenvolvimento de processos metastaticos através de mecanismos
como angiogénese, transi¢ao epitelial-mesenquimal (EMT) e aquisigao do fenétipo de células
nao diferenciadas. Muitos dos sinais celulares nascidos da interagao das BMPs com seus
receptores e antagonistas ainda sao desconhecidos, principalmente, em uma especificidade
em nivel de tecido. Bach e colaboradores (2018), discutem essa questao, demonstrando o
paradoxal papel que as BMPs parecem ter em diversos tipos de cancer, ora agindo como

indutores ou como supressores do processo tumoral (BACH; PARK; LEE| 2018).

Nossos dados, de fato, corroboram para uma expressao com alta especificidade, essa
especificidade é esperada de transcritos como os miRNAs, os quais tém parte na regulacao
da expressao das BMPs. Analisar a expressao dos SIRs dentro de cada um dos mddulos
seria o proximo passo para melhor entender quais vias de sinalizagao estao sendo alteradas
no contexto de cada tipo de tecido. Isso foi realizado tal andlise para o tumor BRCA mais

adiante.

O médulo negative requlation of epithelial to mesenchymal transition também esta con-
sistentemente inibido, embora apresente um nimero bem maior de elementos pretos, onde
a expressao das SIRs é muito variavel. A transigdo epitelial-mesenquimal (TEM) é um
fenomeno que faz células epiteliais adquirirem fenétipo de células mesenquimais, e ocorre
de maneira natural e regulada durante o desenvolvimento tecidual na fase embrionaria e
durante processos de regeneracao na fase adulta. Ribatti e colaboradores (2020), fizeram
uma revisao histérica da TEM em cancer, demonstrando como esse processo ocorre de
maneira desregulada em células cancerigenas e como esta desregulagao esta positivamente
correlacionada ao inicio da metastase (RIBATTI; TAMMA; ANNESE, [2020).

Pode-se observar que tanto o moédulo negative requlation of BMP signaling pathway
quanto o médulo negative requlation of epithelial to mesenchymal transition estao ambos
consistentemente inibidos, segundo os dados de miRseq. Como foi mencionado as BMPs
estao associadas a regulacao de diversos processos importantes para desenvolvimento do
cancer, um deles ¢ justamente a TEM. Existem varios estudos que exploram os mecanismos
pelos quais as BMPs podem modular a TEM. Choi e colaboradores (2019), discutem como
BMP-4 pode realizar esse processo, utilizando modelos xenoenxertos de cancer mamario
através da bem conhecida via de sinalizagao notch (CHOI et al., 2019)). Huang e colabo-

radores (2017), demonstram como a BMP-2 pode modular esse processo em xenoenxertos
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mamarios através da via de sinalizacgado AKT juntamente com os genes Rb e CD44 (HUANG
et al., 2017). Uma andlise minuciosa das SIRs no tumor BRCA é necessaria para se tirar

conclusoes significativas, tal andlise sera feita mais adiante.

Por fim, pode-se observar o modulo miRNA mediated inhibition of translation como
consistentemente inibido, mas com elevado niimero de elementos pretos, uma situacao si-
milar a do médulo negative requlation of epithelial to mesenchymal transition. Esse é um
modulo muito geral, e uma analise de especificidade tumoral é necessaria para identificar as
vias envolvidas. O que pode ser afirmado é que miRNAs geralmente atuam justamente no
silenciamento da expressao de genes, portanto, desregulagao dos transcritos contidos nesse
modulo tém papel chave na modulagao de qualquer processo dependente da fase de tradugao

de proteinas.

4.1.4 Sumarizagao da Visualizagao

Para finalizar a andlise inicial (visual) dos mapas modulares, foi realizada uma listagem
dos processos bioldgicos que foram considerados chave segundo os 3 mapas modulares, dando

especial atencao aqueles cuja tematica apareceu em mais de um mapa:

sintese e transporte de lipidios;

e regulacao da atividade transcricional (silenciamento génico e isoformas);
e diferenciacao e desenvolvimento tecidual;

e Transicao epitelial-mesenquimal;

e regulacao da fibrindlise;

e homeostase de ions;

e sinalizacao mediada por proteinas tirosina cinase;

e regulacao de receptores das células do sistema imune;

e regulagao da metilagao.

Note que os itens acima se tratam de vias bioldgicas generalizadas, e nao de médulos

especificos definidos para cada mapa modular, pois existe um ntimero muito pequeno de
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modulos em comum entre os mapas. No entanto, existe uma convergéncia no que tange a
natureza das vias alteradas, e tal convergéncia é observada nos itens citados acima. Isso
essencialmente cumpre o primeiro objetivo da metodologia: o de encontrar vias significati-

vamente alteradas simultaneamente em diversos tumores.

4.2 Tumor de mama (BRCA): Um Estudo de Caso

Esta é a etapa final da andlise, onde foram reutilizados os dados gerados com a constru-
¢ao dos mapas modulares. Na etapa de visualizacao, foi discutido de maneira superficial,
o comportamento dos mddulos em cada um dos 3 mapas e foi possivel derivar insights
importantes sobre vias que aparentam ser processos chaves para células tumorais e que, fre-
quentemente, estavam positiva ou negativamente regulados. Por meio dos resultados, foram
sugeridos temas para possiveis estudos futuros, usando a literatura cientifica como base,
mas as SIRs de cada modulo em cada tumor nunca foram visualizadas. Fazer uma analise
minuciosa das SIRs é de grande importancia para avaliacao de vias alteradas e determinagao
de hipoteses, mas realizar esse procedimento para todos os 32 tumores ¢é algo excessivamente
extenso que foge ao objetivo principal da tese: identificar médulos consistentemente altera-
dos segundo os dados de 32 tipos de tumores. Esse objetivo foi concluido na andlise visual,
mas para demonstrar que esses valiosos insights ainda podem ser utilizados para extrair
mais informacoes, foi analisado também o comportamento das SIRs para o tumor mamario
(BRCA), pois é o tumor com maior quantidade de amostras e com ampla literatura cienti-
fica. Pretende-se analisar a expressao das SIRs dos 3 mapas modulares e construir redes de
expressao génica para determinar as vias alteradas como foi feito na anélise visual, com a

diferenca de que a expressao das SIRs agora serd levada em consideragao.

Usaremos, para cada um dos 3 mapas modulares, as seguintes etapas de analise:

I selecao dos modulos de interesse;
IT determinagao da significancia estatistica das sobreposicoes overlaps;
IIT breve descricao das SIRs selecionadas em 1T,

IV anélise de redes com as SIRS detectadas em 11I.
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O item I é auto explanatorio, é realizada uma selecao manual de mddulos presentes
nos mapas modulares apresentados. Essa selecao foi baseada nas vias definidas como im-
portantes para a maior parte dos tumores, tais vias podem ser observadas na Subsecao
[4.1.4) e, naturalmente, isso resultard em um conjunto de médulos selecionados diferentes
para cada um dos mapas. Em II, foi determinada a existéncia de elementos com presenca
significantemente estatistica no conjunto de médulos selecionados no item II. Isso foi feito
computando p-valores para todos os elementos com sobreposigao (overlaps) entre médulos
diferentes utilizando um teste de reamostragem com reposigao (bootstrap) com 10000 passos,
os elementos que apresentarem p-valor inferior a 0.01 serao considerados significantes para

a andlise de redes no item IV.
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No item III, foram determinadas as SIRs mais positiva e negativamente reguladas para
os modulos selecionados dentro do conjunto de dados do BRCA. Para fazer isso, foram
selecionadas todas as sondas cuja expressao é maior que 3 vezes o desvio padrao da amostra, e
entao, se a expressao geral se encontra majoritariamente positiva ou negativamente regulada

seguindo os seguintes passos:

I determinar a frequéncia com que cada sonda esta positiva ou negativamente regulada

no conjunto de dados do BRCA;
IT determinar a diferencga entre frequéncia positiva e negativa;

III filtrar SIRs cujo maior niimero de frequéncia for menor que 10% do valor de frequéncia

maximo encontrado;

IV filtrar SIRs cuja diferenca entre frequéncia positiva e negativa seja menor que 40% do

valor maximo entre ambas;

Ao final, foram construidas duas tabelas, uma para sondas positivamente reguladas
e outra para sondas negativamente reguladas. Assim, foram selecionadas as SIRs mais
pertinentes para andlise de redes de acordo com seu perfil de expressao no conjunto de
dados do BRCA. Apds a selecao das sondas de interesse de acordo com os itens II e II1, foi
utilizado o banco de dados string para montar redes de interagao proteina-proteina (PPI).

Tanto o string quanto o protocolo para geragao de redes sao descritos na Subsecao [3.3.4.1]
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4.2.1 BRCA: Analise do RNA-seq

Essa secao ¢ iniciada com a lista dos modulos selecionados para analise de overlaps na
Tabela abaixo:

RNA-seq: Mddulos Selecionados

Tabela 4.1: Mddulos selecionados para anédlise de overlaps na primeira coluna (coluna mdédulo).
Na coluna “Ontologias” tem-se o niimero de ontologias contidas dentro do médulo e na “Sondas” o
numero de sondas/genes.

Médulo Ontologias Sondas

1 activation of transmembrane receptor protein tyrosine kinase activity ) 86

2 cellular sodium ion homeostasis 2 21

3 mnegative regulation of fibrinolysis 13 218

4 nuclear-transcribed mRNA poly(A) tail shortening 2 46

5 positive requlation of epidermal growth factor-activated receptor activity 12 299

6 positive requlation of phosphoprotein phosphatase activity 2 39

7 positive requlation of protein serine/threonine kinase activity 2 87

8 positive regulation of type I interferon-mediated signaling pathway 2 25

9  regqulation of B cell receptor signaling pathway 6 157

10 regulation of DNA methylation 2 34
11 regqulation of fatty acid biosynthetic process 12 265
12 wventricular septum development 9 255

A Tabela abaixo mostra as sondas/genes que foram selecionados de acordo com o

teste de bootstrap.

RNA-seq: Overlaps estatisticamente significantes

Tabela 4.2: Overlaps nos dados de RNA-seq. A tabela mostra os genes estatisticamente signi-
ficantes de acordo com um teste de reamostragem cm reposicao de 10000 passos. Na primeira
coluna, estao os genes (Symbol), na segunda, o nimero de overlaps e na terceira tem-se o p-valor
computado.

Genes Freq P-valor
1 RHOA 4 0.0000
2 HSP90AB1 3 0.0001
3 AGT 4 0.0002
4 DAB2IP 5 0.0013
5 GRHL2 4 0.0023

O gene RHOA (Ras Homolog Family Member A) codifica uma GTPase pequena. Estu-
dos apontam que essa molécula tem importancia em diversas cascatas de sinalizagao celular.

De acordo com a literatura, essa proteina estd associada a processos envolvendo atividade
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do citoesqueleto, regulagao da forma celular, adesao celular e motilidade (MCBEATH et al.,
2004). No cancer, a super expressao dessa proteina esta associada a proliferacao celular e

metdstase (LI et al 2012]).

A HSP90AB1 (Heat shock protein HSP 90-beta) é uma chaperona molecular, cuja fungao
é se ligar a diversas proteinas para estabilizd-las ou degrada-las de uma maneira ATP-
dependente (HAASE; FITZE, 2016). Essa proteina também tem importancia na regulagao
da maquinaria de transcrigao celular: modulando niveis de fatores de transcricao, modulando
modificadores epigenéticos como DNA metiltransferases e deacetilases de histonas, e também
pela ativacao de genes através da remocao de histonas das regioes promotoras (KHURANA;
BHATTACHARYYA, 2015)). Devido a todas essas funcoes, a HSPI9OABI estd presente em
uma elevada gama de vias de sinalizacao, além disso, estudos mostram que, no cancer, essa
proteina tem importancia através da estabilizacao de proteinas aberrantes, tendo impacto

direto na sobrevivéncia e desenvolvimento de células tumorais (CHENG et al., [2012).

O gene AGT (Angiotensinogen) codifica um precursor do angiotensinogénio, o qual
pode ser clivado pela enzima ACE (Angiotensinogen Converting Enzyme) para originar a
enzima fisiologicamente ativa, angiotensina II (KUMAR; SINGH; BAKER| 2007). O AGT
estd associado a manutengao da pressao sanguinea e homeostase ionica (KUMAR; SINGH;

BAKER)| [2007).

O DAB2IP Disabled homolog 2-interacting protein é GTPase de ativacao de diversas
proteinas da familia Ras (Rat Sarcoma). Por essa razao, o DAB2IP estd associado a modu-
lacao de diversas vias chave no contexto de cancer: resposta imune, inflamagao, crescimento

celular, apoptose, sobrevivéncia celular, angiogénese e migracao celular (BELLAZZO; MI-

NIN; COLLAVIN| 017).

Com esses 5 genes determinados (Tabela , foi construida uma rede PPI via String
segundo o protocolo descrito na Subsegao [3.3.4.1] Abaixo, existem duas figuras contendo
essa mesma rede PPI, cada uma tem uma escala de cores com valores de “Fator de In-
dugao/Repressao”. Os valores utilizados para criar a escala de cores sao determinados ao
ajustar o conjunto de medianas das porgoes positiva/negativa dos valores de “Expressao
Relativa” dos genes presentes na rede entre os valores 1 e 0. Estes novos valores sao de-
nominados: “Fator de Inducao” para a porcao positiva de “Expressao Relativa” e “Fator de
Repressao” para a por¢ao negativa. Um gradiente entre 1 e 0 é criado utilizando 4 cores,

o que facilita a identificacdo do médulo do “Fator de Indugao/Repressao”. O gradiente é
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formado por: 0 (preto), 0.25 (amarelo), 0.75 (laranja) e 1 (vermelho). Note que o tamanho
dos nodos da rede é ajustado pelo parametro betweenness, nodos maiores possuem um valor

de betweenness malor.

Rede PPI dos genes significantes (Expressao Positiva)
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Figura 4.6: Rede de Expressio Génica Induzida do RNA-seq. A rede é obtida ao utilizar os 5 genes descritos na Tabela
@no banco de dados string, seguindo o protocolo descrito na Subsegéom A escala de cores, aqui denominada “Fator de
Indugdo”, é construida a partir do conjunto de medianas das expressoes relativas (ER) positivas dos genes presentes na rede,
considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a defini¢do de ER é fornecida na Subsegao m Assim, a escala reflete
a magnitude da expressdo positiva do conjunto, onde 1 (vermelho) representa médulo elevado e 0 (preto) médulo baixo. O
gradiente de cores entre esses valores tem a func¢ao de facilitar a comparacao visual com sua anédloga para expressao negativa
a seguir. Note que o tamanho dos nodos é ajustado pelo parametro betweenness do nodo.
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Rede PPI dos genes significantes (Expressao Negativa)
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Figura 4.7: Rede de Expressao Génica Reprimida do RNA-seq. A rede é obtida ao utilizar os 5 genes descritos na Tabela
no banco de dados string, seguindo o protocolo descrito na Subsegao A escala de cores, aqui denominada “Fator
de Repressao”, é construida a partir do conjunto de medianas das expressoes relativas (ER) negativas dos genes presentes na
rede, considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a defini¢do de ER é fornecida na Subsecao @ Assim, a escala
reflete a magnitude da expressdo positiva do conjunto, onde 1 (vermelho) representa médulo elevado e 0 (preto) médulo baixo.
O gradiente de cores entre esses valores tem a funcao de facilitar a comparagao visual com sua analoga para expressao positiva
anterior. Note que o tamanho dos nodos é ajustado pelo parametro betweenness do nodo.

Antes de analisar as redes das Figuras[4.6| e [4.7]é oportuno relembrar a definigao da “Fa-
tor de Indugao/Repressao”. Por “Fator de Induc¢ao/Repressao”; se entende como o médulo
da mediana da porgao positiva/negativa dos valores de “Expressao Relativa” da sonda/gene
entre as amostras de tumor mamario. A definicao de “Expressao Relativa” é fornecida nas
Subsegoes [3.2.6] e corresponde a porcentagem de SIRs existentes dentro das amostras, nesse
caso, SIRs correspondentes aos dados de RNA-seq do tumor mamadrio. Sendo que uma
“Expressao Relativa” positiva indica indu¢ao e uma negativa indica repressao. Assim sendo,
“Fator de Inducao/Repressao” corresponde a um vetor contendo em si os valores das medi-
anas das porgdes positivas ou negativas das sondas/genes, esse vetor é ajustado para uma
escala de 0 a 1, criando assim, os valores de “Fator de Indugao/Repressao”. Na Figura
os valores de “Fator de Inducao” correspondem as medianas da porcao positiva (maior que
0) dos valores de “Expressao Relativa” para cada gene/sonda, tais valores sao descritos mais

afrente na tabela [£.3] Na Figura [4.7) os valores de “Fator de Repressao” correspondem as
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medianas da porcao positiva (menor que 0) dos valores de “Expressao Relativa” para cada

gene/sonda, tais valores sdo descritos mais afrente na tabela

A primeira observacao notavel que pode ser feita em relacao as Figuras e[l é a
existéncia de um conjunto de genes que apresentam um modulo de expressao elevado de
expressao em ambas figuras: ACE2, AGT, AR, ARHGDIG, EGFR, REN e TERT . Isso
denota que, no contexto do cancer, esses genes consistentemente apresentam um elevado
modulo de expressao. Naturalmente, essa mesma observagao sugere que tais genes tem
uma expressao contexto especifica, pois, podem estar tanto positiva quanto negativamente

regulado. Para observar melhor esse comportamento, observe as tabelas abaixo:

RNA-seq: Top 10 Induzidos/Reprimidos

Tabela 4.3: Top 10 sondas induzidas para os
dados de RNA-seq. Na tabela temos as son-
das da rede na Figura Estas sondas estao
organizadas de maneira decrescente de acordo
com os valores da coluna “Fator de Inducao”, a
qual contém o valor, normalizado em uma es-
cala de 0 a 1, do médulo da mediana da porgao
positiva de valores de “Expressao Relativa” da
sonda segundo os dados de RNA-seq do tumor
mamario (BRCA). Lembrando que a defini¢ao
de “Expressao Relativa” é apresentada na Sub-
segao Assim sendo, na tabela, estao os
10 genes/sondas com maior inducao, segundo a

rede da Figura

Genes Fator de Inducgao
ARHGDIG 1.00
ACE2 0.88
AGT 0.75
TERT 0.72
AR 0.66
REN 0.63
EGFR 0.62
AGTR2 0.54
TNF 0.40
BIRC3 0.34

Tabela 4.4: Top 10 sondas reprimidas para os
dados de RNA-seq. Na tabela temos as son-
das da rede na Figura Estas sondas estao
organizadas de maneira decrescente de acordo
com os valores da coluna “Fator de Repressao”,
a qual contém o valor, normalizado em uma es-
cala de 0 a 1, do médulo da mediana da porcao
negativa de valores de “Expressao Relativa” da
sonda segundo os dados de RNA-seq do tumor
mamario (BRCA). Lembrando que a definicao
de “Expressao Relativa” é apresentada na Sub-
se¢ao Assim sendo, na tabela, estao os
10 genes/sondas com maior repressao, segundo

a rede da Figura

Genes Fator de Repressao
ARHGDIG 1.00
AR 0.95
ACE2 0.76
AGT 0.68
TERT 0.62
EGFR 0.62
REN 0.55
TNF 0.38
BIRC3 0.35
FKBP5 0.34

Pode-se observar nas Tabelas 1.3 e [£.4] a razao do comportamento visual da expressao
génica nas redes das Figuras[.6]e[£.7] Os genes que foram mencionados, ACE2, AGT, AR,
ARHGDIG, EGFR, REN e TERT, estao nas duas tabelas e, portanto, tém um maodulo de
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expressao consistentemente elevado no conjunto de dados do BRCA.

Os genes ACE2 (Angiotensinogen Converting Enzyme) e AGT (Angiotensinogen) ja
foram discutidos anteriormente, e estao associados a manutencao da pressao sanguinea,
homeostase ionica e vascularizacao de tecidos. E importante observar como esses genes
possuem tanto o “Fator de Inducao” quanto o “Fator de Repressao” elevados, pois a vas-
cularizacao é de fundamental importancia para manutencao e desenvolvimento do tumor
(KUMAR; SINGH; BAKER; 2007). Lembrando que os dados permitem-nos concluir ape-
nas que esses dois genes tém uma importancia estatistica em relacao ao seu moédulo de
“Expressao Relativa” (positiva/negativa), uma vez que nao havia controles pareados nao é

possivel afirmar que estao diferencialmente expressos.

O gene ARHGDIG Rho GDP-dissociation inhibitor 3 tem os maiores “Fatores de Indu-
cao/Repressao”, segundo as Tabelas e . Este gene codifica um inibidor de dissociacao
GDP (GDI), que tem a fungao de modular a ativagado de GTPases através da inibicao da
troca de GDP (guanosina difosfato) por GTP (guanosina trifosfato) (ZALCMAN et al.
1996)). Foi mencionado que GTPases funcionam como mediadores moleculares para diver-
sos processos: transducao de sinais de receptores membranares, biossintese de proteinas,
diferenciacao, proliferacao, divisao, movimento e translocacao de proteinas. E simples pres-
supor que o ARHGDIG tenha uma modulagao elevada (positiva e negativa) considerando
o elevado nimero de processos em que podem estar envolvidos, alguns muito importantes

para o processo carcinogénico.

O gene AR (Androgen Receptor) codifica um fator de transcrigdo que é ativado pelo
hormonio esteroide androgeénio. Este fator de transcricao estd envolvido na transcricao de
genes que modulam diferenciacao e proliferacao celular, ambos processos importantes no
cancer (RAHIM; O’'REGAN] 2017). Por essa razao, estudos mostram que a expressao desse
gene pode servir como um importante biomarcador para prognéstico do BRCA e potencial
alvo para tratamento, dado que uma das principais subclassificacoes dos tumores mamaérios

é justamente a prevaléncia dos receptores de esteroides.

O gene TERT (Telomerase Reverse Transcriptase) codifica uma ribonucleoproteina res-
ponsavel pela manutencao de telomeros, regioes terminais dos cromossomos, durante a repli-
cacao (HAIMAN et al 2011)). Normalmente, esse gene esta reprimido em células sométicas

e induzido em células proliferativas ou cancerigenas (HAIMAN et al| 2011).
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O gene REN (Renin) codifica uma enzima responsavel pela primeira etapa de formagcao
da angiotensina II, sua funcao é catalizar a clivagem do angiotensinogénio para formar
a angiotensina I (VINSON; BARKER; PUDDEFOOT, 2012). Como foi mencionado, a
angiotensina tem um papel importante na regulacao da pressao sanguinea, homeostase ionica
e vascularizacao de tecidos. Assim, é interessante observar que tanto o angiotensinogénio
quanto suas enzimas de ativacao ACE2 e REN estao igualmente positiva ou negativamente

moduladas segundo os dados.

O gene EGFR (Epidermal Growth Factor Receptor) codifica uma glicoproteina trans-
membranar da familia tirosina cinase, age como um receptor para diversos ligantes e da
inicio a diversas cascatas de sinalizacao, convertendo estimulos externos em respostas ce-
lulares (NAKAI; HUNG; YAMAGUCHI, 2016). Super expressao ou mutacao desse gene
é reconhecido como causa principal de diversos eventos no processos tumoral, principal-
mente os que envolvem proliferacao celular, transicao epitélio-mesénquima e aquisicao de
resisténcia a drogas (NAKAI; HUNG; YAMAGUCHI, 2016). O gene TNF (Tumor Ne-
crosis Factor) codifica uma citocina pré-inflamatoéria e multifuncional (CRUCERIU et al.l
2020). Geralmente, essa proteina é secretada por macréfagos e estd associada a modulagao
de diversas vias como: proliferacao, diferenciacao, apoptose, metabolismo de lipideos e co-
agulacao. Estudos atuais sugerem que o subgrupo de tumores mamarios que apresentam
elevada expressao desse gene tem grande correlacao com proliferacao celular, malignancia,

prognostico pobre e metastase (CRUCERIU et al., [2020)).

Continuando a andlise com duas tabelas. Temos na Tabela [4.5 os 10 genes com maior
valor de betweenness e, a seguir, a Tabela com os 10 genes com maior diferenca entre

“Fator de Inducao” e “Fator de Repressao™
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RNA-seq: Betweenness

Tabela 4.5: Top 10 com maiores valores de Betweenness para os dados de RNA-seq. Na tabela
temos as sondas das redes na Figura Estas sondas estao organizadas de maneira decrescente
de acordo com os valores da coluna “Betweenness”.

Genes Betweenness
RHOA 841.37
HSP90AA1 580.12
MAP3K5 236.67
ACE 236.00
AKT1 208.27
AGT 183.00
EGFR 177.62
RAC1 163.17
CDC42 102.83
RIPK1 96.79

RNA-seq: D:iff

Tabela 4.6: Top 10 sondas com maiores valores de Diff para os dados de RNA-seq. Na tabela
temos as sondas das redes nas Figuras e Estas sondas estao organizadas de maneira
decrescente de acordo com os valores da coluna “Diff”. Esta contém o valor, normalizado em uma
escala de 0 a 1, do médulo da diferenca entre o “Fator de Inducao” e o “Fator de Repressao” da
sonda segundo os dados de RNA-seq do tumor mamério (BRCA). A definigao destes fatores pode
ser encontrada nesta mesma Subsecao, nas redes das Figuras e Assim sendo, na tabela,
estao os 10 genes/sondas com maior valor de Diff, segundo as redes das Figuras e

Genes Fator de Inducao Fator de Repressao Diff

AGTR2 0.54 0.08 1.00
AR 0.66 0.95 0.70
ACE2 0.88 0.76 0.22
TERT 0.72 0.62 0.17
REN 0.63 0.55 0.13
ERBB2 0.22 0.27 0.13
MAP3K5 0.22 0.16 0.10
AGT 0.75 0.68 0.10
RASA1 0.07 0.11  0.09

ACE 0.23 0.18 0.08
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Na Tabela pode-se observar que dois genes possuem valor de betweenness especial-
mente altos em relagao aos outros: RHOA e HSP90AA1. O gene RHOA (Ras homolog family
member A), é um dos genes significantes do mapa modular de RNA-seq, como descreve a
Tabela . E esperado que um dos genes que ligam um grande ntimero de grupos diferentes
apresente um alto valor de betweenness calculado e, também, que seja considerado estatis-
ticamente significante, estando envolvido em diversas vias. O mesmo pode ser dito para o
gene HSP90AA1 (Heat Shock Protein 90 Alpha Family Class A Member 1), ele nao é um dos
genes estatisticamente significantes, mas é um paralogo de um deles, o HSP90AB1. Estes
dois genes tém funcgoes similares, sendo ambas classificadas como chaperonas, responsaveis

pela estabilizacao de diversas proteinas.

Na tabela [4.6|observa-se, ajustada para uma escala de 0 & 1, a diferenga entre os médulos
positivo e negativo dos genes presentes na rede. Assim como na Tabela[4.5 dois genes estao
com valores especialmente elevados em relacao aos outros: AGTR2 e AR. Ambos estao
associados ao sistema RAS (Renin Angiotensin System), sendo que o AGTR2 tem uma
expressao mais positiva (“Fator de Induc¢ao” > “Fator de Repressao”) no conjunto de dados
e 0 AR uma expressao negativa (“Fator de Inducao” < “Fator de Repressao”). Lembrando
que por “Fator de Inducao”, se entende como o moédulo da mediana da porcao positiva
(maior que 0) dos valores de expressao relativa da sonda/gene entre as amostras de tumor
mamario. A definicdo de “Expressao Relativa” é fornecida nas Subsecao Sendo que
uma “Expressao Relativa” positiva indica inducao e uma negativa indica repressao. Assim
sendo, a coluna “Fator de Inducao” corresponde a um vetor contendo em si os valores das
medianas das porgoes positivas das sondas/genes, esse vetor é ajustado para uma escala
de 0 a 1, criando assim, os valores de “Expressao Positiva” observados na Tabela Um
processo andlogo, com a porcao de valores de “Expressao Relativa” negativos, cria os valores
de “Fator de Repressao” da Tabela [4.4]

Assim, tendo estas definicoes em mente, é possivel sugerir que o médulo da expressao
geénica geral desses genes, representados pelas varidaveis “Fator de Inducao” e “Fator de
Repressao”, pode constituir um biomarcador para caracterizagao de subgrupos do BRCA,
em especial, o gene AR, pois tanto seu médulo positivo quanto negativo tem uma magnitude
de tamanho considerdvel. E oportuno mencionar que a expressao do androgénio (AR),
atualmente, é utilizada como biomarcador de progndstico no cancer mamario triplo negativo

(ZHANG et al., [2015).
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Em suma, andlise de redes e de SIRs dos dados de RNA-seq apontam para um cena-
rio onde genes associados a vascularizacao, manutencao da pressao sanguinea e homeostase
ionica e genes ligados ao sistema RAS (Renin Angiotensin System) apresentam grande re-
levancia estatistica (ACE2, AGT, AR, DAB2IP, REN). Isso é um resultado que deve ser
destacado, pois a vascularizacao é fundamental para manutencao do ambiente microtumo-
ral e portanto para o desenvolvimento tumoral. Também encontramos genes que mediam
diversas vias biologicas como ARHGDIG, RHOA e HSP90AAT1, esses sao genes com elevado
valor de betweenness, indicando serem importantes para funcionamento da comunicagao

entre vias.
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Comecamos essa secao listando os médulos selecionados para andlise de overlaps na

tabela abaixo:

Metilagao: Mddulos Selecionados

Tabela 4.7: Metilagao: Moédulos selecionados. Na tabela temos os médulos selecionados para
analise de overlaps na primeira coluna. Na segunda coluna temos o nimero de ontologias contidas

dentro do moédulo e na terceira o nimero de sondas.

Moédulo Ontologias Sondas
artery morphogenesis 5 112
cell proliferation in forebrain 5 73
DNA methylation involved in gamete generation 2 53
double-strand break repair via break-induced replication 2 21
establishment or maintenance of transmembrane electrochemical gradient 3 21
intestinal cholesterol absorption 4 46
negative requlation of endothelial cell migration 2 49
negative requlation of fibrinolysis 2 21
negative requlation of stress fiber assembly 6 173
positive requlation of JAK-STAT cascade 6 121
positive regulation of methylation-dependent chromatin silencing 2 18
positive requlation of protein tyrosine kinase activity 2 47
positive requlation of transcription of nucleolar large TRNA by RNA polymerase I 10 125
positive thymic T cell selection 11 140
requlation of keratinocyte differentiation 5 84
regqulation of microtubule polymerization or depolymerization 2 20
requlation of release of sequestered calcium ion into cytosol by sarcoplasmic reticulum 10 202
reverse cholesterol transport 2 20
striatum development 3 29
transcription elongation from RNA polymerase I promoter 3 34
ventricular septum morphogenesis 2 68
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A Tabela mostra todas as sondas/genes que foram selecionados de acordo com o

teste de bootstrap.

Metilagao: Owerlaps estatisticamente significantes

Tabela 4.8: Metilacao: Owverlaps estatisticamente significantes. A tabela mostra os genes estatisti-
camente significantes de acordo com um teste de reamostragem cm reposicao de 10000 passos. Na
primeira coluna estao os genes (Symbol) na segunda o nimero de overlaps e na terceira tem-se o
p-valor computado.

Genes Freq P-valor
APOE 6  0.0000
FGFS 4 0.0000
VEGFA 6  0.0000
NR2F2 4 0.0002
AGT 3 0.0003
DRD2 4 0.0007
TGFBR1 4 0.0017
SLIT2 3 0.0020
CCLb5 3 0.0024
INPP5K 3 0.0048
TBX1 6 0.0058
HIF1A 3 0.0083
MAPK14 3 0.0100

O gene APOE (Apolipoprotein E) é uma proteina importante para o transporte e me-
tabolismo de lipidios. Um estudo mostra que esse gene pode promover proliferacao celular
e metastase no cancer mamario triplo negativo, mas pode impedir a progressao tumoral no
caso do cancer ER+, mostrando como a atuacao desse gene é contexto especifica (HASSEN
et al., [2020).

O gene FGF8 (Fibroblast Growth Factor 8) esta associado com desenvolvimento embri-
onario, crescimento celular, morfogénese, reparo tecidual e crescimento tumoral (MARSH
et al., (1999). Vendo como o FGF8 estd associado a tantas vias associadas com a viabilidade

tecidual, e portanto, também esta associado a viabilidade dos tumores.

O gene VEGFA Vascular Endothelial Growth Factor A é fator de crescimento de células
endoteliais vasculares, envolvido no processo de angiogénese, fisiolégico e patolégico. Além
de sua importancia para vascularizacao de tecidos, este gene também esta associado a inibi-
¢ao da apoptose e migracao celular, e a literatura mostra evidéncias de que este gene esta,

frequentemente, correlacionado com elevado estdgio tumoral (ADAMS et al., |2000).
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O gene NR2F2 (Nuclear Receptor Subfamily 2 Group F Member 2) é um receptor de
hormonios esteroides que funciona como fator de transcricao para uma variedade de genes.
Um estudo por Zhang e colaboradores (2014), mostra que esse gene é essencial par mediar
a transigdo epitélio-mesénquima (EMT), tao importante para progressao tumoral, além
de inibir diferenciagao de células tumorais para manté-las com um fendtipo pluripotente,

aumentando sua viabilidade e possibilidade de metdstase (ZHANG et al., 2014)).

O gene AGT ¢ estatisticamente significante na andalise do mapa modular da metilacao.
Esse gene codifica o angiotensinogénio, uma forma anterior da enzima fisiologicamente ativa
angiotensina II. Sendo assim, é um gene essencial do sistema Ras (Renin Angiotensin Sys-
tem), cujas vias sao essenciais para modulagao da vascularizacao de tecidos, tanto em um

processo fisioldgico quanto patolégico (LADD et al., [2007).

O gene DRD2 (Dopamine Receptor D2) é um receptor de dopamina pertencente a classe
das proteinas G-acopladas, a literatura sugere que este gene tem o potencial de suprimir o
desenvolvimento tumoral facilitando a piroptose através da via NF-kB (TAN et al., [2021)).
O gene TGFBRI (Transforming Growth Factor Beta Receptor 1) é um receptor de fatores
de crescimento pertencente a classe serina/treonina, importante para transdugao de sinais
de receptores TGF de superficie (membrana celular) (MOORE-SMITH; PASCHE [2011)).
Segundo a literatura, esse gene tende a estar hipermetilado em diversos tipos de cancer
e essa inibi¢do de sua atividade promove a proliferacao de células tumorais por meio da
redugao dos mecanismos moleculares de regulacdao de fatores de crescimento (MOORE-
SMITH; PASCHE]| 2011)).

O gene SLIT2 (Slit Guidance Ligand 2) é uma glicoproteina que funciona como um guia
molecular na matriz extracelular para desenvolvimento e migracao de células, em especial,
no desenvolvimento de ax6nios. Dallol e colaboradores (2002), mostram que o silenciamento
desse gene via hipermetilacao de sua regiao promotora esta associado a proliferacao de célu-
las tumorais e o oposto tende a acontecer no caso de sua reativagao (DALLOL et al., 2002).
O gene CCL5 (C-C Motif Chemokine Ligand 5) é uma quimiocina envolvida no regulagao
de processos inflamatorios e imunossupressores através do fenomeno da quimiotaxia de cé-
lulas. Soria e colaboradores (2008), mostram que este gene estd superexpresso em varios
tumores e, no caso do tumor mamario, sua elevada expressao tende a estar correlacionada
com malignancia e proliferacao celular. Estes estudos também sugerem que esse gene é

um possivel candidato para ser um alvo terapéutico no tratamento da patologia (SORIA;
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BEN-BARUCH, [2008).

O gene INPP5K (Inositol Polyphosphate-5-Phosphatase K) codifica uma fosfatase que é
ativa no citosol, especialmente, em areas com poucas fibras de stress, compostas de actina,
que ligam a célula a matriz extracelular. Uma das fungoes deste gene € a regulacao negativa
da formagao de fibras de stress e do citoesqueleto. Por essa razao, estudos sugerem que esse

gene pode se tratar de um gene anti-cancer, embora exista pouca literatura abordando essa
tematica (IJUIN| [2019)).

O gene TBX1 (T-Boz Transcription Factor 1), pertence a uma familia de genes fi-
logeneticamente conservadas que possuem o mesmo sitio de ligacdo com DNA, o T-Box.
Um estudo por Huang e colaboradores (2020), mostram que esse genes tém importancia na
regulacao de processos de desenvolvimento. Este mesmo estudo também mostram que o
knockdown desse gene inviabiliza a proliferagao de células tumorais no cancer mamario via

regulagao de genes associados a modulagao do ciclo celular (HUANG et al., [2020)).

O gene HIF1A (Hypozia Inducible Factor 1 Subunit Alpha) é um fator de transcri¢ao
que pode modular uma grande variedade de genes em resposta a hipéxia celular, incluindo:
metabolismo energético, angiogénese e apoptose. Por essa razao, esse gene é considerado
um oncogene, envolvido na viabilizagao do processo cancerigeno. A literatura mostra como

que a expressao desse gene estd positivamente correlacionado com prognédstico negativo no

cancer mamario triplo negativo (WANG; ZHANG; HAN, [2019).

O gene MAPK14 (Mitogen-Activated Protein Kinase 14) é uma proteina do tipo cinase
pertencente a superfamilia de proteinas MAP. Essa proteina age como um ponto de integra-
¢ao para multiplos sinais bioquimicos e, portanto, esta envolvida na regulagao de multiplos
processos incluindo: proliferagao, diferenciagao, regulacao de transcricao e desenvolvimento.
Existe pouca informacao sobre a expressao do MAPK14 ou de seu estado de metilagao no
contexto do tumor mamario, dificultando a andlise deste gene em tal contexto. Entretanto,
foi encontrado um estudo por Dashti e colaboradores (2020), que afirma haver grande di-
ferenga na expressao de miRNAs e IncRNAs que regulam a expressao do MAPK14, uma

observagao interessante considerando o elevado ntimero de vias que este gene pode regular

(DASHTT et al., 2020).

Com esses 13 genes determinados na Tabela foi construida uma rede PPI via String
segundo o protocolo descrito na Subsecao |3.3.4.1. Abaixo, existem duas figuras contendo



115

essa mesma rede PPI, cada uma tem uma escala de cores com valores de “Fator de In-
dugado/Repressao”. Os valores utilizados para criar a escala de cores sdo determinados ao
ajustar o conjunto de medianas das porgoes positiva/negativa dos valores de “Metilacao
Relativa” dos genes presentes na rede entre os valores 1 e (. Estes novos valores sao de-
nominados: “Fator de Inducao” para a porcao positiva de “Metilacao Relativa” e “Fator de
Repressao” para a porcao negativa. Um gradiente entre 1 e 0 é criado utilizando 4 cores,
o que facilita a identificacdo do médulo do “Fator de Indugao/Repressao”. O gradiente é
formado por: 0 (preto), 0.25 (amarelo), 0.75 (laranja) e 1 (vermelho). Note que o tamanho
dos nodos da rede ¢é ajustado pelo parametro betweenness, nodos maiores possuem um valor
de betweenness maior. Cabe lembrar aqui que os valores beta de metilacao das ilhas CPG

foram convertidos para seu respectivo gene segundo o protocolo descrito na subsecao [3.2.5

Rede PPI dos genes significantes (Metilagao Positiva)
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Figura 4.8: Rede PPI dos genes significantes (Metilag@o Positiva). A rede é obtida ao utilizar os 13 genes descritos na tabela
no banco de dados String, seguindo o protocolo descrito na subsegao A escala de cores, aqui denominada “Fator
de Induga@o”, é construida a partir do conjunto de medianas das metilagoes relativas (também defido com ER) positivas dos
genes presentes na rede, considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a defini¢ao de ER é fornecida na Subsegao [3.2.6
Assim a escala reflete 0 médulo da metilagdo positiva (hipermetilagao) do conjunto, onde 1 (vermelho) representa médulo
elevado e 0 (preto) médulo baixo. O gradiente de cores entre esses valores tem a fungdo de facilitar a comparagao visual com
sua andloga para expressdo negativa abaixo. Note também a presenga de nodos transparentes, tais nodos representam genes
nao encontrados no conjunto de dados segundo as relagoes GPG-gene prospectadas na subsecao m
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Rede PPI dos genes significantes (Metilagao Negativa)
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Figura 4.9: Rede PPI dos genes significantes (Metilagio Negativa). A rede é obtida ao utilizar os 13 genes descritos na
tabela no banco de dados String, seguindo o protocolo descrito ena subsecao A escala de cores, aqui denominada
de “Fator de Repressdo”, é construida a partir do conjunto de medianas das metilagoes relativas (também definido como ER)
negativas dos genes presentes na rede, considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a definicdo de ER é fornecida
na Subsecao Assim a escala reflete o médulo da metilagdo negativa (hipometilagdo) do conjunto, onde 1 (vermelho)
representa médulo elevado e 0 (preto) mddulo baixo. O gradiente de cores entre esses valores tem a funcdo de facilitar a
comparagao visual com sua andloga para expressao positiva acima. Note também a presenga de nodos transparentes, tais
nodos representam genes nao encontrados no conjunto de dados segundo as relagoes GPG-gene prospectadas na subsegao

BZ5

As Figuras [1.§ e [£.9 mostram uma mesma rede, que recebe uma escala de cores diferente
em cada figura de acordo com a metilacao que é representada, positiva na figura e
negativa na figura Como foram utilizados mais genes do que na tabela esta rede
ficou maior do que a representada nas figuras e A primeira observacao que pode
ser feita em relacao as figuras [4.8 e 1.9/ é que a figura [4.9] aparenta ter uma colora¢do mais
avermelhada, indicando uma metilacao negativa mais elevada do que positiva para a maior
parte dos nodos representados na rede. Naturalmente existem excegoes a essa generalizagao,
o gene ACE por exemplo tem um “Fator de Indugao” maior que o “Fator de Repressao”.
Para melhor analisar as informagoes presentes nas figuras [4.§ e [1.9] foram disponibilizadas

algumas tabelas abaixo.

Pode-se observar na tabela [1.10] que os genes hipometilados possuem, em geral, um mé-

dulo maior do que os hipermetilados, como foi observado de maneira visual anteriormente.
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Metilagao: Top 10 Induzidos/Reprimidos

Tabela 4.9: Top 10 sondas induzidas para os
dados de Metilacao. Na tabela temos as son-
das da rede na Figura Estas sondas estao
organizadas de maneira decrescente de acordo
com os valores da coluna “Fator de Inducao”, a
qual contém o valor, normalizado em uma es-
cala de 0 a 1, do médulo da mediana da porc¢ao
positiva de valores de “Metilacao Relativa” da
sonda segundo os dados de metilagao do tumor
mamario (BRCA). Lembrando que a defini¢ao
de “Metilacao Relativa” é apresentada na Sub-
se¢ao Assim sendo, na tabela, estdao os

10 genes/sondas com maior inducao, segundo a

rede da Figura

Genes Fator de Inducao
ACE 1.00
PPARG 1.00
UBE2D1 0.79
NRP2 0.71
DRD2 0.71
SLIT2 0.61
STAT3 0.61
FLT1 0.61
SMAD?2 0.60
VHL 0.57

Tabela 4.10: Top 10 sondas reprimidas para os
dados de metilagdo. Na tabela temos as son-
das da rede na Figura Estas sondas estao
organizadas de maneira decrescente de acordo
com os valores da coluna “Fator de Repressao”,
a qual contém o valor, normalizado em uma es-
cala de 0 a 1, do médulo da mediana da porcao
negativa de valores de “Metilacao Relativa” da
sonda segundo os dados de metilagao do tumor
mamério (BRCA). Lembrando que a definigao
de “Metilacao Relativa” é apresentada na Sub-
segao Assim sendo, na tabela, estao os
10 genes/sondas com maior repressao, segundo

a rede da Figura

Genes Fator de Repressao
REN 1.00
E2F1 0.98
TGFBR1 0.89
EPAS1 0.82
FLT1 0.82
SUGT1 0.82
CCL5 0.80
MKNK1 0.79
SMAD?2 0.79
VHL 0.79

Também pode-se notar a presenca de genes que ja foram posteriormente discutidos nessa
segao. Nos hipermetilados, na Tabela [4.9] foram encontrados os genes ACE, DRD2 e SLIT2
e nos hipometilados foram encontrados o REN, TGFBR1 e o CCL5. O comportamento

de metilacao que foi observada nas redes corrobora com o que ja foi dito sobre estes ge-

nes. DRD2 e SLIT2 tendem a estar silenciados em cancer, como os estudos mencionaram

anteriormente e se encontram majoritariamente hipermetilados no conjunto de dados do

BRCA.

Segundo o que foi discutido anteriormente, TGFBR1 e CCL5 tendem a estar mais

expressos em tumores e se encontram majoritariamente hipometilados segundo os dados,

novamente corroborando com observacgoes feitas com diversos estudos de bancada.

ACE é uma outra observacao a ser notada, este gene codifica a enzima de conversao da
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angiotensina I e faz parte do sistema RAS (Renin angiotensin system), que foi discutido
tanto no mapa modular de metilacdo quanto de RNA-seq. Segundo os dados, o ACE se
encontra majoritariamente hipermetilado no dados de BRCA, o que sugere um silencia-
mento da expressao desse gene. De maneira oposta, o gene ACE2 se encontra positivamente
regulado nos dados de RNA-seq segundo as figuras e assim como o gene AGT (angi-
otensinogenio), sugerindo que o sistema RAS tenha uma importante fun¢do na manutengao
do processo tumoral por meio da vascularizagao e manutencao de homeostase. O gene REN
(Renin) é o gene com maior médulo de metilagao negativa, sugerindo uma elevada expressao

do mesmo, algo que novamente é confirmado pelas figuras [£.6] e [£.7 nos dados de RNA-seq.

Existem outros genes para serem discutidos na tabela 4.9l O PPARG (Perozisome Pro-
liferator Activated Receptor Gamma), por exemplo, é um gene envolvido no armazenamento
de lipidios, e vias associadas com transporte e metabolismo de lipidios foram identificados
como essenciais para maior parte dos tumores na segao [£.1} De fato, a literatura confirma
que esse gene é, tipicamente, pouco expresso no tumor mamario e isso tem correlagao po-
sitiva com prognosticos ruins (AUGIMERI et al., 2020). Nossos dados demonstram que
esse gene esta altamente hipermetilado, corroborando para as observacoes feitas nos estudos
mencionados (AUGIMERI et al., 2020)).

O gene UBE2D1 (Ubiquitin Conjugating Enzyme E2 D1) codifica uma ubiquitina, uma
proteina que tem como fungao marcar proteinas aberrantes ou de baixa vida 1til para
degradagao molecular (BUI et al 2021). Portanto, observar sua elevada hipermetilagdo no
conjunto de dados do BRCA ¢ algo importante, pois seu silenciamento pode ser uma das

causas de progressao da patologia.

O gene NRP2 (Neuropilin-2) codifica um receptor para o fator de crescimento vascular
endotelial (VEGF) e pode estar associado com a regulac¢ao de multiplos processos incluindo:
desenvolvimento vascular, desenvolvimento de axdnios e tumorigénese (YASUOKA et al.|
2009). Yasuoka e colaboradores (2009), sugerem que isso possa ser um prognoéstico ruim,
no entanto, os dados de metilacao sugerem que esse gene esta ativamente sendo silenciado,
algo que é corroborado pelos dados de RNA-seq, pois o NRP2 nao foi selecionado como uma
SIR segundo o método utilizado. E possivel que essa discrepancia em relagao a expressao

do NRP2 seja fruto da limitacao intrinseca do método, uma vez que o mesmo nao trabalha

com controles (YASUOKA et al., 2009).

O gene STAT3 (Signal Transducer And Activator Of Transcription 3) codifica uma
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proteina da familia STAT, que atuam como fatores de transcricao para citocinas e fatores
de crescimento (MA; QIN; LI 2020]). Esse gene esta tipicamente ativado no cancer mamario,
mas os dados de metilacao sugerem uma elevada hipermetilacao do mesmo e os dados de
RNA-seq sequer chega a selecionar esse gene como uma SIR de relevancia (MA; QIN; LI,
2020)). Essa é uma situagao parecida com a do gene NRP2, talvez causada pela mesma

limitacao.

O gene FLT1 (Fms Related Receptor Tyrosine Kinase 1) codifica uma tirosina cinase
membro da familia VEGF (Vascular Endothelial Growth Factor) (QIAN et al., [2015). Sua
expressao estd associada a regulacao de varias vias, incluindo: angiogénese, viabilidade celu-
lar, migragao celular, quimiotaxia, macréfagos e metastase (QIAN et al|, [2015). A literatura
sugere que a expressao desse gene esta associada a metastase e, portanto, a melhores prog-
nésticos(QIAN et al. [2015). Entretanto, a auséncia de expressao de FLT1 nao parece ser

primordial para a metastase, embora isso possa diminuir a eficiéncia do processo.

Nossos dados mostram a hipermetilagao desse gene, o que sugere um silenciamento de
sua expressao. E, de fato, a Tabela[d.9| confirma isso, mostrando que o FLT1 é um dos genes
com maior nivel de hipometilagao no conjunto. Essa situagao demonstra que, segundo os
dados, o FLT1 seja um gene de consideravel importancia no que tange sua metilacao uma
vez que tanto seu “Fator de Inducao” quanto seu “Fator de Repressao” mostram um maédulo
elevado. Esta observacao poderia constituir um marcador para subgrupos diferentes de
cancer mamario, contudo seria necessario realizar outro tipo de andalise para testar essa

hipétese.

O gene SMAD2 (SMAD Family Member 2) codifica uma proteina da familia SMAD,
essas proteinas funcionam como transdutoras de sinais e moduladoras transcricionais para
diversas vias (TIAN et al) 2003). A SMAD2, em especifico, interage com o TGF-beta e,
portanto, pode regular vias associadas como apoptose, proliferagao e diferenciagao (TIAN
et al., 2003). Um estudo confirma que a expressao do SMAD2 tem um efeito ambiguo
no cancer mamario, simultaneamente aumentando a proliferacao de células e diminuindo
sua capacidade de metastase (TIAN et al., 2003). Isso é uma observacao a ser destacada
pois é possivel observar que o SMAD2 também se apresenta entre hipometilados segundo
a tabela [4.10] tal qual o gene FLT1. Assim, o SMAD2 também pode ser um candidato
a marcacao de subgrupo tal como o FLT1. E se for levado em consideracao o estudo

mencionado anteriormente, pode-se sugerir que na hipermetilagao observa-se um aumento
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da proliferacao celular em detrimento da metastase e vice-versa no caso da hipometilacao.

Por fim, o gene VHL (Von Hippel-Lindau) codifica uma proteina com atividade de
ubiquitinase, seu principal alvo sdo proteinas da familia HIF (Hipozia Inducible Factor)
(ZIA et all [2007). Esse gene tem o seu perfil de metilagao parecido com o do gene FLT1,
estando presente nas Tabelas e [4.10] onde pode-se ver que o VHL estd claramente mais
hipometilado. Devido a relacao do VHL com a via da hipdxia é importante relembrar que

o gene HIF1A é dos genes estatisticamente significantes na Tabela [£.8]

Agora sao avaliados os genes que apareceram exclusivamente como hipometilados na
Tabela e que ainda nao foram mencionados. O gene E2F1 (E2F Transcription Fac-
tor 1) codifica um fator de transcrigao pertencente a familia E2; suas fungdes envolvem a
modulagao de algumas vias incluindo: ciclo celular, proliferacao, apoptose por via TP53 e
diferenciagao de adipdcitos. Um estudo por Hollern e colaboradores (2019), mostra que a
expressao elevada desse gene é um biomarcador para metastase do cancer mamario, algo
que ocorre devido sua fun¢ao moduladora da progressao do ciclo celular (HOLLERN et al.,
2019). De maneira complementar, um estudo por Al-Sharif e colaboradores (2013), mos-
trou que o silenciamento da gene promove a apoptose celular e diminuicao da metéastase
(AL-SHARIF; REMMAL; ABOUSSEKHRA| 2013)). Nossos dados mostram uma elevada
hipometilagao do E2F'1 oque sugere uma elevada expressao do mesmo, isso corrobora com
as informagoes dos estudos citados, pois a elevada expressao desse gene promove o desen-

volvimento do tumor.

O gene EPAS1 (Endothelial PAS Domain Protein 1) codifica um fator de transcricao
envolvido na inducao de genes ativados por niveis de oxigénio e o mesmo ¢é ativado perante
queda na concentracao de oxigénio disponivel (hipéxia). Um estudo por Cui e colaboradores
(2016), mostrou que este gene, em geral, estd pouco metilado no cancer mamério o que

contribui para sua expressao e isso é corroborado pelos resultados na tabela (CUI et al.|
2016).

O gene SUGT1 (SGT1 Homolog) codifica uma cochaperona da proteina HSP90, que
possuem a funcao de estabilizar proteinas ou degradar proteinas marcadas. Um estudo
por Ogi e colaboradores (2015), mostrou que esta proteina tende a estar superexpressa em
diversos tipos de tumores, incluindo mamario e os dados corroboram para essa observagao,
considerando o elevado nivel de hipometilagao do SUGT1. O mesmo estudo demonstra que

o knockdown do SUGT1 suprimiu a formacgao de tumores em ratos e aumentou o tempo de
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sobrevivéncia dos mesmos (OGI et al [2015)). Levando em consideracao essas observagoes
pode-se sugerir a baixa metilagado do SUGT1 como um biomarcador para presenca de um

processo tumoral.

O gene MKNK1 (MAPK Interacting Serine/Threonine Kinase 1) codifica um proteina
serina/treonina cinase que esta envolvida na resposta a estresse ambiental e & atuacdo de
citocinas. Um estudo por Astanehe e colaboradores (2012), demonstra que a expressao desse
gene estd associada a diminuicao da sensibilidade a drogas por parte das células tumorais
(ASTANEHE et al., [2012). O MKNKI1 estd hipometilado, portanto, pode-se presumir uma
elevada expressao do mesmo e, por consequéncia, também que isso possa induzir certa
resiliéncia as células tumorais nas amostras. Isso é apenas uma sugestao, mas os dados
corroboram com as observagoes feitas nos estudos, de que esse gene tende estar expresso em

células tumorais e, portanto, é possivel presumir um baixo nivel de metilacao para o mesmo.

Continuando a analise com duas tabelas. Temos na Tabela [4.11] os 10 genes com maior
valor de betweenness e, a seguir, a Tabela [£.12] com os 10 genes com maior diferenca entre

“Fator de Inducao” e “Fator de Repressao™
Metilacao: Betweenness
Tabela 4.11: Top 10 com maiores valores de Betweenness para os dados de metilacao. Na ta-

bela temos as sondas da rede nas Figuras e Estas sondas estao organizadas de maneira
decrescente de acordo com os valores da coluna “Betweenness”.

Genes Betweenness
MAPK14 817.46
HIF1A 274.79
EP300 232.27
VEGFA 335.51
RB1 289.35
JUN 251.06
SMAD3 218.56
UBC 214.22
STAT3 155.01

SMAD4 137.52




122
Metilagao: D:iff

Tabela 4.12: Top 10 sondas com maiores valores de Diff para os dados de metilagao. Na tabela
temos as sondas das redes nas Figuras e Estas sondas estao organizadas de maneira
decrescente de acordo com os valores da coluna “Diff”. Esta contém o valor, normalizado em uma
escala de 0 a 1, do moédulo da diferenca entre o “Fator de Inducdo” e o “Fator de Repressao” da
sonda segundo os dados de RNA-seq do tumor mamaério (BRCA). A definigdo destes fatores pode
ser encontrada nesta mesma Subsecao, nas redes das Figuras e Assim sendo, na tabela,
estao os 10 genes/sondas com maior valor de Diff, segundo as redes das Figuras e

Genes Fator de Inducao Fator de Repressao  Diff

PPARG 1.00 0.48 1.00
ACE 1.00 0.52 0.97
NRP2 0.71 0.37 0.67
UBE2D1 0.79 0.52  0.65
E2F1 0.30 0.98 0.54
STAT3 0.61 0.36  0.52
SUGT1 0.25 0.82 0.46
MKNKI1 0.24 0.79 0.45
MDM4 0.53 0.31 045
DRD2 0.71 0.62 0.43

Na tabela acima, na parte direita, observa-se a selecao dos top 10 genes com maior
diferencial entre as medianas da hipermetilacao e da hipometilacao, convertida para uma
escala de 1 a 0. Quase todos os genes aqui foram mencionados anteriormente, com excegao
do gene MDM4. O gene PPARG foi mencionado como potencial regulador de vias associa-
das a regulagao do armazenamento e transporte de lipidios, um processo identificado como
importante na Secao [£.1] Esse gene estd tipicamente subexpresso em tumores mamarios,
portanto, observar essa discrepancia entre hipermetilacao e hipometilacao é algo que corro-
bora para estas observagoes, visto que o médulo de sua hipermetilacao é maior que de sua

hipometilagao, possuindo o maior diferencial (Diff) entre todos os genes selecionados.

Os genes ACE, UBE2D1, STAT3 e DRD2 também apresentam esse perfil de metilagao,
com o “Fator de Repressao”, em geral, menor do que o “Fator de Induc¢ao”, como pode
ser observado na Tabela Os genes NRP2 e STAT3 (Ma e colaboradores) sao casos
especiais, pois, a literatura sugere que os mesmos se encontram altamente expressos no

cancer mamario, mas tanto os dados de metilacao quanto de RNA-seq sugerem o contrario.
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Observe a hipermetilagdo dos mesmos na tabela (YASUOKA et al., 2009; MA; QIN;
L1, 2020).

Novamente, é lembrado que isso pode ser uma limitacao do método, que trabalha apenas
com sumarizacao estatistica dos casos, sem considerar os controles. Teria de se realizar um
estudo de expressao diferencial formal (RNA-seq) para avaliar se a expressao desses dois
genes estao ativadas como dizem os estudos mencionados. O mesmo pode ser dito em
relacao a metilagao, mas é necessario lembrar que nem sempre a hipermetilagao garante o
silenciamento de um gene, uma vez que existem outras maneiras de modular a expressao
de um gene. Sendo assim a hipermetilacao observada na Tabela para os genes NRP2 e
STAT3 pode sim refletir a realidade biolégica e nao ser apenas um artefato das limitagoes

impostas pelo método de analise de dados.

Os genes E2F1, SUGT1 e MKNK1 corroboram com oque foi discutido sobre hipometi-
lacao na tabela [4.10} pois a Tabela mostra claramente a hipometilagao desses (“Fator
de Indugao” < “Fator de Repressao”), o que a principio pode implicar numa atividade de

expressao maior para tais genes e essa regulagao positiva foi discutida anteriormente.

Por fim, tem-se o gene MDM4 (MDM/ Regulator Of P53) que codifica uma proteina
nuclear com um dominio de ligagao p53 que pode inibir a atuagao de proteinas com efei-
tos anti-tumoral (HAUPT et al., 2017). Haupt e colaboradores (2017), reportam a super
expressao desse gene, mas os dados de metilacao sugerem que o mesmo tende a estar mais
hipermetilado do que hipometilado, algo que a principio contraria essa observagao. Nossos
dados de RNA-seq na subsecao nao mostram a expressao do MDM4 como positiva
ou negativamente regulada, sendo assim essa discrepancia pode ser fruto da limitagao do

método (HAUPT et al., [2017)).

Na tabela estao os top 10 genes com maior valor de Betweenness. Alguns desses
genes foram mencionados anteriormente: MAPK14, HIF1A, VEGFA e STAT3. O gene
MAPK14 em especial apresenta o maior valor de Betweenness do conjunto, e isso condiz
com sua fungao como ponto de integragao de diversos sinais bioquimicos. Os outros genes
mencionados, de alguma forma, tém papel fundamental em vias de sinalizacao que regu-
lam aspectos fundamentais para manutencao do processo tumoral e incluem: proliferacao,

diferenciacao, angiogénese e apoptose.

Os outros genes ainda nao mencionados serao brevemente discutidos a seguir. O gene
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EP300 (E1A Binding Protein P300) codifica uma acetil-transferase de histonas que viabi-
liza o processo de transcricao de intimeras vias de sinalizacao perante remodelamento da
cromatina (RING; KAUR; LANG| [2020). Essa fun¢ao de remodelamento da cromatina ga-
rante um papel especial para esse gene durante processos de intensa atividade transcricional
como durante a proliferacao e diferenciagao. Sendo assim, é esperado encontrar um valor
elevado de Betweenness para esse gene, mesmo que sua expressao ou metilagao nao tenham

sido identificado como significante.

O gene RB1 (RB Transcriptional Corepressor 1) codifica uma proteina com atividade
anti-tumoral, sendo esta, uma reguladora negativa da progressao do ciclo celular, O RB1
esta diretamente envolvido com a manutengao da heterocromatina através da estabilizacao
de histonas, sendo assim, vital para momentos de grande atividade transcricional (JIANG
et al) 2011)). Essa proteina também media a repressao transcricional epigenética através
do recrutamento de metil-transferases e também pode mediar a repressao transcricional
pelo recrutamento do complexo de desacetilagao de histonas (HDAC) (JIANG et al., 2011)).
Sendo o RB1 necessario para regulacao de tantos processos envolvendo a estabilizacao da
heterocromatina e para repressao transcricional (epigenética ou nao), é esperado que este
gene seja encontrado com um valor elevado de Betweenness mesmo quando seu “Fator de

Inducao” ou “fator de Repressao” nao sejam particularmente elevados segundo a metodologia.

O gene JUN (Jun Proto-Oncogene, AP-1 Transcription Factor Subunit) é um impor-
tante fator de transcricao que modula a regulagao de diversas vias associadas a progressao
do ciclo celular e a apoptose (VLEUGEL et al, 2006). O gene JUN foi um dos primeiros fa-
tores de transcrigao oncogénicos a ser descoberto e sua ativagao tipicamente se d4 através de
resposta a certos estimulos de superficie que incluem: fatores de crescimento, citocinas pré-
inflamatorias, estresse oxidativo e fisico (VLEUGEL et al., |2006). Considerando o intenso
estresse metabdlico que as células tumorais estao normalmente submetidas e a identificacao
da elevada expressao de fatores de crescimento na subsegao [4.2.1] é esperado que esse gene

possua uma elevada métrica de Betweenness.

Os genes SMAD3 e SMAD4 sao proteinas que fazem parte da mesma familia que o
SMAD2, mencionada anteriormente como transdutor de sinais de superficie e como modu-
lador de transcrigao de genes. Considerando o que foi sugerido sobre os efeitos que o SMAD?2
pode ter nas células, especificamente, sobre proliferacao e metastase, pode-se supor que uma

importancia similar pode ser esperada das proteinas SMAD3 e SMAD4, o que explicaria
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seus elevados valores de Betweenness.

Por fim, tem-se o gene UBC ( Ubiquitin C') que codifica uma ubiquitina. Como mencio-
nado anteriormente, essa classe de proteinas tem a funcao de estabilizar outras proteinas ou
marca-las para degradacao (BIANCHI et al., 2018). Assim sendo, é esperado que ubiqui-
tinas sejam parte de diversos processos de regulacao. A UBC, em especifico, é ativada em
situagoes de intenso estresse, algo comum em células tumorais, sendo assim o elevado valor

de Betweenness observado ¢é algo previsto.
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4.2.3 BRCA: Analise do miRseq

Essa secao ¢ iniciada com a lista dos modulos selecionados para analise de overlaps na
Tabela abaixo:

miRseq: Modulos Selecionados
Tabela 4.13: miRseq: Mddulos Selecionados. Na tabela estao os médulos selecionados para andlise

de overlaps na primeira coluna. Na segunda coluna estao o niimero de ontologias contidas dentro
do médulo e na terceira o nimero de sondas/genes.

Moédulo Ontologias Sondas
cellular response to diacyl bacterial lipopeptide 103 158
gene silencing by RNA 2 6
miRNA mediated inhibition of translation 2 40
negative requlation of BMP signaling pathway 2 1
negative requlation of cholesterol efflux 2 7
negative regqulation of epithelial to mesenchymal transition 2 6
negative requlation of lipid biosynthetic process 2 3
negative requlation of osteoblast differentiation 2 5
positive regulation of cardiac muscle cell proliferation 2 17
positive requlation of cholesterol efflux 2 1
positive regqulation of myotube differentiation 2 4
positive regulation of vascular endothelial growth factor receptor signaling pathway 2 5

A Tabela abaixo, mostrando todas as sondas/genes que foram selecionadas de

acordo com o teste de bootstrap.

miRseq: Overlaps estatisticamente significantes

Tabela 4.14: miRseq: Owerlaps estatisticamente significantes. A tabela mostra os genes estatisti-
camente significantes de acordo com um teste de reamostragem cm reposigao de 10000 passos. Na
primeira, coluna encontram-se os genes (Symbol), na segunda, o nimero de overlaps e na terceira,
encontra-se o p-valor computado.

miRNAs Freq P-valor
hsa-miR-133b 6  0.0000
hsa-miR-138-5p 7 0.0000
hsa-miR-144-3p 10 0.0000
hsa-miR-~590-5p 4 0.0000
hsa-miR-665 4 0.0000
hsa-miR-675-5p 5 0.0001
hsa-miR-146b-5p 4 0.0004
hsa-miR-33a-5p 3 0.0004
hsa-miR-33b-5p 4 0.0004
hsa-miR~10a-5p 3 0.0005

Foi encontrada pouca informagao no que tange a relagaio miRNA-miRNA, de fato, es-

tudos sobre miRNAs, em geral, tém interesse em avaliar principalmente as relacoes que
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esses transcritos tem com mRNAs. Por essa razao, nao foram encontradas bases de dados
com relagoes miRNA-miRNA, assim sendo, as redes desta secao serao compostas pela rela-
¢ao miRNA-mRNA. Entretanto, primeiro é apresentada andlise do perfil de expressao dos

transcritos da Tabela [£.14] que pode ser observado na tabela abaixo:

Tabela 4.15: Top 10 miRNAs com maior Diff. A variavel “Diff” é determinada como o médulo da diferenca entre os valores
de “Fator de Inducao” e de “Fator de Repressao”, que posteriormente sdo convertidos para uma escala de 1 a 0. A tabela foi
ordenada para demonstrar os genes com os 10 maiores valores de Diff.

miRNAs Fator de Inducao Fator de Repressao  Diff
hsa-miR-133b 0.33 0.00 1.00
hsa-miR-138-5p 0.43 0.12 0.96
hsa-miR-665 0.39 0.10 0.91
hsa-miR-204-5p 1.00 1.00 0.21
hsa-miR-10a-5p 0.44 0.46 0.19
hsa-miR-33b-5p 0.74 0.92 0.18
hsa-miR-144-3p 0.45 0.61 0.10
hsa-miR-590-5p 0.11 0.19 0.09
hsa-miR-675-5p 0.44 0.58 0.07
hsa-miR-33a-5p 0.40 0.49 0.07
hsa-miR-132-3p 0.00 0.12 0.01
hsa-miR-146b-5p 0.10 0.22  0.00

Pode-se observar que poucos miRNAs possuem um valor de Diff realmente elevado
(os 3 primeiros). Sendo assim, a discussdo e posterior andlise de redes miRNA-mRNA
foram limitadas aos 6 primeiros miRNAs, que possuem um Diff maior que 0.1. Como
foi mencionado nessa Subsecao, existe pouca informacao disponivel sobre os miRNAs e

certamente alguns desses transcritos possuem mais informacgoes disponiveis do que outros.

O miRNA hsa-miR-133b é o transcrito com maior valor de Diff nos dados de cancer
mamadrio. A Tabela [f.15] mostra que esse transcrito estd positivamente regulado no conjunto
de dados, ou seja, o “Fator de Indugao” é maior que o “Fator de Repressao”. De acordo
com Wang e colaboradores (2018), o hsa-miR-133b costuma estar subexpresso no cancer
mamario e que esta subexpressao tem correlagdo com um prognédstico negativo (WANG et
al., [2018)). Wang e colaboradores (2018), mencionam que o hsa-miR~133b é um supressor de
vias associadas com a metdstase para varios tumores em experimentos in vitro (WANG et
al, [2018)). Sendo assim, pode-se pressupor que a regulagao positiva observada nos dados é
um prognostico positivo, pois segundo Wang e colaboradores, a expressao de hsa-miR-133b

é indiretamente correlacionada com o estagio de metéastase do tumor (WANG et al.| [2018]).

O miRNA hsa-miR-138-5p possui mais informagoes disponiveis que indicam um papel
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ambiguo para a expressao deste transcrito no que tange o processo tumoral. Segundo um
estudo, esse transcrito se encontra subexpresso no cancer mamario e isso se trata de um
prognostico ruim, pois a expressao do hsa-miR-138-5p esta associada a redugao da prolife-
racao de células tumorais e da transigao epitélio-mesénquima (EMT) (RASOOLNEZHAD
et al., |2021). No entanto, outro estudo mostra que a atuagdo desse transcrito no ambi-
ente microtumoral mediante transporte por vesiculas promove fendtipos pré-cancerigenos
como inducao de resisténcia a drogas e polarizacao de macréfagos associados ao cancer
(CAMs)(XUN et al., 2021)).

A Tabela mostra a regulacao positiva desse miRNA no conjunto de dados de cancer
mamario (“Fator de Indugao” > “Fator de Repressao”). E possivel tanto sugerir que se pode
se tratar de um progndstico positivo ou negativo a depender da papel que esse transcrito

desempenham, algo que nao é possivel determinar somente com os dados utilizados.

O miRNA hsa-miR-665 tem informagoes convergentes, um estudo mostra que sua su-
perexpressao em tumores mamarios constitui um prognéstico ruim, sendo tal superexpres-
sao positivamente correlacionada com proliferagao, migragao, invasao e transicao epitélio-
mesénquima (ZHAO et al., 2019). A Tabela mostra regulacao positiva do hsa-miR-665
(“Fator de Indugao” > “Fator de Repressao”), sugerindo um prognédstico ruim. Segundo Zhao
e colaboradores (2019), isso pode acontecer mediante inibi¢ao do gene NR4A3 (nuclear re-
ceptor subfamily 4 group A member 3) e posterior ativacao da via MAPK/ERK (ZHAO et
al., 2019)).

O miRNA hsa-miR~204-5p é um caso particularmente importante, pois segundo a Tabela
ele simultaneamente possui o maior “Fator de Indugao” e “Fator de Repressao” no
conjunto de dados, o que pode implicar que este pode ser um bom marcador de subgrupos
de amostras. De acordo com dois estudos, esse miRNA estd consistentemente subexpresso
em tumores mamarios e isso constitui um prognostico negativo, pois a superexpressao desse
miRNA esta associada supressao do crescimento tumoral através de diversas vias incluindo:
proliferagao, metéstase, ciclo celular e remodelagdo do microambiente tumoral (HONG et
al., [2019; SHEN et al., 2017)).

O miRNA hsa-miR-~10a-5p possui pouca diferenca entre seus médulos de expressao po-
sitiva e negativa e de fato, o valor da respectiva variavel Diff é o segundo mais baixo dentre
os 6 miRNAs selecionados. Essa baixa variagao entre os modulos positivo e negativo, torna

dificil realizar especulagoes sobre a funcao que este miRNA pode ter. De acordo com a
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literatura, o hsa-miR-10a-5p tende a estar reprimido em tumores mamarios particularmente
agressivos (WORST et al., 2019)). A expressao do hsa-miR-10a-5p estd associada a inibi¢ao
da proliferagao celular, migragao celular e promocao da apoptose mitocondrial (WORST et
al., 2019)).

O hsa-miR-33b-5p possui o menor valor de Diff, e sua expressao estd pouco mais negativa
como pode-se ver na Tabela [1.15] Um estudo de Lin e colaboradores (2015), demonstra
que, de fato, esse gene tende a estar reprimido em tumores mamarios, essa supressao tem
correlagao positiva com fendtipos mais agressivos da doenga (LIN et al. |2015). O mesmo
estudo menciona que uma expressao elevada do hsa-miR-33b-5p esta associada a inibicao do
fenétipo de células pluripotentes associado a células tumorais e por extensao a capacidade

de sobrevivéncia dessas células (LIN et al. 2015)).

Prosseguindo com a andlise da expressao de miRNAs, utilizando redes de interacao
miRNA-mRNA. Inicialmente, a ideia era criar uma rede de interacao miRNA-miRNA, mas
esse tipo de informacao é escassa. Por essa razao, foi seguido o protocolo descrito na
Subsecao[3.3.4.2) para definir redes de interacaio miRNA-mRNA para os miRNAs de interesse:
hsa-miR~133b, hsa-miR-138-5p, hsa-miR-~665, hsa-miR-204-5p, hsa-miR-10a-5p e hsa-miR-
33b-5p.

Apos a prospeccao das relagoes miRNA-mRNA, foram selecionados apenas aquelas cu-
jos mRNAs aparecem nas redes e (redes de RNA-seq) e também nas redes e
(redes de metilagao). Depois disso, as relagdoes miRNA-mRNA filtradas foram concatenadas
as relagoes mRNA-mRNA de sua respectiva rede (RNA-seq ou metilagao) cujos mRNAs
estejam presentes nas relagoes miRNA-mRNA. Assim foi obtida uma rede com interagoes
miRNA-mRNA e mRNA-mRNA, segundo dados que foram obtidos posteriormente. Abaixo
encontram-se as Figuras e com a rede referente aos dados miRNA-mRNA cons-
truida a partir da rede de RNA-seq.
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Rede miRNA-mRNA (RNA-seq) dos miRNAs significantes (Expressao
Positiva)
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Figura 4.10: [Rede miRNA-mRNA dos miRNAs significantes (Expressio Positiva). A rede é obtida ao utilizar os 6 primeiros
miRNAs descritos na Tabela[{.14] no banco de dados Starbase ENCORI, seguindo o protocolo descrito ena subse¢ao[3.3.4.2} A
escala de cores, aqui chamada de “Fator de Indugao”, é construida a partir do conjunto de medianas das expressdes relativas
(ER) positivas dos nodos presentes na rede, considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a defini¢do de ER é fornecida
na Subsegido Assim a escala reflete o médulo da expressdo positiva do conjunto, onde 1 (vermelho) representa médulo
elevado e 0 (preto) médulo baixo. O gradiente de cores entre esses valores tem a funcdo de facilitar a comparagao visual com
sua analoga para expressdo negativa abaixo. Note que o tamanho dos nodos é ajustado pelo parametro betweenness do nodo.
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Rede miRNA-mRNA (RNA-seq) dos miRNAs significantes (Expressao

Negativa)
Fator de Repressao
o
05
hsa-guR-204-5p. .
nc® ) 025
rﬁi'rﬁ-i\éS L H ARH ’ RA
H,.L. - 0
o Forma
, O MRNA
e ' A miRNA
® d ™

ARHGLIG TP

Figura 4.11: Rede miRNA-mRNA dos miRNAs significantes (Expressdo Negativa). A rede é obtida ao utilizar os 6
primeiros miRNAs descritos na tabela no banco de dados Starbase ENCORI, seguindo o protocolo descrito na subsegao

A escala de cores, aqui chamada de “Fator de Repressao”, é construida a partir do conjunto de medianas das expressoes
relativas (ER) negativas dos nodos presentes na rede, considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a defini¢do de ER é
fornecida na Subsegéo Assim a escala reflete 0 médulo da expressao negativa do conjunto, onde 1 (vermelho) representa
médulo elevado e 0 (preto) médulo baixo. O gradiente de cores entre esses valores tem a fungdo de facilitar a comparagéo
visual com sua andloga para expressao positiva acima. Note que o tamanho dos nodos é ajustado pelo parametro betweenness
do nodo.

Nas Figuras[f.10]e[d.11] acima, pode-se ver a rede miRNA-mRNA construida a partir dos
dados de RNA-seq, coloridas de acordo com o “Fator de Inducao” e “Fator de Repressao”,
respectivamente. A primeira observacao a ser feita é o tamanho dessa rede, que contém
poucos elementos em relacao as redes das Segoes e [£.1.2] Isso ocorre devido as rigo-
rosas etapas de filtragens descritas na Subsecao junto ao fato das informagoes sobre

miRNAs serem em geral mais escassas em relagao aos mRNAs.

Outra observagao a ser feita é que apenas 3 dos 6 miRNAs de interesse (hsa-miR-133b,
hsa-miR-665 e hsa-miR-204-5p) estao presentes na rede. Isso é consequéncia da etapa de

filtragem onde foram selecionados somente as relagoes miRNA-mRNA cujos mRNAs estejam
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presentes na rede dos dados de RNA-seq na Subsegao

Por fim, também pode-se observar que temos duas redes claramente separadas na Figura
4.10] e na Figura[d.11] sendo que a rede a direita aparenta se tratar de um tinico nodo ligado
a todos os outros enquanto a rede a esquerda aparenta ter um formato mais parecido com
uma rede convencional como as das Subsegoes e[4.1.2] Em geral, as redes mostram
que os elementos que possuem a maior magnitude de expressao positiva também sao aqueles
que apresentam a maior magnitude de expressao negativa. A Tabela mostra esse dado.
Tabela 4.16: Top 10 Diff dos nodos da rede miRNA-mRNA para RNA-seq. A varidvel “Diff” é
determinada como o médulo da diferenca entre os valores de “Fator de Inducao” e de “Fator de

Repressao”, que posteriormente sao convertidos para uma escala de 1 a 0. A tabela foi ordenada
para demonstrar os genes com os 10 maiores valores de Diff.

Nodos Fator de Inducao Fator de Repressao  Diff
AR 0.66 0.95 1.00
hsa-miR-133b 0.30 0.05 0.79
hsa-miR-665 0.34 0.11 0.72
hsa-miR-~204-5p 0.68 0.61 0.17
ARHGDIG 1.00 1.00 0.09
FKBP4 0.18 0.20 0.07
FKBP5 0.32 0.34 0.06
TP53 0.14 0.16 0.06
PTGES3 0.03 0.02 0.05
RAC1 0.01 0.00 0.05

Pode-se observar, na tabela acima, que poucos nodos tém um Diff maior que 0.1, por-
tanto a maior parte deles tém o “Fator de Inducao” e o “Fator de Repressao” bem préximos.
O gene AR (androgen receptor) foi previamente descrito como negativamente regulado na
Subsecao [4.2.1], sendo um fator de transcrigao ativado por hormoénios esteroides. A Tabela
mostra que esse ¢ o gene com maior regulacao negativa entre os nodos da rede, suge-
rindo a presenga de amostras negativadas em relacdo a expressdo do AR (AR-). Nas redes
ilustradas nas Figuras e o AR nao apresenta ligacao direta com nenhum miRNA,
entretanto o mesmo esta ligado ao miRNA has-miR-204-5p por meio do gene NR3C1.

O NR3C1 é um gene que age de duas maneiras: como um fator de transcricao mediado
por elementos de respostas ao glucocorticoide e como modulador de fatores de transcricao
associados a processos inflamatorios, proliferacao celular e diferenciacao de tecidos. Este
gene nao aparece na Tabela acima, mostrando nao haver uma grande diferenca entre

seus médulos positivo e negativo. Essa situagao mostra um relacao importante entre esses
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3 nodos (AR, NR3C1 e hsa-miR-204-5p), pois as redes nas Figuras e mostram
como os seus modulos de expressao estao sempre significantemente elevados em relagao ao

restante.

A rede da esquerda ilustrada nas figuras e mostra uma situagao parecida
com essa, envolvendo os nodos hsa-miR~665, hsa-miR-133b e ARHGDIG. Os miRNAs hsa-
miR-665 e hsa-miR-133b possuem um Diff consideravelmente maior que o ja mencionado

hsa-miR-204-5p, sugerindo que estes se encontram positivamente regulados nas amostras.

O gene ARHGDIG é um nodo bem aparente, pois possui os maiores médulos de “Fator de
Indugao” e de “Fator de Repressao” entre todos os nodos, entretanto seu valor de Diff é muito
baixo, sugerindo nao estar majoritariamente positiva ou negativamente regulado segundo as
amostras. Isso apenas sugere a existéncia de diferentes subgrupos de amostras nos dados,
um com expressao positiva do ARHGDIG e outro com expressao negativa, entretanto, nao
foram encontrados estudos que suportem essa sugestao. Portanto, existe aqui uma outra
oportunidade para um futuro estudo, onde o objetivo seria avaliar o que estes subgrupos de

expressao do ARHGDIG representam clinicamente (estagio progndstico,etc...).

E importante salientar que o médulo de expressao dos miRNAs hsa-miR-665 e hsa-miR-
133b também acompanham a expressao do ARHGDIG. Em geral, os miRNAs hsa-miR-665
e hsa-miR-133b tém um “Fator de indugao” maior que o “Fator de Repressao”, como mostra
a variavel Diff. Estes mesmos miRNAs apresentam um “Fator de Repressao” de baixo
modulo quando o ARHGDIG também apresenta. Essa relacao entre os nodos ARHGDIG,
hsa-mir665 e hsa-miR-~133b também nao aparenta possuir muitas informagoes para consulta
na literatura. Assim sendo, esta também se torna uma observacdo que merece estudos
adicionais. Isso finaliza a andlise de redes dos miRNAs a partir os dados de RNA-seq, a

andlise prossegue com as redes de miRNAs segundo os dados de metilagao.

Foi seguido o protocolo descrito na Subsecao [3.3.4.2| para definir redes de interacao
miRNA-mRNA para os miRNAs de interesse: hsa-miR-133b, hsa-miR-138-5p, hsa-miR-
665, hsa-miR-204-5p, hsa-miR-~10a-5p e hsa-miR-33b-5p. Apds a prospeccao das relagoes
miRNA-mRNA, sdo selecionadas apenas aquelas cujos mRNAs aparecem nas redes dos

dados de metilagao, ilustradas nas Figuras [4.8) e [£.9]

Depois disso as relagoes miRNA-mRNA filtradas sao concatenadas as relagoes mRNA-

mRNA de sua respectiva rede (metila¢do, no caso) cujos mRNAs estejam presentes nas rela-
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¢oes miRNA-mRNA. Assim, foi obtida uma rede com intera¢coes miRNA-mRNA e mRNA-
mRNA segundo dados que foram obtidos posteriormente. Abaixo, temos as Figuras
e [4.13] com a rede referente aos dados miRNA-mRNA construida com auxilio da rede de

metilagao.

Rede miRNA-mRNA (Metilagao) dos miRNAs significantes (Expressao
Positiva)
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Figura 4.12: Rede miRNA-mRNA dos miRNAs significantes (Metilag@o Positiva). A rede é obtida ao utilizar os 6 primeiros
miRNAs descritos na Tabelano banco de dados Starbase ENCORI, seguindo o protocolo descrito na Subsecéo A
escala de cores, aqui chamada de “Fator de Indugao”, é construida a partir do conjunto de medianas das metilagoes relativas
(também definida como ER) positivas dos nodos presentes na rede, considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a
definigao de ER é fornecida na Subsegao Assim a escala reflete 0 médulo da metilagdo positiva (hipermetilagao) do
conjunto, onde 1 (vermelho) representa médulo elevado e 0 (preto) médulo baixo. O gradiente de cores entre esses valores tem
a funcao de facilitar a comparagao visual com sua andloga para expressdo negativa abaixo. Note que o tamanho dos nodos é
ajustado pelo parametro betweenness do nodo.
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Rede miRNA-mRNA (Metilagao) dos miRNAs significantes (Expressao

Negativa)
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Figura 4.13: Rede miRNA-mRNA dos miRNAs significantes (Metilacio Negativa). A rede é obtida ao utilizar os 6 primeiros
miRNAs descritos na Tabela@no banco de dados Starbase ENCORI, seguindo o protocolo descrito na Subsegéo@ A
escala de cores, aqui chamada de “Fator de Repressao”, é construida a partir do conjunto de medianas das metilacGes relativas
(também definida como ER) negativas dos nodos presentes na rede, considerando apenas o conjunto de dados do BRCA, a
definicao de ER é fornecida na Subsegao Assim a escala reflete 0 médulo da metilagdo negativa (hipometilagdo) do
conjunto, onde 1 (vermelho) representa médulo elevado e 0 (preto) médulo baixo. O gradiente de cores entre esses valores tem
a fungao de facilitar a comparagdo visual com sua aniloga para expressdo positiva acima. Note que o tamanho dos nodos é
ajustado pelo parametro betweenness do nodo.

As Figuras e mostram uma unica rede ao contrario da rede que foi derivada dos
dados de RNA-seq, ilustradas nas Figuras e A rede miRseq-mRNA (metilacao)
é composta por 4 principais hubs ligados de maneira escassa por alguns nodos. O nicleo
desses 4 hubs é composto pelos genes NCOA1, ATF2, SUMO1 e MAP3K7. Para prosseguir

com a andlise de expressao relativa, observe a Tabela abaixo:

Assim como a tabela [£.16] a tabela [£.17] acima apresenta 3 miRNAs, com valor de Diff
relativamente elevado. Quase todos os nodos selecionados tém um “Fator de Inducao” maior
que o “Fator de Repressao”, indicando um deslocamento da metilagao para hipermetilagao

geral, embora os nodos UBC e SMAD3 apresentem evidéncias de hipometilacao geral.



136

Tabela 4.17: Diff dos nodos da rede miRNA-mRNA para metilacdo. A variavel “Diff” é deter-
minada como o médulo da diferenga entre o “Fator de Indugao” e o “Fator de Repressao”, que
posteriormente sdo convertidos para uma escala de 1 a 0. A tabela foi ordenada para demonstrar
os genes com os 10 maiores valores de Diff.

Nodos Expressao Positiva Expressao Negativa Diff
PPARG 0.87 0.36  1.00
hsa-miR-133b 0.53 0.22  0.59
hsa-miR-138-5p 0.60 0.31 0.57
hsa-miR-665 0.57 0.30 0.54
STAT3 0.55 0.29 0.52
SUMO1 0.50 0.36  0.31
SMAD4 0.49 0.40 0.22
UBC 0.21 0.34 0.19
SMAD3 0.29 0.42 0.18
SLIT2 0.55 0.49 0.18

Os miRNAs hsa-miR-204-5p e hsa-miR-33b-5p aparecem na rede ilustrada nas Figuras
¢ [£.13] mas nao na Tabela [f.17] Isso ocorre pois a variagao entre o “Fator de Indugao”
e o “Fator de Repressao” é muito pequena, e a tabela mencionada contém os nodos com

maior variacao entre os médulos, mensurada pela varidvel Diff.

Pode-se observar que o lado esquerdo da rede tem varios nodos com forte metilagao
positiva e uma metilacdo negativa mais fraca (“Fator de Indugao” > “Fator de Repressao”).
Nesta observacao, estao justamente os 3 miRNAs da Tabela [£.17t hsa-miR-138-5p, hsa-
miR~133b e hsa-miR-665. O hsa-miR-133b, por exemplo, foi mencionado ter sua expressao
associada ao estagio tumoral de maneira inversamente proporcional, também foi mencionado

que tumores mamarios tipicamente apresentam uma subexpressao desse miRNA.

Nossa rede de metilagao ilustrada nas Figuras e mostram que a expressao
positiva do hsa-miR-133b estd associada a hipermetilacao de genes como PPARG, SUMO1
e STAT3. O gene SUMOL1 ¢ especial, neste caso, pois além da sua prépria hipermetilacao,
pode-se observar que este liga dois dos miRNAs de interesse: hsa-miR-133b e hsa-miR-665.
O hsa-miR~665 também foi mencionado anteriormente como um miRNA cuja superexpressao
constitui um progndstico ruim para o cancer mamaério, e de fato os dados sugerem que o
miRNA tem uma elevada expressao positiva. Tal expressao estd, segundo a rede e aos dados

de expressao, correlacionada a hipermetilagao dos genes SUMO1 e STATS3.

O gene SUMOL1 (small ubiquitin-like modifier) ainda nao foi discutido no trabalho. Este
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gene codifica uma proteina que tem funcao similar as proteinas ubiquitinas, ligando-se a ou-
tras proteinas com a finalidade de marca-las para mudancas pds-transcricionais. Entretanto
a proteina SUMO1, nao estd associada a degradacao molecular, como as ubiquitinas, a
SUMOL1 esta associada a outros processos celulares que incluem regulacao transcricional,
transporte nuclear, apoptose e estabilidade proteica. A hipermetilagao geral do SUMO1
nos leva a presumir uma expressao reduzida do mesmo, embora os dados de RNA-seq na
Subsecao 4.1.1] nao tenham sequer identificado a expressao do SUMO1 como significante.
Informagoes sobre a metilagao do SUMO1 sao escassas, assim como potenciais relagoes que
o mesmo pode ter com os miRNAs hsa-miR-133b e hsa-miR-665. Portanto, essa’é uma re-
lacao de interesse para estudos futuros, considerando tanto o papel regulatério dos miRNAs

quanto as diversos processos biologicos mediados pelo SUMOL1.

O gene STAT3, foi mencionado na Subsecao [4.1.2] pertence a uma familia de proteinas
que atuam como fatores de transcricao para citocinas e fatores de crescimento. Um es-
tudo por MA e colaboradores (2020), menciona que este gene costuma estar superexpresso
em cancer mamario, no entanto, os dados na Subsecao sugerem que este se encontra
positivamente metilado (hipermetilado), o que nos leva a presumir uma expressao redu-
zida/silenciada (MA; QIN; LI} 2020). E dificil comentar mais sobre a expressao desse gene,
pois, a Subsecao nao o identifica como um gene de interesse. Entretanto, a hipermeti-
lagado do STAT3 é confirmada novamente nas redes ilustradas nas Figuras e assim
como uma relagao direta entre a expressao positiva do hsa-miR-665 e a hipermetilagao do
STATS3.
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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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