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RESUMO
O cancer de bexiga pode ser classificado entre dois tipos: cancer de bexiga ndo-musculo
invasivo (CBNMI) e o cancer de bexiga musculo invasivo (CBMI). A invasdo do cancer de
bexiga para o musculo ¢ um fator grave e gera um tumor mais agressivo comparado ao
anterior. Atualmente, com a ascensdo da bioinformatica, ha uma variedade de dados
disponiveis online dos mais diversos contextos biologicos, além de ferramentas
computacionais proprias para realizacdo de andlises relevantes para a area e, principalmente,
para a oncologia. Este projeto teve como proposta trabalhar na identificacdo de genes que
possam predizer a progressao do tumor de bexiga ndo-musculo invasivo para o tipo musculo
invasivo. Isso foi feito com dados de expressdo génica, através de andlise de expressao génica
diferencial e andlise de enriquecimento de conjunto de genes, a partir de metodologias de
bioinformatica, como ferramentas computacionais e codigos na linguagem de programacao R.
Com o alcance do objetivo do trabalho, foram identificados 11 genes diferencialmente
expressos que possuem relagdo com o fuso mitodtico, a resposta inflamatoria e a transi¢ao
epitélio-mesenquimal no CBNMI, em destaque os genes INHBA, PLAUR e FLNA. Estudos
adicionais podem ser realizados para avaliar o potencial destes genes em predizer a

progressao do CBNMI.

Palavras-chave: Bioinformatica; Transcriptomica; Cancer de bexiga.



ABSTRACT
Bladder cancer can be classified into two types: non-muscle invasive bladder cancer
(NMIBC) and muscle-invasive bladder cancer (MIBC). The invasion of bladder cancer into
the muscle is a severe factor and leads to a more aggressive tumor than the previous one.
Currently, with the rise of bioinformatics, there is a variety of data available online from the
most diverse biological contexts, in addition to computational tools suitable for carrying out
relevant analyzes for the area and, mainly, for oncology. This project aimed to work on the
identification of genes that can predict the progression of the non-muscle invasive bladder
tumor to the muscle invasive type. This was done with gene expression data, through
differential gene expression analysis and gene set enrichment analysis, from bioinformatics
methodologies, such as computational tools and scripts in the R programming language.
When the purpose of this work was achieved, 11 differentially expressed genes were
identified as being related to the mitotic spindle, inflammatory response, and
epithelial-mesenchymal transition in NMIBC, highlighting the INHBA, PLAUR, and FLNA
genes. Additional studies can be performed to evaluate the potential of these genes in

predicting the progression of NMIBC.

Keywords: Bioinformatics; Transcriptomics; Bladder cancer.
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1 Introducao

1.1 Cancer de bexiga

O cancer ¢ uma doenca genética caracterizada principalmente pelo crescimento
descontrolado de células que levam a formagdo de tumores malignos. O cancer de bexiga
atinge as células do 6rgao, que tem a fun¢do de armazenar a urina produzida pelos rins, € tem
como principais sintomas a dor durante o ato de urinar, necessidade frequente de urinar e
presenca de sangue na urina (hemataria) (FARLING, 2017).

O cancer de bexiga ndao-musculo invasivo (CBNMI) ¢ o tipo mais comum de cancer
de bexiga. E um tumor bastante heterogéneo (LINDSKROG et al., 2021) e consequentemente
possui diversos prognosticos, sendo um deles, a progressao para o tipo musculo invasivo.

O cancer de bexiga musculo invasivo (CBMI) representa de 10% a 20% dos casos de
CBNMI que progrediram e ¢ um tumor mais agressivo, com cerca de 60% dos pacientes
apresentando um indice de sobrevivéncia de apenas 5 anos. Em nivel molecular, ja foi
caracterizado por sua instabilidade gendmica e uma alta taxa de mutacdes (KAMOUN et al.,

2020).

1.1.2 Epidemiologia

De acordo com INCA, o cancer de bexiga ¢ o 7° cancer mais incidente entre os
homens e o 14° em mulheres. Também foi apontado que homens brancos e de idade avangada
sdo o grupo de maior risco de desenvolver o cancer de bexiga (INSTITUTO NACIONAL DE
CANCER, 2022)..

No Brasil, os estados com as maiores taxas de incidéncia estimadas para o ano de
2020 foram Goias, Minas Gerais, Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Parana, Santa Catarina e Rio

Grande do Sul (Figura 1), com taxas entre 6% e 16%.
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Figura 1 - Representacgdo espacial das taxas brutas de incidéncia por 100 mil homens, estimadas para o
ano de 2020, segundo Unidade da Federagdo

it

\‘. - ¥

M c:5-1570
Bl ss0-635

W 202-379 '
B 1ir-201 ’

Fonte: INCA, 2022

1.1.3 Estagios tumorais

O estdgio tumoral ¢ uma forma de medir e descrever como o cancer cresce. Essa
informag¢do ¢ importante para compreender a progressdao do cancer de bexiga para a camada
muscular, por exemplo. Os estdgios do tumor estdo descritos no Quadro 1, junto com a
informac¢do do tipo do cancer baseado na presenga ou ndo da progressio ao musculo da
bexiga.

Quadro 1 - Estagios tumorais do cancer de bexiga e seus respectivos tipos baseados na progressao

Estagio Descrigao Tipo

Tumor no revestimento da bexiga que nao

Ta . .
invade nenhuma das camadas da bexiga

Carcinoma in Situ (CIS) - Um cancer de alto
Tis grau. Parece um pedaco avermelhado e CBNMI
aveludado no revestimento da bexiga

O tumor atravessa o revestimento da bexiga,

T1 .
mas nao atinge a camada muscular

O tumor cresce na camada muscular da

T2
bexiga

CBMI
11



T3 O tumor passa através da camada muscular
para os tecidos que cercam a bexiga

T4 O tumor se espalhou para estruturas
proximas

Fonte: Adaptado de Urology Care Foundation, 2017

Dessa forma, observa-se que a progressdao do cancer de bexiga ¢ algo gradual,
passando por 3 estdgios tumorais antes de se tornar CBMI definitivamente. Esses estadgios
devem ser melhor explorados molecularmente, para que novas terapias sejam direcionadas
para precaver esse tipo de progressao.

Ainda dentro desse contexto de subgrupos, um estudo que analisou o transcriptoma de
pacientes com cancer de bexiga dividiu suas amostras em 4 perfis diferentes baseados na
biologia do tumor e sua agressividade. Os perfis foram nomeados de classe 1, 2a, 2b e 3,
sendo que as classes 2a e 2b sdo as que mais progridem para o CBMI (LINDSKROG et al.,

2021).

1.2 Expressao génica

A transcricao ¢ uma das duas etapas do dogma central da biologia molecular. Ela ¢
definida pela transformacdo do DNA em RNA, que posteriormente serd traduzido para
proteina e exercera sua fungdo bioldgica, passando pela etapa de tradugdo. Essas etapas sdo
importantes para compreender como funciona o processo de expressdo génica.

Entender o controle da expressdo génica ¢ crucial para interpretar a relacdo entre
genotipo e fenodtipo. A expressdo génica € caracterizada pela constitui¢do das caracteristicas
fisiologicas e fenotipicas de um ser vivo, isto ¢, as informacdes genéticas sdo interpretadas
pela expressao génica e o produto disso ¢ o fenotipo. Esse fendtipo pode ser variavel

conforme o nivel de expressdo desses genes e, com isso, pode levar a uma variedade de

doengas no ser humano, sendo o cancer uma delas.

12



A desregulacdo da expressdo génica € algo bastante observado em estudos de tumores,

isso porque essas alteragdes estdo diretamente relacionadas a um dos marcos do cancer, a

desregulacao epigenética (HANAHAN, 2022).

1.2.1 Dados de expressao génica

Para a analise desses niveis de expressao génica, surgiram alguns tipos de dados que

sdo processados para essa finalidade, sendo os de microarray e RNA-seq os mais conhecidos

e difundidos na area de transcriptomica atualmente. Ambos possuem suas proprias

tecnologias e suas particularidades. As informagdes de expressdao de genes em microarrays

sao retiradas de uma abordagem baseada em hibridizagdo, e as de RNA-seq sdo baseadas em

sequenciamentos de nova geracdo (NGS), englobando os métodos mais atuais de

sequenciamento (STEFANO, 2014). No Quadro 2, observa-se as principais diferengas entre

dados de microarrays e RNA-seq, realgando suas vantagens e desvantagens.

Quadro 2 - Diferencas entre microarray e RNA-seq

transcriptomas de genomas
grandes

Microarrays RNA-seq
Abordagem Hibridizagao NGS
Ruido nos dados Alto Baixo
Capacidade de diferenciar Nao Sim
isoformas diferentes
Quantidade de RNA Alto Baixo
requerido
Custo para mapear Alto Relativamente baixo

Fonte: Adaptado de WANG; GERSTEIN; SNYDER (2009)

1.2.2 Analise de dados de expressao génica diferencial

Hoje, na bioinformadtica, a analise de expressao génica diferencial ja é consolidada e

bem utilizada. Esse tipo de analise consiste em comparar niveis de expressdo de genes entre
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dois grupos fenotipicos diferentes, por exemplo, um grupo saudavel e outro patologico, e isso
pode auxiliar em novas descobertas de biomarcadores para o desenvolvimento de tratamentos
personalizados aos pacientes com aquela patologia.

Para realizar esse tipo de andlise, ¢ majoritariamente utilizada a linguagem de
programacdo R. Com o R, pesquisadores e programadores criaram pacotes de fungdes que
performam testes estatisticos necessdrios para a andlise e disponibilizam através do
Bioconductor (GENTLEMAN et al., 2004), um software aberto para biologia computacional e
bioinformatica que armazena mais de 2000 pacotes. Atualmente, os pacotes mais conhecidos
para a andlise de expressdo génica diferencial sdo o limma (RITCHIE et al., 2015), EdgeR
(ROBINSON; MCCARTHY; SMYTH, 2009) e o DESeq2 (LOVE; HUBER; ANDERS,
2014).

1.2.2.1 Analise de enriquecimento

Uma outra forma de analisar dados de expressao génica ¢ identificar grupos de genes
com fungdes similares, os quais t€ém sua expressdo enriquecida em algum fendtipo quando
comparado com outro. A ferramenta mais conhecida para esse tipo de andlise ¢ o GSEA
(SUBRAMANIAN et al., 2005), que indica conjuntos de genes pertencentes a um processo
bioldgico através da expressdo diferencial de todo o transcriptoma entre duas situagdes
fenotipicas (SHI; WALKER, 2007). A ferramenta também oferece a Leading Edge Analysis

(LEA), que identifica os genes mais significativos em cada grupo génico enriquecido.

A hipotese inicial para a realizagdo deste trabalho ¢ que ha genes relacionados a
progressao do CBNMI e que ¢ possivel identifica-los a partir de sua expressdo génica e

predizer se o tumor ird progredir para o tipo musculo invasivo.
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2 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho foi investigar e identificar genes e grupos génicos
relacionados a progressao do CBNMI ao musculo invasivo a partir de dados de transcriptoma

e ferramentas de bioinformatica.

2.1 Objetivos especificos

1. Realizar andlise de expressdo génica diferencial entre tumores que progrediram e nao
progrediram, a fim de identificar possiveis genes biomarcadores;

2. Realizar andlise de enriquecimento de conjunto de genes entre as mesmas amostras do
item 1, a fim de encontrar grupos de genes com funcdes similares que estdo
enriquecidos para o fenotipo de progressao tumoral;

3. Realizar uma andlise comparativa entre os genes encontrados no item 1 e item 2 a fim

de checar a confluéncia dos achados e filtrar os resultados significativos.

15



3 Materiais e Métodos

3.1 Base de dados

Para esse trabalho, foram utilizados dados de expressdo génica e seus respectivos
dados clinicos (phenoData) de amostras de CBNMI, onde foram encontradas informacgdes
sobre a progressao do tumor.

Esse material de CBNMI foi acessado em um estudo que realizou uma anélise
integrativa multi-omica desse tumor, armazenou os dados utilizados na base de dados EGA
através do ID EGAS00001004693 e nos materiais suplementares do artigo (LINDSKROG et
al., 2021). Para a matriz de expressao génica bruta, foi necessario solicitar o acesso por e-mail
para o responsavel pelo dado.

Mais detalhes sobre o dataset que foi utilizado estio na Tabela 1. E valido mencionar
que das 535 amostras de CBNMI, tem-se a informagdo no phenoData que 465 nio
progrediram em CBMI e 65 progrediram para CBMI. Nesse contexto, existem 5 amostras que
ndo possuem informacgdo a respeito de sua progressdo, e portanto, ndo foram incluidas no

desenvolvimento do trabalho.

Tabela 1 - Informagdes adicionais sobre o dataset selecionado para o trabalho

EGA Tipo Plataforma Numero phenoData
ID de Sequenciamento de Amostras  disponivel

EGAS00001004693 RNA-seq Illumina HiSeq 2000,
[llumina MiSeq, 530 Sim
[llumina NovaSeq 6000,
NextSeq 550

Fonte: Autoria propria
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3.2 Fluxo de trabalho

Como ilustrado na Figura 2, a abordagem aplicada neste trabalho se baseou na
utilizacdo do pacote de analise de expressao génica diferencial DESeq2 (LOVE; HUBER;
ANDERS, 2014) e do software de analise de enriquecimento de conjunto de genes, 0 GSEA
(SHI; WALKER, 2007).

Figura 2 - Fluxo de trabalho dos métodos utilizados

Matriz de Expressdo Matriz de
Génica phenoData
- | > ' | >
Andlise de E - Analise de Conjunto
DESeq2 TeL15€ €6 TXPressio de Genes GSEA
Génica Diferencial ot .
Enriquecidos
- J - | J
1. Total de amostras [ G]‘UpOS gél‘liCOS ‘
(N =530) . .
enriquecidas

2, Redugdo de amostras
(N = 130) (Loop)

3. Amostras da Classe
2a (N =064)

-

Genes significativos ‘

‘ Leading Edge

Analysis

h. ‘ vy

‘ Genes significativos ‘

Fonte: Autoria propria

Primeiramente, foi feita a anélise de expressdo génica diferencial, através do DESeq?2.
As amostras de CBNMI utilizadas nesta etapa foram divididas em dois grupos,
principalmente: com e sem progressao. Essa informacgao ¢ retirada da matriz de phenoData e
relacionada com a matriz de expressao gé€nica, e foram feitas 3 abordagens de analises, como
mostra a Figura 2. O resultado final esperado desta fase ¢ uma lista de genes diferencialmente
eXpressos.

Em paralelo, foi utilizado o software GSEA para identificar os conjuntos de genes que
mais estdo enriquecidos em um dos dois grupos da etapa anterior. O input para execugao do

software foi a matriz de expressdo génica normalizada e um arquivo de phenoData, como

17



indicado na documentacdo da ferramenta. O resultado esperado desta etapa sdo os conjuntos
génicos com maior enrichment score (ES), ou seja, que mais estdo enriquecidos entre os
grupos de estudo.

Além da analise de enriquecimento de conjunto de genes, também foi feita, nesse
mesmo software, a Leading Edge Analysis (LEA), que permite identificar quais genes em um
determinado conjunto génico enriquecido mais colaboraram para o valor do ES nesse

conjunto. Portanto, para essa etapa, foram utilizados os grupos com maiores ES.

3.3 Analise de Expressao Génica Diferencial (DESeq2)

O DESeq2 oferece uma andlise de expressdo génica diferencial baseada na
distribuigdo binomial (LOVE; HUBER; ANDERS, 2014). E um pacote indicado para dados
do tipo RNA-seq, como ¢ o caso do projeto, e deve ser executado através da linguagem de
programacao R.

Nesta etapa, foi utilizada a matriz de expressdo génica com os niveis brutos (ndo
normalizados) e a tabela com a informacdo adicional acerca da progressdo de cada amostra
presente na matriz de expressdo. Essas informagdes foram importantes para a execucdo do
pipeline do pacote, em que a funcdo DESeqDataSetFromMatrix() recebe a matriz de
expressdo bruta e uma tabela especificando as duas classes que serdo comparadas na analise
(tumor progressivo e ndo-progressivo). Dessa forma, a dimensdo inicial da matriz de
expressao génica € de 530 colunas (amostras) e 57165 linhas (genes/transcritos), € a dimensao
da tabela de informagdo adicional ¢ de 3 colunas (Progressdo, Classe e Grau) e 530 linhas
(amostras).

Antes de rodar a andlise do pacote, a matriz de expressdo génica passou por um filtro
para retirada de genes com niveis muito baixos de expressdo, chamados low counts. Para isso,

foi calculado a soma dos niveis de expressao de cada gene em todas as amostras e retirado os
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genes em que essa soma era menor que a média desse valor para todos os genes. Apds esse
filtro, o nimero de genes caiu para 8568.

Como foi mostrado na Figura 2, foram realizadas 3 abordagens de analises. A primeira
abordagem foi feita com o niimero total de amostras disponiveis com a informagao acerca de
sua progressdo, portanto, 530 amostras (sendo 465 ndo-progressivas e 65 progressivas).
Entretanto, essa comparacdo apresenta um desbalanceamento no numero de amostras entre os
dois grupos, ja que o grupo de amostras nao-progressivas ¢ aproximadamente 7 vezes maior
que o grupo de progressivas.

A segunda abordagem teve como objetivo solucionar o desbalanceamento. Foi feita
uma redu¢do no numero de amostras ndo-progressivas para 65, selecionando-se
aleatoriamente essas amostras através da fun¢do stratified() do pacote Splitstackshape. Com
essa reduc¢do, o nimero de amostras total foi reduzido para 130, sendo 65 ndo-progressivas
(escolhidas aleatoriamente) e 65 progressivas, e assim foi feita a andlise com o DESeq2. No
entanto, para que a analise ndo fosse feita em cima apenas de um Unico subgrupo escolhido
aleatoriamente pela funcdo, foi criado um lago de repeticao (loop) com 1000 iteragdes, para
que houvesse a chance de todas as amostras aparecerem em ao menos uma das redugdes
amostrais feitas. Para obter o resultado dessa abordagem, foram escolhidos os genes que mais
apareceram nos resultados de cada iteragdo, portanto, os genes que estiveram presentes nos
resultados de mais de 60% das iteragdes foram considerados como resultado dessa segunda
analise.

Por fim, foi feita uma ultima abordagem de andlise de expressdo génica diferencial,
utilizando apenas amostras da Classe 2a do tumor. Essa classe ¢ a que mais possui amostras
que progrediram e por isso foi escolhida dentre as 4 classes citadas anteriormente. O nimero

total de amostras nessa andlise foi de 64, sendo 32 nao-progressivas e 32 progressivas.
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Para obter os resultados de todas as abordagens, os genes diferencialmente expressos
foram selecionados a partir de seus valores de log?2 fold change, p-value ajustado e baseMean

(média). Os valores de cut-off estdo descritos no Quadro 3.

Quadro 3 - Valores de cut-off para selecdo de genes diferencialmente expressos

p-value ajustado Log2foldchange baseMean (média)
Abordagem 1 0,05 1,5 1000
Abordagem 2 0,05 2 1000
Abordagem 3 0,05 2 1000

Fonte: Autoria propria

No fim dessas etapas, o resultado esperado ¢ uma lista de genes diferencialmente
expressos, para que em seguida, seja possivel convergir com os resultados das outras analises

que também foram realizadas neste trabalho.

3.4 Analise de Conjunto de Genes Enriquecidos (GSEA)

O software GSEA, sigla para Gene Set Enrichment Analysis, ¢ um tipo de método
computacional de bioinformatica que determina se alguns conjuntos de genes, ja existentes e
organizados em colegcdes no banco de dados MSigDB (Molecular Signature Database)
(LIBERZON et al., 2011), tém ou nao relevancia estatistica em sua expressdo entre dois
grupos biologicos (SUBRAMANIAN et al., 2005), a partir de uma matriz de expressao génica
e um arquivo de phenoData. No caso do projeto, os grupos sao as amostras de CBNMI com e
sem progressao para o CBMI.

Esse software foi escolhido para este trabalho pois ele permite observar todas as
mudancas no perfil de expressdo do dataset, por menores que sejam. Isso € interessante, uma
vez que, por mais que um gene esteja pouco diferencialmente expresso, ele pode ter grande
influéncia dentro de um grupo génico relevante para o grupo de estudo (YU, 2019).

Tendo isso em vista, foi utilizada a matriz de expressdo génica original, com 57165
transcritos, com os valores de expressao normalizados através do pacote DESEQ2 e as
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mesmas 530 amostras da andlise anterior. Além disso, a cole¢do de grupo de genes escolhida
para realizar essa andlise foi a Hallmarks Gene Sets, disponivel no banco de dados MSigDB, a
qual possui 50 grupos que representam estados bioldgicos bem definidos e que mostram ter
perfis de expressdo coerentes entre si.

Os parametros utilizados para performar o GSEA foram os padrdes do proprio
software, e o resultado principal sdo os grupos de genes com maior valor de enrichment score
(ES) em modulo.

Durante a andlise no GSEA, os genes da matriz de expressdo sdo ranqueados de
acordo com sua diferenca de expressdo média entre o grupo ndo-progressivo € progressivo.
Portanto, os genes que ficam no topo do ranque estdo superexpressos em um dos grupos,
enquanto os genes que ficam por ultimo estdo hipoexpressos. Isso € representado na Figura
3.A, pelos grupos A e B respectivamente. Em seguida, essa lista ranqueada de genes ¢
comparada com cada um dos 50 grupos de genes da colecdo Hallmarks Gene Sets, e assim €
calculado o valor do enrichment score (ES). O ES ¢ calculado para cada grupo de genes do
Hallmarks Gene Sets de acordo com a quantidade de genes que sdo encontrados em comum
entre a lista ranqueada e o grupo. O grafico de barras da Figura 3.B representa quais genes de
um dado grupo de genes, representado por “Gene set S, foram identificados na lista
ranqueada. A cada gene identificado, é colocada uma barra, e a densidade de barras no grafico
em alguma das extremidades representa o subgrupo de genes que levaram ao crescimento do
valor de ES, citado como “Leading edge subset” na Figura 3. Para entender o ES de forma
visual, o software também cria o grafico “Random Walk”, em que ¢ mostrado o crescimento

do valor conforme eram encontrados os genes em comum entre as listas de genes.
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Figura 3 - Representagdo geral do método do GSEA. (A) Uma matriz de expressdo génica ranqueada de acordo
com a diferenca de expressdo média dos genes entre os grupos A e B, representada pelo heatmap. (B) Grafico de
barras correspondente aos genes que o grupo de gene “Gene set S” tem em comum com a matriz de expressao
ranqueada, o subgrupo de genes “Leading edge Subset” responsavel pelo crescimento do grafico Random Walk,
que representa visualmente o crescimento do valor do enrichment score

A Phenotype B Leading edge subset
Classes ¥ Gene set S

AL (I

—] _ _
Correlation with Phenotype

o]
(] ‘
c
8 SR = Random Walk
o [ :
& ES(S) —
CSseEmaeEs 1 9 ---- o ~
o Maximum deviation ~Gene List Rank

from zero provides the

enrichment score ES(S)

Fonte: (SUBRAMANIAN et al., 2005)

A Leading Edge Analysis (LEA) ¢ oferecida também pelo software e permite
identificar quais foram os genes que mais contribuiram para o enriquecimento de cada um dos
grupos de genes. Essa etapa foi feita com os grupos de genes que obtiveram um valor de ES

maior ou igual a 0.4, em moddulo.

A partir dessas analises, o objetivo foi obter os conjuntos de genes que mais estdo
sendo relatados como significantes no grupo de amostras progressivas e, consequentemente,

os genes que mais influenciam o enriquecimento em cada um dos conjuntos.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Analise de Expressao Génica Diferencial (DESeq2)

Primeiramente, foi feita uma analise de PCA (Principal Component Analysis), para

observar o comportamento das 530 amostras, baseada em todos os genes da matriz de

expressao (genome-wide). Como ¢ possivel observar na Figura 4, ndo h4 nenhum

agrupamento das amostras de acordo com as duas classes, progressivas e nao-progressivas,

demonstrando entdo que ha pouca varidncia entre a expressdao génica das classes a nivel

global.

Figura 4 - PCA da expressao genome-wide das 530 amostras de CBNMI divididas em progressivas e
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Fonte: Autoria propria

Na matriz de expressao, os genes estavam nomeados de acordo com seu codigo de

identificagdo do Ensembl, por exemplo, ENSG00000198695. Para melhor visualizagdo dos

resultados, esses genes foram convertidos para seus respectivos simbolos, por exemplo, ND6.

No entanto, alguns dos genes resultantes ndo possuem um simbolo associado a seu codigo
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pois ainda ndo foram mapeados, portanto, foram nomeados de novel transcripts neste

trabalho.

4.1.1 Analise de Expressao Génica Diferencial com o total de amostras (N=530)

Nesta primeira abordagem com o pacote DESeq2, em que foi utilizado o nimero total
de amostras, sendo 465 nao-progressivas e 65 progressivas, foram identificados 13 genes
diferencialmente expressos.

Como ¢ possivel observar na Figura 5, por mais que esses genes foram identificados
COMO Superexpressos no grupo progressivo, a visualizagao do resultado através do heatmap e
do dendrograma mostrou que as amostras progressivas ndo se agrupam na anotagao no topo

do grafico e estao distribuidas sem padrao ao longo da figura.

Figura 5 - Heatmap da expressao génica dos 13 genes diferencialmente expressos encontrados na primeira
abordagem de analise do trabalho
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Isso pode ter acontecido pelo fato de que hd pouca varidncia na expressao dos dois
grupos, como foi demonstrado na Figura 4. Para confirmar essa hipotese, foi feita uma analise
de PCA das amostras tendo como base apenas a expressdao dos 13 genes encontrados nesta

etapa. Como demonstrado na Figura 6, ainda assim as duas classes ndo se agrupam e se
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mostram realmente semelhantes entre si. Em outras palavras, os genes diferencialmente

selecionados nao foram capazes de separar as duas classes.

Figura 6 - PCA da expressdo dos 13 genes nas 530 amostras de CBNMI divididas em progressivas e
ndo-progressivas
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4.1.2 Analise de Expressao Génica Diferencial com reducdo de amostras (N=130)
(Loop)

Nesta segunda abordagem, como foi descrito no topico 3.3, foi realizada uma reducao
de amostras ndo-progressivas para resolver o problema de desbalanceamento no numero de
amostras na abordagem anterior, com a pretensdo de obter melhores resultados. Para isso, foi
construido um lago de repeticao (loop) de 1000 iteracdes, para que todas as amostras estejam
presentes em alguma reducao amostral para analise. Em cada iteragdo foi realizada uma
analise pelo DESeq2 com as 130 amostras, sendo 65 nao-progressivas escolhidas
aleatoriamente pela fungao stratified().

Cada uma das 1000 analises realizadas retornou como resultado uma lista de genes

diferencialmente expressos. Ao todo, foram 40 genes Unicos presentes ao longo de todos esses
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resultados. Para convergir e identificar os genes mais significativos para todas as amostras,
foram selecionados os genes com frequéncia em 600 ou mais resultados (ou seja, genes
identificados em pelo menos 60% das iteragcdes). Dessa forma, foram 6 genes resultantes a
partir dessa abordagem.

As amostras progressivas ainda ndo se agrupam no dendrograma do topo do gréfico,
como demonstrado no heatmap da Figura 7, e o comportamento geral da imagem ¢ parecido

com o anterior, em que nao fica claro os grupos com genes diferencialmente expressos.

Figura 7 - Heatmap da expressdo génica dos 6 genes diferencialmente expressos encontrados na segunda
abordagem de analise do trabalho
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Além disso, também foi feita uma andlise de PCA para essa abordagem, para que seja
possivel observar como as amostras se comportam baseadas na expressdo dos 6 genes
resultantes desta etapa (Figura 8). E, da mesma forma que nos outros casos, ndo houve
agrupamento das amostras progressivas que possa indicar alguma diferenca relevante entre os

grupos.
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Por mais que a redugdo amostral tenha sido feita para resolver o problema de
desbalanceamento de amostras, isso ndo foi o suficiente para selecionarmos genes capazes de

separar os grupos de amostras que progrediram do grupo que ndo progrediu.

Figura 8 - PCA da expressdo dos 6 genes nas 530 amostras de CBNMI divididas em progressivas e
nao-progressivas
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4.1.3 Analise de Expressdo Génica Diferencial com amostras da Classe 2a (N=64)

Por fim, uma ultima tentativa de andlise de expressdo génica diferencial com o
DESeq?2 foi realizada utilizando apenas amostras do subtipo tumoral 2a. O numero amostral
nesta etapa foi de 64, sendo 32 amostras progressivas e 32 ndo-progressivas.

O resultado foi 4 genes superexpressos nas amostras progressivas, € como ¢ possivel

visualizar na Figura 9, também nao houve um agrupamento claro entre os grupos de interesse

do trabalho.
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Figura 9 - Heatmap da expressdo génica dos 4 genes diferencialmente expressos encontrados na terceira
abordagem de anélise do trabalho, utilizando apenas amostras do subtipo tumoral 2a
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No entanto, ao fazer a analise de PCA com as amostras dessa abordagem baseada na

expressao dos 4 genes resultantes, o grupo progressivo ficou mais disperso ao longo do

grafico, diferente do grupo ndo-progressivo, que ficou majoritariamente concentrado em uma

regido especifica (Figura 10). Estes genes podem ser investigados no futuro como candidatos

a marcadores de progressdo para amostras deste subtipo.

Figura 10 - PCA da expressao dos 4 genes nas 64 amostras de CBNMI do subtipo tumoral 2a divididas em

progressivas e nao-progressivas
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4.2 Analise de Conjunto de Genes Enriquecidos (GSEA)

Como foi previamente dito, a analise com o software GSEA consistiu em identificar os
grupos de genes mais enriquecidos nas 530 amostras de CBNMI, entre as classes progressiva
e nao-progressiva, de acordo com seus valores de enrichment score (ES). ApoOs rodar o
software, trés conjuntos de genes foram identificados como super-representados no grupo de
amostras progressivo. Esse resultado esta descrito na Tabela 2, junto com as estatisticas para

cada grupo de genes.

Tabela 2 - Conjuntos de genes resultantes da analise com o software GSEA e suas respectivas estatisticas acerca
do nivel de enriquecimento (ES) e p-value

Conjunto de genes ES p-value
Fuso mitético -0,47 0,000
Resposta inflamatoria -0,46 0,000
Transicao epitélio-mesenquimal -0,41 0,000

Fonte: Resultado adaptado do software GSEA

Para cada conjunto de gene resultante, foi gerada uma imagem para a visualizacao do
grafico de barras e do grafico do “random walk” do valor de ES, citados anteriormente. Na
Figura 11, observa-se o crescimento modular do ES do conjunto de genes relacionado a
transi¢do epitélio-mesenquimal (EMT). Houve uma densidade maior de genes em comum
entre a lista ranqueada de genes do dataset do trabalho e esse conjunto de genes, como ¢
possivel observar ainda na Figura 11, do lado direito do grafico de barras.

Como a concentragdo de genes aconteceu na extremidade direita da lista, isso significa
que 0s genes responsaveis por esse enriquecimento estdo superexpressos no ultimo grupo
dentre os dois analisados, ou seja, no grupo de amostras progressivas. Por esse motivo, o

crescimento do ES se da de forma modular e neste caso, retorna um valor negativo de 0,47.
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Figura 11 - Representagao visual do valor de ES para o conjunto de genes relacionados 8 EMT
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O processo de EMT ja foi relacionado na literatura com a progressdo, recorréncia e
metastase do cancer de bexiga (YUN; KIM, 2013), corroborando com o resultado encontrado

neste trabalho.

4.2.1 Leading Edge Analysis (LEA)

Como anteriormente citado, a LEA tem como objetivo identificar os genes
responsaveis pelo enriquecimento de um determinado conjunto de genes em um dos grupos
de estudo do trabalho. Os conjuntos selecionados nesta etapa foram os trés citados no topico
anterior, relacionados ao fuso mitdtico, resposta inflamatéria e EMT. Ao todo, foram

identificados 11 genes, listados no Quadro 4.
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Quadro 4 - Genes resultantes da analise LEA e seus respectivos conjuntos de genes

Fuso Resposta Transicao
mitotico inflamatoria | epitélio-mesenquimal

SERPINE]

TIMP1

IL15

INHBA

CXCL6

ITGB3

PLAUR

ITGAS

KIFIB

FLNA

NOTCH?

Fonte: Adaptado do resultado do software GSEA

Trés desses genes se destacam por suas descrigdes mais recentes na literatura. O gene
INHBA ja foi descrito como um biomarcador de progressao tumoral e metastase em pacientes
com cancer de bexiga, em um estudo que buscou relacionar a hipometilacdo em células
tumorais da bexiga com a superexpressao desse gene e seu impacto na progressdao (KAO et
al., 2022). Um estudo sobre um subtipo de cancer renal ja citou o gene PLAUR como
envolvido no processo de progressdo desse tumor, em que ele também foi identificado como
parte de uma via biologica relacionada a resposta inflamatoria (WANG et al., 2022b), assim
como no resultado deste trabalho. Ademais, j& foi citado que o gene FLNA promove a
transi¢do epitélio-mesenquimal ao ser regulado pelo composto Cromo Hexavalente (Cr VI),
um fator carcinogénico que promove a proliferacdo celular no cancer de bexiga, quando

presente na urina (SHENG et al., 2021).
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Além disso, os genes TIMPI, ITGA5, NOTCH2 e SERPINEI j4 foram relacionados
com proliferacdo celular e progressdo tumoral em cancer de ovario epitelial (SONEGO et al.,
2019), cancer gastrico (WANG et al., 2022a), carcinoma cistico adendide salivar (QU et al.,

2016) e cancer de células escamosas do esofago (WANG et al., 2020), respectivamente.
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5 Conclusao

Os resultados obtidos na primeira etapa do trabalho, que consistiu em andlises de
expressdo génica diferencial utilizando o pacote DESeq2, mostraram que ndo hd uma
evidéncia forte de diferenga de expressdo gé€nica entre 0s grupos nao-progressivo e
progressivo do dataset deste trabalho. Dessa forma, por mais que alguns genes foram
considerados superexpressos no grupo progressivo de acordo com seus valores de cut-off, ao
fazer uma representacdo visual desse resultado, ndo ¢ mostrado nenhum agrupamento
coerente entre as amostras dos diferentes grupos. Por esta abordagem, ndo foi possivel
identificar genes que possam predizer a progressao tumoral.

Por outro lado, na segunda etapa do trabalho, o método realizado pelo sofiware GSEA
em cima do mesmo dataset foi capaz de retornar resultados congruentes com a hipotese do
trabalho e que estdo de acordo com o que vém sido citado na literatura ultimamente acerca da
progressao tumoral, seja no proprio cancer de bexiga ou em tipos de cancer diversos.

Os genes INHBA, PLAUR e FLNA podem ser melhor explorados no contexto da
progressao do CBNMI para o musculo da bexiga, dadas as evidéncias encontradas ao utilizar
o GSEA, e tendo em vista os grupos de genes evidenciados também pelo software,
relacionados ao fuso mitdtico, & resposta inflamatoria e a transicdo epitélio-mesenquimal. E
interessante que esse resultado seja validado com amostras de CBNMI de datasets diferentes,
a fim de confirmar que o que foi encontrado faz parte do perfil desse tipo tumoral.

Por fim, pode-se concluir que existem diferentes metodologias para realizar analise de
expressao génica, que se distinguem por fatores como tipo de processamento do dado para
input, testes estatisticos, entre outros parametros. No caso deste trabalho, a metodologia
oferecida pelo pacote DESeq2 ndo foi capaz de retornar bons resultados com o dataset
utilizado. Por outro lado, o método do GSEA realizado no mesmo dataset mostrou ser eficaz

e retornou resultados coerentes com a literatura e com a hipdtese do trabalho.
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