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Resumo

Gliomas séo os tumores cefalicos mais comuns na vida adulta, geralmente estao
associados a um mau prognostico. A forma mais agressiva, o Glioblastoma Multiforme
(GBM) leva metade de seus pacientes a morte em 12 a 14 meses, e 0S tratamentos
pouco ou nada melhoram esta expectativa. O desenvolvimento de terapias é bastante
complexo, uma vez que se trata de um tumor com alta diversidade de células, devido a
sua instabilidade gendémica. Esta instabilidade interfere no equilibrio “estequiométrico”
da transcricao génica, implicando alteracGes na propor¢cao entre proteinas atuantes em
um mesmo complexo. Analisando proteinas que participam de um mesmo processo sob
uma perspectiva de redes (de interacdo proteica), pode-se analisar a probabilidade de
fluxo de informacdo entre proteinas conectadas, ponderando pela correlacdo de
expressdo génica, assumindo que altos valores de correlagéo (de expressdo — entre
duas proteinas) correspondem a uma maior a probabilidade de fluxo de informacé&o
entre elas. Utilizando-se de uma medida de entropia chamada entropia local de rede, é
possivel analisar a organizacao do fluxo de informacao entre uma determinada proteina
e as demais com quem esta se relaciona. O aumento nestes valores de entropia é
proposto enquanto uma assinatura sistémica de tumores, tendo sido primeiramente
demonstrada em tumores gastricos, de pulmao, bexiga, pancreas, figado e do colo
uterino. Compreender como a informacao flui ao longo de redes de interacdo proteica
em glioblastomas pode trazer novas perspectivas de tratamento deste tumor. Portanto,
este trabalho visa avaliar: | se ha aumento da entropia local de rede em glioblastomas
guando comparados ao tecido sadio; Il: quais 0os genes responderiam pelo maior
aumento de entropia e qual o papel biolégico destes genes (em que rotas ou processos
biologicos estariam atuando), Ill: se estas rotas ou processos biolégicos apresentam
alteracoes de expressdo génica, e IV: se algum dos genes alterados em nivel de
transcricdo possui associacdo com prognostico. Foi verificado: I: que Glioblastomas
apresentam um aumento significativo da entropia local de rede em comparacdo a
condicao fisiolégica normal. Il: que os genes de maior ganho de entropia atuam em (28)
processos biolégicos relacionados com a biologia tumoral; Il que estes processos
biologicos tém alteragbes transcricionais (quando comparados com a situagcao
fisiolégica normal) em alguns de seus genes; IV que dentre todos o0s genes
diferencialmente expressos nos (28) processos biolégicos indicados pelos genes de
entropia alterada, os genes PAK6 e MYC tiveram correlacdo com sobrevida em ambas
as coortes analisadas. No entanto ao estratificar por idade, verificamos que esta relacao
se mantinha apenas em pacientes com idade inferior a 50 anos, onde verificou-se que
PLCB1, MAPKS8, CDK6 e MYD88 também tinha correlacdo com sobrevida, enquanto a
expressdo de duas formas da cinase dependente de calcio/calmodulina (CAMK2A e
CAMKZ2B) associou-se a um prognostico ruim. Um estudo ainda mais aprofundado
destes genes, bem como de outras enzimas chave nos processos identificados séo
promissores no sentido do desenvolvimento de estratégias de combate a glioblastomas.



Abstract

Gliomas are the most common form of brain tumor in adults, being generally
associated with dismal prognosis. Glioblastoma Multiform (GBM) is the most aggressive
glioma subtype and — despite the recent advances in therapy regimens and patient care
— median survival remains between 12 and 14 months after diagnosis, and the treatment
is basically palliative. The development of GBM therapy is a difficult task, given that
GBM possesses high levels of genomic instability, which consequently promotes the
formation of a variety of highly proliferative, invasive and chemoresistant cell
phenotypes. Such a genomic instability in tumors potentially impact the “stoichiometric”
balance between functionally related proteins, mostly due to changes in transcriptional
activity with these entities. Analyzing protein relations under a protein interaction
network perspective allow studying the informational flux probability between linked
proteins. It means that linked proteins with positive correlation are more prone to
information flux than negatively correlated links. The local network entropy is an index
which measures the “disorder’ of the informational flux between a protein and its
neighbors. Increased local network entropy was recently shown as a systemic hallmark
of diverse tumors. However, to best of our knowledge, there are no studies investigating
the significance of local network entropy changes in brain tumors thus far. We believe
that understanding the network informational flux, and the biological processes affect in
this context, can bring new insights on the pathobiology and drugable pathways in GBM.
In this study, we aimed to investigate; i) whether the local network entropy of GBM
differs from normal brain tissues; ii) which genes displayed increases in entropy and
what biological pathways or processes they are involved in; iii) if the identified biological
processes/pathways carry differentially expressed genes and; iv) whether some of the
differentially expressed belonging to highly entropic pathways are correlated with GBM
patients survival. In view of such a aims, our results showed that: i) GBMs showed a
significant increase in local network entropy values when compared to non-tumor brain
tissues; ii) genes with high entropy played a role in 28 biological processes potentially
related to GBM physiopathology; iii) Several genes with the identified pathways were
found overexpressed or down-regulated in tumor versus normal brain tissues and; iv)
amidst them, the expressions of PAK6, PLCB1, MAPK8, CDK6 e MYD88 predicted
better prognosis, while overexpression of two Calcium/Calmodulin Kinase isoforms
(CAMK2A e CAMK2B) were correlated to poor prognosis; an effect only observed in
patients younger (<50 years-old) at the age of diagnosis. In summary, this study shows
that local network entropy in combination with pathway enrichment analysis are a useful
strategy to improve our knowledge on the biological alterations as well as genes
relevant to prognosis in GBM under a systems biology perspective.



Capitulo 1 - Introducéo

1.1 Gliomas

Gliomas sdo os tumores cefalicos mais comuns na vida adulta. Devido a
localizacéo intracraniana e a baixa eficiéncia dos tratamentos, estdo associados a um
prognéstico desfavoravel. O Glioblastoma multiforme (GBM) é o subtipo mais agressivo
dentre os gliomas. A terapia convencional aplicada a pacientes de GBM consiste em:
excisao cirurgica, radioterapia e quimioterapia com temozolomida, no entanto estes
tratamentos ndo possuem eficacia curativa (Stewart, 2002). Cerca de 50% dos
pacientes de GBM morrem até 12 a 14 meses apos o diagnostico (Ohgaki & Kleihues,

2007; Wen & Kesari, 2008).

A letalidade de um tumor esta diretamente relacionada com o comprometimento
de uma funcéo vital relacionada ao tecido “hospedeiro” do mesmo. GBM é classificado
pela Organizacdo Mundial da Saude como um tumor de grau IV, correspondendo ao
grau mais avancado de tumor glial. O prognéstico ruim do GBM é consequéncia do
comprometimento de funcdes do sistema nervoso central, onde parte do tecido é
substituida, ou tem seu funcionamento afetado pela massa tumoral em cresciemento. A
caixa craniana restringe o espaco disponivel, sendo que o crescimento do tumor dar-se-
a a custa do aumento da pressao intracraniana (relacionada com o sintoma de

cefaleia), ou da perda de tecido nervoso.

Em nivel molecular, o fenétipo aberrante de uma célula tumoral de GBM é

consequéncia de desregulacbes em uma seérie de rotas bioquimicas, especialmente



vias de transducdo de sinal (Brennan et al, 2009). Em GBM, s&o descritas uma série de
alteracdes como mutagcao, amplificagdo ou superexpressdo de genes como PTEN,
EGFR, PDGFR-a, TP53, e mTOR (Soni et al, 2005; Yu et al 2008; Brennan et al 2009).
Estas alteracbes tem impacto em diversas rotas bioquimicas (metabdlicas e de
transducdo de sinal), muitas delas diretamente relacionadas com a instalacédo e

progresséao tumoral.

1.2 Biologia Tumoral

A transicdo do fenotipo de uma célula normal para um fendtipo tumoral é
chamada de transformacéo celular, um processo complexo onde a célula passa a nao
responder mais a sinais sisttmicos de maneira adequada (Hanahan &. Weinberg,
2011). A instalacdo de um tumor depende da sua capacidade de tolerar ou reverter 0s
mecanismos de defesa do organismo, responsaveis pela eliminacdo de células
aberrantes. Estes mecanismos sdo comumente chamados “barreiras antitumorais”, e
atuam desde o nivel celular, através da ativacdo de vias intrinsecas de morte celular
programada, até o nivel sistémico — através do sistema imunitario e mecanismos de
reconhecimento de histocompatibilidade (Klein, 2006). As barreiras antitumorais agem
enquanto obstaculos seletivos ao desenvolvimento do tumor, em um processo que
mimetiza a selecdo natural, onde a diversidade de gendtipos (e fendétipos) resultantes
de processo de mutacdo prové uma populacdo de células resistentes aos agentes
seletivos (barreiras anti-tumorais) (Klein, 2006). Os atributos das células capazes de

transpor as barreiras seletivas do organismo e iniciar o estabelecimento do tumor séao



denominados “capacidades tumorais” e sao descritos na revisao “Hallmarks of Cancer:

The Next Generation” (Hanahan &. Weinberg, 2011)

Manutengao da Insensibilidade a
sinalizacao proliferativa surpressores de crescimento

Reprogramacao Resisténcia aos ataques do
energética da célula sistema imunitario

Resisténcia a s T Aquisicao de

morte celular imortalidade replicativa

Instabilidade genomica Inflamagao promovendo
e mutagénese tumores

Inducao de Ativacao de
angiogénese invasao e metastase

Figura 1: Caracteristicas fenotipicas adquiridas por uma célula durante os processos de

transformacéo celular e progresséo tumoral (adaptado de Hanahan &. Weinberg, 2011).

A aquisicao de caracteristicas fenotipicas relacionadas as capacidades tumorais
de uma célula resulta de diferentes “estratégias” selecionadas ao longo da evolugao do
tumor. Estas estratégias podem variam conforme o tecido de origem (que influenciara
no tipo celular e no “microambiente tumoral”) e até mesmo em uma mesma massa
tumoral, pois resultam de um processo de balanco entre alteragbes genéticas e

epigenéticas de natureza estocéstica (mutagbes de perda ou ganho de funcéo,



delecbes, amplificagbes, silenciamento) e a pressao seletiva dos mecanismos

antitumorais (Klein, 2006).

A compreensao do processo de transformacéo celular é complexa, dado que as
alteracbes acontecem em diversos niveis de organizacao celular, desde mudancas na
informacdo genética, processamento de sinais (vias de sinalizacdo) ou sinais
ambientais (mudancas no pH, alteracdes no balangco redox ou de quimiocinas). Este
encadeamento de sinais dificulta que algum fator isolado (como mutacdo de um gene
ou superexpressao de outro) seja capaz de modelar o desencadeamento do fendétipo
tumoral ou sua severidade, o que caracteriza o cancer enquanto um distirbio complexo
(Hornberg et al, 2006), que requer uma interpretacdo de carater integrativo de sua
informacéo, desta forma permanecendo por décadas com poucos avancgos significativos
na sua compreensdao e tratamento. A vigéncia de uma visdo cientifica
compartimentalizadora, foi muito importante na construcdo de conceitos fundamentais
da biologia, mas ndo se mostrou adequada para a compreensdo das alteracdes nos
sistemas bioldgicos que levassem a distirbios complexos, por carecer de uma

perspectiva integrativa (Marashi & Tefagh, 2014).

1.3 Biologia de Sistemas

A biologia de sistemas complexos, ou simplesmente biologia de sistemas é uma
ciéncia que toma elementos da fisica (de sistemas complexos) e se utliza de
ferramentas e conceitos da teoria de sistemas no estudo de sistemas bioldgicos. Esta

disciplina fundamenta-se em uma visao integrativa onde a compreensao de um sistema



biolégico ndo pode ser obtida através de uma simples funcdo do comportamento de
seus componentes, pois da interacdo entre os componentes de qualquer sistema
surgem propriedades emergentes, ndo observaveis quando analisando seus
componentes individualmente (Mast, Ratushny & Aitchison, 2014, Marashi & Tefagh,

2014).

O desenvolvimento desta area do conhecimento foi possibilitado pelo avanco de
técnicas de biologia molecular de andlises em grande escala (de genbmica,
transcriptbmica e proteémica). Este novo momento das ciéncias bioldgicas é intitulado
‘era das Omicas”, e em menos de duas décadas alcangcou uma magnitude de
informacdes antes sO conhecida em disciplinas como a astrofisica (Marx, 2013). O
advento da biologia computacional e os avancos das capacidades de processamento
dos computadores foram fundamentais para expandir a capacidade analitica a tamanha

magnitude de dados.

Experimentos em larga escala, via de regra, sado subutilizados no que diz
respeito ao potencial da informacdo gerada. Em geral estes experimentos produzem
mais dados do que o necessario para responder a pergunta na qual foram concebidos,
ou que podem ser utilizados sob um novo questionamento. Devido a isso, € comum a
disponibilizacdo destes dados em repositérios publicos, que concentram informacdes
de acordo com sua natureza (como dados de transcriptdmica, concentrados em
repositérios de expressdo génica, ou protedmica, em bancos de dados de estrutura ou
interacdo proteica). Estando disponiveis, estes dados podem ser analisados sob
perspectivas diferentes das empregadas nos estudos que motivaram a geracao dos

mesmos, como estudos associativos ou de meta-analise.
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1.4 Redes Biolégicas

Sistemas complexos sao usualmente representados por diagramas que ilustram
as interacbes (arestas, ou elos) entre os elementos que compde este sistema
(interatores). Estes diagramas de interacdo, também chamados grafos ou redes de
interacdo, sdo amplamente empregados no estudo de sistemas biologicos (Barabasi &
Oltvai, 2004), ao exemplo das redes tréficas, no caso da ecologia ou redes de interacédo

proteica, na biologia molecular.

O uso de redes biolégicas na biologia molecular trouxe novos insights sobre
como € organizada a informacdo biolégica, e como esta organizacdo pode estar
relacionada com a fisiologia da célula (Barabasi & Oltvai, 2004). Redes de interacéo
proteica sdo uma importante classe de redes biologicas. Estas redes sdo construidas
através de experimentos de varredura em larga escala de interacfes filtradas por dados
de literatura (Prasad, Kandasamy & Pandey, 2009; Stelzl & Wanker, 2009, Brown &
Jurisica, 2005). Arestas em redes proteicas representam principalmente interacfes
entre proteinas pertencentes a um mesmo complexo (proteico) ou a um mesmo sistema

de modificacbes pos-traducionais, mediadoras da transducéo de sinal.

As analises topoldégicas de redes de interagcdo proteica tém identificado
importantes caracteristicas relacionadas a sua organizacdo como, por exemplo, a
liberdade de escala na distribuicdo de conectividade (ou grau) de seus nés, onde a
maior parte das proteinas se conecta com poucos vizinhos (baixos valores de grau), em
contraste a um pequeno numero de proteinas altamente conectadas, chamadas “hubs”.

Hubs séo frequentemente descritos enquanto alterados no contexto tumoral (Hornberg
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et al, 2006; Jonsson & Bates, 2006), bem como proteinas com altos valores de
centralidade (Taylor et al, 2009, Platzer et al, 2007) sugerindo que medidas topologicas
desempenham um papel importante no entendimento da organizagdo da informacéo

biolégica necessaria para o desempenho da fisiologia normal da célula.

Redes de interacdo proteica possuem um grande viés atribuido a um maior
numero de estudos abordando proteinas conhecidamente relacionadas com condi¢des
patoldgicas, interferindo diretamente na estimativa de propriedades topoldgicas destes
nos (Platzer et al, 2007). Isto resulta em um desequilibrio na disponibilidade de
informacdo ao longo das redes, interferindo, por exemplo, na informacdo de
conectividade entre as proteinas, possivelmente subestimando o numero de conexdes
de proteinas ainda nao relacionadas com contextos patologicos. Ainda que, de certa
forma, incompletas, as redes proteicas sejam bastante usuais enquanto modelos de
estrutura da informacéo celular, e sua integracdo com dados de expressdo génica
possibilitaram novos insights em estudos genémicos de tumores, auxiliando na
identificacdo de modulos funcionais relacionados com a progressdo do cancer, bem
como marcadores de prognaostico e diagnostico (Bozdag et al, 2014). A integracéo de
dados de expressdo génica a interatomas pode contornar problemas inerentes a
analises puramente de expressdo génica - como, por exemplo, a dificuldade de
interpretacdo de assinaturas de expressao obtidas em analises de expressao diferencial
- as quais séo cada vez mais entendidas como demasiadamente simplistas, e que vém
sendo gradualmente suplantadas por abordagens baseadas em redes, que procuram
identificar sub-redes diretamente implicadas na progressdo da doenca (Bozdag et al,

2014, Gevaert & Plevritis, 2013). No contexto tumoral, os estudos inferem a presenca
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de conexdo entre os vértices de uma rede de interacdo a partir de medidas de
correlagédo de expressao, como uma maneira de representar a reestruturagdo da rede

biolégica no contexto tumoral versus tecidos sadios relacionados.

No entanto, os fendtipos tumorais de pior progndéstico estdo geralmente
associados a uma maior frequéncia de alteragcbes gendmicas (Carter et al, 2006). O
GBM apresenta o pior prognostico dentre os tumores gliais, apresentando, além das
alteracBes gendmicas previamente citadas, altos indices de instabilidade genbmica
(Milinkovic et al, 2012). Caso estas alteracdes gendmicas tenham efeito sobre a
topologia informacional da rede, a exploragdo de medidas topologicas capazes de
analisar redes de interacdo proteica, integrada a dados de expressao génica, podem
revelar métricas que quantifiguem o impacto destas alteracfes no fluxo de informacéo

da rede.

1.5 Entropia em Redes Bioldgicas

A construcao de redes de interacao proteica com ponderacdes definidas por uma
matriz de probabilidade de fluxo de informacédo, que leva em consideracéo a correlacao
dos niveis de expressdo génica entre proteinas conectadas, serviu de base para a
proposicdo de uma medida de entropia capaz de avaliar o grau de aleatoriedade nos
padrdes locais de fluxo de informacdo no entorno de um né. Esta medida, intitulada
Entropia Local de Rede (S) permitiu a comparacao de redes geradas a partir de dados

expressao génica originados de diferentes fenatipos.
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Tumores mamarios metastaticos apresentam valores de S significativamente

maiores que tumores mamarios nao metastaticos (Teschendorff & Severini, 2010). Em

um estudo posterior (West et al, 2010), foi demonstrado um aumento nos valores de S

em tumores gastricos, de pulméo, bexiga, pancreas, figado e do colo uterino (figura 2

desta secao), quando comparados com o tecido sadio correspondente.
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Figura 2 — Distribuicdo dos valores de entropia (S) em tumores (nesta ordem) de Bexiga,

Pulmao, Estdmago, Pancreas, Colo Uterino e Figados, onde se verifica um aumento na

entropia local de rede destes tumores (C) quando em compara¢cdo com o tecido sadio

correspondente (N) - representac@o dos valores de: média (linha), 1° (caixa) e 2° quartil

(hastes) — retirada de West & cols. 2012.

Dado que todos os tipos tumorais apontados acima apresentaram valores de S

significativamente mais altos que os respectivos tecidos sadios, West e cols. (West et

al, 2010) propuseram que uma maior aleatoriedade no fluxo de informacdo de rede

seria uma assinatura

sistémica dos processos

neoplasicos.
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Capitulo 2 - Objetivos

2.1 Objetivo Geral

Tendo em vista que os tumores do sistema nervoso, principalmente os
Glioblastomas Multiformes (GBM) s&o enfermidades de consequéncias bastante
severas por ainda carecerem de estratégias terapéuticas eficazes - e que as medidas
de entropia de rede foram capazes de avaliar o grau de desordem no fluxo de
informac&o de rede em outros tumores (West et al, 2010) - compreender a biologia de
tumores gliais (especialmente o GBM) sob esta perspectiva pode trazer informacdes
relevantes para o entendimento da patofisiologia destes tumores, tdo bem quanto, a
longo prazo, o desenvolvimento de estratégias terapéuticas eficazes. Uma vez que atée
0 presente momento ndo se verificou nenhum trabalho cientifico utilizando a abordagem
de entropia de rede em tumores do sistema nervoso. Este trabalho visa analisar os
valores de entropia local de GBMs, comparando-os com tecido sadio e outros
tumores de origem nervosa, verificando os quais genes da rede de Glioblastoma
apresentam aumento na entropia local quando comparados com o tecido nervoso

sadio; e em gquais processos hioldégicos estes genes estariam atuando.
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2.2 Objetivos Especificos

Avaliar a entropia local de rede (S) em coortes de pacientes acometidos por tumores
do sistema nervoso, comparando a entropia local da rede de GBM com a de tecido
nervoso sadio e com a de outros tumores do sistema nervoso.

Classificar os genes da rede de GBM de acordo com a diferenga nos valores de
entropia local da rede em relacdo ao tecido nervoso sadio, verificando quais genes
apresentam maior ganho de entropia.

Verificar o papel bioldgico dos genes de maior ganho de entropia em GBM, através
da analises de enriquecimento funcional, identificando rotas que possam estar
relacionadas com o desenvolvimento do GBM.

Avaliar o perfil de expressdo génica das rotas potencialmente envolvidas com o
fendtipo tumoral do GBM, reveladas pela andlise de enriquecimento funcional.
Analisar, dentre os genes diferencialmente expressos em cada uma das rotas
potencialmente envolvidas com o fenétipo tumoral do GBM, a correlacdo com

prognostico dos pacientes.
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Capitulo 1 — Metodologia

1.1 Obtencao dos dados

Para andlise da entropia da rede de Glioblastoma Multiforme, foi construida uma
rede de interacdo proteica ponderada por correlacbes de expressdo génica, conceito
similar as redes de expressédo diferencial (Bozdag et al, 2010). No entanto, diferente
destas, onde a conectividade entre duas proteinas € dada pela significancia de uma
medida de correlagéo (informacé&o muatua) entre elas, aqui, a presenca de relagéo entre
duas proteinas é dada por uma base de dados de informacdo de conectividade
funcional (Barabasi & Oltvai, 2004). A correlacdo de expressdo génica apenas atribui
um valor de “forga de ligagao” entre duas proteinas (correspondentes aos genes cuja

expressao é analisada) funcionalmente conectadas, em uma rede de interac&o proteica.

1.1.1 Rede de Interacéo Proteica

Para obtencédo da rede de interacdo proteica, utilizou-se a base de dados de
referéncia a proteinas humanas (HPRD — Human Protein Reference Database). Esta
base de dados prové informacdes de interacdes (arestas) proteina-proteina (nos, ou

vértices), manualmente extraidas em revisdes bibliogréaficas (Prasad et al, 2009).
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1.1.2 Expressé&o génica

A informacdo de expressdo génica foi obtida de dois repositorios: o Array
Express (Kolesnikov et al 2015) - mantido pelo Instituto de Bioinformética do
Laboratério Europeu de Biologia Molecular' (EBI-EMBL); e 0 Genome Expression
Omnibus — GEO (Edgar, Domrachev & Lash, 2002), do Centro Nacional de Informagé&o
Biotecnolégica do Instituto Nacional de Saide? dos Estados Unidos — NCBI-NIH.
Buscou-se coortes que: contivessem mais de 30 amostras de Glioblastoma Multiforme,
ao menos 8 amostras sadias, e cujas analises tenham sido executadas sob uma
mesma plataforma de microarranjo. Trés coortes satisfizeram estes critérios (e-
mtab3070 e e-geod50161 do Array Express, e gsel6011l do GEO), possuindo o
namero requerido de amostras e sendo desenhadas sob mesma plataforma de
quantificacdo de mRNA (microarray gene expression chip affymetrix Hgu133plus2 3). A

tabela 1 traz a descricdo resumida destas coortes.

Tabela 1: Numero de amostras de tecidos sadios e dos diferentes tipos tumorais contidos em
cada uma das coortes analisadas. *Meduloblastoma é um tumor do sistema nervoso de

origem nao glial.

mtab3073  geod50161 gsel6011

Tecido Nervoso 28 13 8

Glioblastoma 228 34 159
Multiforme

Astrocitoma 148 0 29

Astrocitoma Pilocitico 0 15 0
Oligodendroglioma 67 0 52
Oligoastrocitoma 0 0 28

Meduloblastoma** 0 22 0

! Traducdo livre para European Bioinformatics Institute of the European Molecular Biology Laboratory;
2 Traducdo livre para National Center of Biotecnology Information of National Institute of Health.

3ng133plu52 é uma plataforma comercial, desenvolvida pela affymetrix® , que faz a analise seriada de
expressdo génica utilizando chips de sondas fluorescentes que hibridizam a sequencias
complementares de cDNA sintetizadas a partir do contedido de RNAs mensageiros no tecido analisado.
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1.1.3 Filtragem dos Dados de Expressao

Os dados dos experimentos de expressdo génica de cada coorte foram
normalizados com o0 método RMA, e submetidos a um teste de controle de qualidade,
gue envolve a andlise de coordenada principal (PCA) para verificar os componentes
dominantes na variacdo relacionada com os fendtipos tumorais e nao tumorais. A
analise de qualidade dos experimentos foi executada no pacote MAQQ (Micro Array
Quality Control) para ambiente estatistico R v.3.1.2. As amostras que cumpriam 0s

critérios de qualidade foram submetidas as analises posteriores.

1.2. Anélise de Entropia
1.2.1. Rede Ponderada

Utilizando a rede de interacdo proteica humana obtida no HPRD como base da
informacao de conectividade, foi ponderado um valor de forga (w;) para cada uma das
arestas, referenciadas pelo par de proteinas por ela ligadas (I e J), baseado em valores
de correlagdo de Pearson (Cj) entre os genes (i e j) correspondentes as proteinas

ligadas por esta aresta. Uma vez que os valores de Cj situam-se entre -1 e 1, realizou-

C,-Ji — Wy = %(1 "‘er ]
se uma transformacdo monoténica (Eq.1): ~ dos valores de C.
Esta transformagéo permitiu que os valores de w; se mantivessem entre 0 e 1, onde
valores proximos de 1 representam fortes correlacdes positivas, 0.5 auséncia de

correlacdo e 0 uma correlacdo fortemente negativa entre as proteinas da aresta.

1.2.2 Matriz de Probabilidades:
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Com base nas ponderac¢oes produzidas pelas correlagdes de expressao génica,

foi construida uma matriz (p) de probabilidades de fluxo de informacéo:

“rj;'

p;ij = z u
=N (i Wi
Eq. 2: NG

Onde p; é a probabilidade de fluxo de informacdo de i - j em fungdo do peso (w)

atribuido a aresta de i para j (w;) ponderado pelos vizinhos (N) de i. Portanto a soma

das probabilidades das arestas que saem de i para j, onde j € vizinho de i, é igual a 1
(ZjeN(i)pj = 1) o que caracteriza uma matriz de probabilidades. Esta transformacéo

confere uma maior probabilidade de fluxo de informacdo para arestas com altas
correlacdes positivas. Assume-se que correlagcdes positivas sdo necessarias para a
transducdo do sinal em complexos proteicos ou vias de sinalizagcdo, enquanto
correlacbes negativas representam relacbes inibitorias ou o estado inativo do
complexo, portanto, a essas interacdes sao atribuidos os menores valores de fluxo de
informacdo. A correlagdes fracas (Cj ~ 0) s&o atribuidos valores de probabilidade
maiores que em arestas com correlagdes negativas (Cj < 0) pois ha uma menor

evidéncia que estes valores anulem a interacdo (West et al, 2012; Teschendorff &
Severini, 2012). Desta forma, a matriz p descreve como se da o fluxo de informagéo de

expressao génica em uma rede de interacdo proteica, possibilitando a construcdo de

matrizes baseadas no perfil de expressdo de mRNA em tecidos nervosos sadios —

Pi(N), e tumorais, e.g.: Glioblastoma multiforme(GBM) pi(T)cswm.
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1.2.3 Entropia de Rede

O conceito de entropia visa avaliar o grau aleatoriedade (também chamado grau
de desordem) em um sistema. Uma série de indices se prop8e a estimar um valor
numeérico para este conceito. A medida de entropia utilizada neste trabalho foi o indice

de entropia de Shannon (S) e advém da teoria da informacgéo. Desta forma, aplicando o
indice de Shannon a matriz de probabilidades p pode-se estimar o grau de desordem

no fluxo de informagéo local de redes referentes a cada um dos tecidos nervosos
analisados neste trabalho. A estimacéo do valor de entropia local de rede (S) € dada

por:

Eq. 3:

Onde S; é a entropia de um dado gene i e k; € a conectividade (ou o numero de
vizinhos) do gene i. Assim foram computadas as entropias locais da rede de cada um

dos tecidos analisados: Tecido Sadio — S(N), Glioblastoma Multiforme — S(T)gem
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1.3 Anélise Estatistica

A distribuicdo de entropia de todas as proteinas nas redes dos tecidos tumorais
foi comparada com as dos tecidos normais das respectivas coortes através do teste
ndo-paramétrico “Willcoxon Rank Sum”, de acordo com a metodologia utilizada em
trabalhos de abordagem similar (West et al, 2012; Teschendorff & Severini, 2012) sobre
as diferencas nos valores de S entre tecidos saudaveis — S(N) e tumorais — S(T)s. Os
testes foram executados no ambiente estatistico R v.3.1.2, assim como 0s a geracao

dos gréficos correspondentes a distribuicdo de S das proteinas analisadas.

1.4 Andalise Funcional

Para analise funcional, foi computada uma curva da diferenca na entropia de
rede (SA) do tecido sadio S(N) versus Glioblastoma S(T)cem: SA = S(N) — S(T)cswm-
Proteinas situadas na cauda (5%) de maior ganho na entropia de rede (menor SA ou
AS), bem como seus interatores (vizinhos) diretos (os quais tém influéncia direta no
valor de S dessas proteinas), foram introduzidas na analise sendo verificadas quanto
ao seu papel bioldgico, com auxilio da ferramenta de anotacao funcional - analise de
Rota do Banco de Dados de Anotacao, Visualizacdo e Descoberta Integrada — DAVID
(Huang et al, 2009). Apenas rotas da Enciclopédia de Kyoto de Genes e Genomas —
KEGG - foram utilizadas na andlise. A ferramenta de anotacdo funcional estima um
valor (indice) de enriquecimento para um determinado conjunto de genes referente a
uma rota ou processo bioldgico. O indice de enriquecimento é dado em funcdo da

razdo da proporcdo de genes fornecidos ao numero de genes contidos em uma
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determina rota bioquimica, pela probabilidade ao acaso desta rota conter os genes
pertencentes a esta rota. Esta andlise indica quais processos biolégicos podem estar

sendo afetados pela mudancga na entropia.

1.5 Andlise de expressao diferencial

Foram selecionadas, dentre as rotas com enriquecimento funcional significativo
comum as trés coortes avaliadas, aquelas relacionadas ao contexto tumoral. Os genes
correspondentes as proteinas atuantes nas rotas selecionadas foram analisados
guanto a sua expressao diferencial, com auxilio do pacote limma (Modelos Lineares
para Andalise de Microarrays) para 0 ambiente estatistico R v.3.1.2. Os valores de
expressao génica sdo representadas em Logaritmo base 2 da mudanca de expresséo

com relacdo aos valores do tecido normal.

1.6 Analise de sobrevivéncia.

Os genes diferencialmente expressos em cada uma das rotas analisadas foram
submetidos a analise de correlacdo com sobrevida, através da ferramenta ProgGeneV?2
(Goswami & Nakshatri, 2013), com 0 objetivo de determinar se algum deles possuia
capacidade de predicdo do prognostico dos GBM. Foram selecionadas coortes de

glioblastoma dentre as coortes de tumores cerebrais disponiveis na ferramenta.
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Capitulo 2 — Resultados

2.1 Glioblastomas apresentam aumento na entropia de rede:

Inicialmente, observamos que os valores de entropia de rede do glioblastoma
multiforme (GBM) encontram-se significativamente aumentados em comparagdo com o
tecido nervoso normal, nas trés coortes analisadas; tal efeito foi também observado em
gliomas de grau menos agressivo, como o0s oligodendrogliomas e astrocitomas. A
figura 3 mostra a distribuicdo dos valores de entropia de rede dos tecidos normais,
GBMs e outros tumores nervosos contidos em cada uma das coortes analisadas

(quadros A,B, e C).
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Figura 3: Distribuicdo dos valores de entropia de rede (S) de tecidos cerebrais sadios, glioblastomas

multiformes e outros tipos de tumores associados ao sistema nervoso contidos nas trés coortes

analisadas (quadro A: emtab3073; quadro B: gsel6011; quadro C: geod50161) — representacdo dos

valores de: média (linha), 1° (caixa) e 2° quartil (hastes). As distribuicbes dos valores de S dos

glioblastomas encontram-se positivamente deslocadas em relagdo aos valores do tecido sadio e, em

menor grau, dos demais tecidos tumorais analisados.
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Duas das trés coortes analisadas (emtab3073 e gsel6011) continham um
namero satisfatério de amostras de outros subtipos de tumores gliais -
oligodendrogliomas e astrocitomas. Em ambas as coortes, o0 aumento da entropia de
rede é significativo na comparacdo entre GBM e oligodendrogliomas, todavia, somente
na coorte ‘gsel6011’ houve significancia na comparagao entre as entropias de rede de

GBMs e astrocitomas (tabela 2).

Tabela 2: Valores p dos testes Willcoxon Rank Sum entre tumores do tipo glioblastoma
multiforme (GBM) e os demais grupos analisados, o asterisco (*) denota comparacdes
significativas, enquanto o N.D. denota a ndo disponibilidade de amostras para aquele tipo de

tecido em ndmero satisfatorio para a analise.

mtab3073 gsel6011 geod50161
GBM vs NORMAL <2.2e-16* <2.2e-16* <2.2e-16*
GBM vs Astrocitoma 0.1048 <2.2e-16* N.D.
GBM vs <2.2e-16* <2.2e-16* N.D.

Oligodendroglioma

2.2 O aumento de entropia ndo € homogéneo ao longo dos genes da rede de

Glioblastoma.

A analise da entropia diferencial entre as redes de GBM e tecido sadio (figura 4)
mostra: i) genes que apresentam aumento na entropia (menores valores de AS); ii)
genes que praticamente nao alteram seus valores de entropia (AS = 0) e; iii) genes que

apresentaram uma diminuigdo na entropia (maiores valores de AS).
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Figura 4. Distribuicdo dos valores de entropia diferencial (AS - dada pela entropia de rede —
S — de glioblastoma, subtraida de S do tecido normal. Os quadros A,B e C correspondem a
distribuicdo dos valores de AS em cada uma das coortes analisadas (quadro A: emtab3073;
quadro B: gsel6011; quadro C: geod50161), sendo que a posi¢cdo dos genes no eixo X &

estabelecida em cada um dos gréficos, ditada pelos valores de AS.

Em cada uma das coortes, foram selecionados 0s genes correspondentes aos
(5%) menores valores de AS (tabelas suplementares S1.1, S1.2 e S1.3), para
identificacdo dos processos bioldgicos possivelmente afetados por um aumento na sua
entropia local de rede. Dado que o valor de entropia de rede de um determinado gene é
obtido em funcdo do comportamento (expressédo) deste gene e de seus vizinhos, as

analises posteriores (analises funcionais) foram conduzidas levando em consideracao
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também os vizinhos imediatos (vizinhos de 12 ordem). As tabelas suplementares S2.1,
S2.2 e S2.3 apontam os genes de menor entropia bem como seus vizinhos diretos,
representados na figura 5, que mostra, por meio de um diagrama de Venn, o niUmero
de genes e sua sobreposi¢cao nas listas de cada uma das coortes. Os genes contidos
na sobreposicdo entre as trés coortes encontram-se listados na tabela suplementa

S2.4.

Figura 5: Diagrama de sobreposicdo (diagrama de Venn) dos genes correspondentes aos
maiores aumentos na entropia de rede (5% menores valores de entropia diferencial na
comparacdo de Glioblastoma multiforme — GBM — com o tecido normal) bem como seus
vizinhos de primeira ordem (vizinhos diretos), diretamente influentes nos valores de entropia
do gene que os conecta — Sobreposi¢céo entre as 3 coortes em cerca de 5,9% dos genes

relacionados com os maiores aumentos nos valores de entropia local de rede.
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2.3 O aumento da entropia local de rede aponta rotas biolégicas relevantes
para a biologia de Glioblastomas.

Considerando apenas as rotas e processos biolodgicos oriundos da base de
dados “Kegg!’, a analise funcional apontou em média 60 rotas (ver figura 6)
potencialmente afetadas pelo aumento da entropia em cada uma das coortes, havendo
uma consideravel sobreposicdo entre as rotas obtidas em cada uma das coortes,

conforme detalhado na figura 6.

Figura 6: Sobreposicdo (diagrama de Venn) das rotas identificadas (na comparagédo de
Glioblastoma multiforme — GBM — com o tecido normal) pela analise funcional em cada uma
das coortes. Verifica-se uma consideravel sobreposicdo (~71%) entre as rotas identificadas

em cada uma das coortes.

"Kyoto encyclopedia of genes and genomes: Enciclopédia de Kyoto de genes e genomas (traducio livre);
http://keeg.jp
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As rotas ou processos bioldgicos identificados para cada coorte bem como a
sobreposicao representada na figura 6 estdo descritos nas tabelas suplementares S3.1
— mtab3073, S3.2 — gsel6011, S3.3 — geod50161 e S3.4 — rotas encontradas nas trés
coortes. Na tabela 3 encontram-se listadas as rotas com alteragdo de entropia comuns

as trés coortes e seus respectivos valores de enriquecimento.



Tabela 3: Rotas referentes a atuacdo dos genes com 5% menores valores de entropia e seus

vizinhos de rede, comuns as 3 coortes analisadas, excluindo rotas ou grupos de genes com

denominagdes relativas a patologias especificas que nao “Cancer’ e “Glioma”. Os valores de

enriguecimento e significancia (valor p) sdo trazidos para cada uma das coortes. A

classificacdo das rotas nos grandes grupos listados segue o critério do Kegg (Os nomes das

rotas foram traduzidos, a tabela suplementar S3.5 traz a referéncia dos nomes originais).

i i Id da Rota . mtab3073 se16011 eod50161
Hierarquia de Nome da Rota (traduzido) - g 8
Processos (Kegg) Enrig. Valorp Enriq. Valorp Enriq. Valorp
@ hsa04370 Sinalizagdo — VEGF 2.85 9.74E-04 2.68 2.77E-03 1.89 1.00E-01
'g hsa04310 Sinalizagdo — Wnt 2.43 9.99E-05 2.05 3.56E-03 2.09 2.89E-03
’§« g hsa04012 Sinalizagdo — ErbB 3.51 2.12E-06 3.38 7.50E-06 2.17 2.05E-02
= 2 & hsa04010 Sinalizagdo — MAPK 2.00 1.02E-04 2.32 7.64E-07 1.89 6.31E-04
E, § hsa04330 Sinalizagdo — Notch 3.25 2.88E-03 2.30 7.94E-02 2.68 2.69E-02
‘E = hsa04350 Sinalizacao - TGF-beta 3.51 2.12E-06 3.91 8.01E-08 3.08 8.80E-05
f, hsa04620 Sinalizacao - Receptor Toll Like 1.81 6.36E-02 2.30 4.97E-03 2.18 1.07E-02
’g» g :g hsa04621 Sinalizacdo NOD-Like 2.46 1.82E-02 3.74 2.79E-05 3.30 4.12E-04
IS 2 ‘S hsa04062 Sinalizag&o - Quimiocinas 2.53 2.90E-06 2.23 1.38E-04 1.94 3.28E-03
g n E hsa04664 Sinalizacao - Fc epsilon RI 2.74 1.42E-03 3.37 2.72E-05 2.02 5.65E-02
é hsa04666 Fagocitose mediada por Fc gamma R 3.54 4.91E-07 2.77 3.18E-04 2.32 6.41E-03
=) - hsa04730 Depresséo de longo prazo 3.32 1.12E-04 2.91 1.32E-03 2.97 1.13E-03
é g § hsa04720 Potenciacdo de Longo prazo 4.27 1.85E-07 3.41 8.31E-05 3.47 6.79E-05
o) g g hsa04722 Sinalizag&o - Neurotrofinas 3.57 3.39E-09 3.12 8.04E-07 3.05 2.16E-06
§ hsa04360 Direcionamento do Ax6nio 2.25 1.62E-03 2.16 3.53E-03 2.08 6.96E-03
o
— o
s g £ hsa04912 Sinalizagdo GnRH 3.43 8.51E-07 3.15 1.14E-05 3.05 3.25E-05
& o
@5
n 5 hsa04920 Sinalizagdo Adipocinas 3.19 3.14E-04 2.31 2.69E-02 3.29 2.32E-04
hsa04510 Adeséao Focal 2.74 5.03E-08 2.61 3.92E-07 2.12 3.33E-04
o =
o g hsa04540 Juncdo Comunicante 3.09 4.72E-05 3.65 5.75E-07 2.83 3.97E-04
§ 8 hsa04520 Juncdo Aderente 3.97 2.82E-07 5.42 4.85E-13 3.68 4.16E-06
@ hsa04530 Juncé&o Ocludente 2.39 3.74E-04 2.19 2.19E-03 1.65 8.04E-02
]
% =N hsa04210 Apoptose 2.81 4.28E-04 2.13 2.31E-02 2.53 2.97E-03
(s} S =
2 23
7 0O O hsa04110 Ciclo Celular 3.18 3.07E-07 2.10 6.12E-03 3.02 2.50E-06
3
e o O
= 25
%g hsa04144 Endocitose 1.74 1.60E-02 2.27 1.05E-04 2.48 9.91E-06
[
S &
= O
L o o
& '§~ s 9 o hsa03410 Reparo por Excisdo de Base 3.49 6.51E-03 2.65 7.16E-02 3.15 2.10E-02
o 2
SEZ ©&
123 =] o o
83 2¢
3 I o §' hsa03030 Replicacédo de DNA 3.82 1.83E-03 2.58 7.89E-02 4.37 3.00E-04
a o
(%]
o § 55 hsa05214 Glioma 3.64 3.88E-05 3.68 3.39E-05 3.00 1.74E-03
S s =
2 E 3
.g f © hsa05200 Rotas em cancer 3.12 7.02E-18 3.16 3.61E-18 2.69 5.81E-12
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As rotas listadas na tabela 3 estdo relacionadas aos seguintes “grandes grupos”
de processos biolégicos: Processos inflamatorios/imunes; Destino celular; Adeséo
Celular; Processamento de DNA; Transducdo de Sinal; Sinalizagdo Enddécrina, bem
como grupos de genes diretamente atribuido a fenétipos tumorais. A figura 7 traz um
panorama dos valores de enriquecimento das rotas da tabela 3; e, na secdo 2.4 desta
dissertacao, os valores de expressao dos genes de algumas rotas pertencentes a estes
grandes grupos de processos biolégicos em glioblastomas, serdo comparados a

situacao fisiolégica normal, através da andalise de expressao génica diferencial.
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Figura 7: Valores de enriquecimento funcional das rotas referentes aos genes selecionados
para andlise funcional, identificadas em sobreposicdo nas trés coortes analisadas. Apenas
rotas comuns as trés coortes sdo mostradas (foram excluidos o0s processos com
denominagfes de outras patologias ndo diretamente relacionadas com cancer — e g “vibrio
cholerae infection”). O valor de enriquecimento é dado como uma razdo da proporgdo de
genes encontrados sobre a probabilidade de encontra-los ao acaso dentre 0s genes

pertencentes as rotas analisadas.
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2.4 As rotas identificadas na analise funcional apresentam genes

diferencialmente expressos

As 28 rotas identificadas na analise funcional (apresentadas na figura 7) foram
analisadas quanto a expressao diferencial de seus genes. A expressao diferencial é
representada graficamente de forma crescente, portanto onde houver genes
subexpressos na situacdo patolégica (GBM) em comparacdo a fisioldgica, estes
estardo a esquerda do gréfico, enquanto os genes superexpressos estardo a direita e,
por conseguinte, ao centro, 0S genes cuja expressdo se encontra mais proxima dos

valores do tecido sadio.

Em funcédo do grande numero de rotas (28), para cada um dos grandes grupos
de processos biologicos (listados abaixo), foram selecionadas rotas para exemplificar o
padrdo de variacdo na expressao génica. Os graficos correspondentes as demais rotas
encontram-se no material suplementar a este trabalho, e encontram-se listados em

cada um dos grupos que seguem:



2.4.1: Processos do Sistema Imunitério:
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Figura 8: Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas para a

rota de sinalizacdo por quimiocinas. Cada coorte € representada por uma cor, conforme

legenda. No eixo “x”, encontram-se o0s genes pertencentes a rota, € no eixo “y”, os
correspondentes valores de expressdo diferencial, dado pelo logaritmo de base 2 da

mudanca de expresséo génica (entre tecido sadio e tumoral).
Figuras Suplementares:

S4.1.1: hsa04664: Via de Sinalizacéo Fc epsilon RI;

S4.1.2: hsa04666: Fagocitose mediada por Fc gamma R;

S4.1.3: hsa04621: Via de Sinalizacéo do receptor NOD-like;

S4.1.4: hsa04620: Via de Sinalizacao do receptor Toll-like.
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2.4.2: Destino celular:
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Cell cycle
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Figura 9: Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas para a
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Figura 10: Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas para a

via de apoptose. Cada coorte é representada por uma cor, conforme legenda. No eixo “x”,

encontram-se os genes pertencentes a rota, € no eixo “y”, os correspondentes valores de
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2.4.3: Adesao Celular:
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Figura 11. Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas no

processo de Juncdo Comunicante. Cada coorte é representada por uma cor, conforme

legenda. No eixo “x”, encontram-se o0s genes pertencentes a rota, € no eixo “y”, os
correspondentes valores de expressdo diferencial, dado pelo logaritmo de base 2 da

mudanca de expresséo génica (entre tecido sadio e tumoral).

Figuras Suplementares:

S4.3.1: hsa04520: Juncdo Aderente;

S4.3.2: hsa04510: Adeséo Focal;

S4.3.3: hsa04530: Jungéo Ocludente.



2.4.4: Processamento de DNA:
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Figura 12: Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas para a
rota de Reparo por Excisdo de Base. Cada coorte é representada por uma cor, conforme
legenda. No eixo “x”, encontram-se o0s genes pertencentes a rota, € no eixo “y”, os

correspondentes valores de expressdo diferencial, dado pelo logaritmo de base 2 da

mudanca de expresséo génica (entre tecido sadio e tumoral).

Figura suplementar:

S4.4.1: hsa03030: Replicacdo de DNA.



2.4.5: Transducdao de Sinal:
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Figura 13: Panorama da expresséao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas na via de
sinalizacdo de MAPK. Cada coorte é representada por uma cor, conforme legenda. No eixo
“x”, encontram-se os genes pertencentes a rota, € no eixo “y”, os correspondentes valores de

expressdo diferencial, dado pelo logaritmo de base 2 da mudanca de expressédo génica

(entre tecido sadio e tumoral).
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Figura 14: Panorama da expressao diferencial entre tecidos s

de sinalizacdo de WNT. Cada coorte é representada por uma co

adios e glioblastomas na via

r, conforme legenda. No eixo

“x”, encontram-se 0s genes pertencentes a rota, e no eixo “y”, os correspondentes valores de

expressédo diferencial, dado pelo logaritmo de base 2 da mudanga de expressdo génica (entre

tecido sadio e tumoral).

Figuras suplementares:

S4.5.1: hsa04012: Via de sinalizacao ErbB;

S4.5.2: hsa04330: Via de sinalizacao Notch;

S4.5.3: hsa04350: Via de sinalizacdo TGF-beta;

S4.5.4: hsa04370: Via de sinalizacdo VEGF.
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2.4.6: Sinalizacéo endécrina:
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Figura 15: Panorama da expresséao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas na via de

sinalizacdo de GnRH. Cada coorte é representada por uma cor, conforme legenda. No eixo

“x”, encontram-se os genes pertencentes a rota, e no eixo “y”, os correspondentes valores de

80 génica

diferencial, dado pelo logaritmo de base 2 da mudanca de express

expressao

(entre tecido sadio e tumoral).

Figura Suplementar:

S4.6.1: hsa04920: Via de sinalizacdo de Adipocitocinas.
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Processos do Sistema Nervoso
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Figura 16: Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas dos
genes da via de sinalizagdo por Neurotrofinas. Cada coorte é representada por uma cor,

X

conforme legenda. No eixo “x”, encontram-se os genes pertencentes a rota, e no eixo “y”, os

correspondentes valores de expressdo diferencial, dado pelo logaritmo de base 2 da

mudanca de expresséo génica (entre tecido sadio e tumoral).

Figuras suplementares:

S4.7.1: hsa04380: Direcionamento do Axonio;

S4.7.2: hsa04730: Depressao de Longo Prazo;

S4.7.3: hsa04720: Potenciacdo de Longo Prazo.
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2.4.8: Patologias Humanas:
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Figura 17: Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas dos

genes atuantes nas rotas relacionadas com a patologia de gliomas. Cada coorte é

"

representada por uma cor, conforme legenda. No eixo “x”, encontram-se 0s genes

pertencentes a rota, e no eixo “y”, os correspondentes valores de expresséo diferencial, dado

pelo logaritmo de base 2 da mudanca de expressao génica (entre tecido sadio e tumoral).
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Figura 18: Panorama da expressao diferencial entre tecidos sadios e glioblastomas dos

genes atuantes nas rotas relacionadas com a patologia tumoral. Cada coorte é representada

por uma cor, conforme legenda. No eixo “x”, encontram-se 0S genes pertencentes a rota, e

no eixo “y”, os correspondentes valores de expressao diferencial, dado pelo logaritmo de

base 2 da mudanca de expressao génica (entre tecido sadio e tumoral).

Rotas biologicas referentes a outras patologias que ndo as acima citadas nao
foram analisadas quanto a sua expressao diferencial, uma vez que relnem uma série
de processos (e, portanto genes/proteinas) comuns aos ja analisados neste trabalho
bem como peculiaridades em cada doenca, onde 0s genes provavelmente néo

correspondem aos hits da analise funcional.



47

2.5 Genes diferencialmente expressos nas rotas de alta entropia podem

predizer o prognostico de pacientes com GBM

Os genes diferencialmente expressos (selecionados pelo critério de expressao
diferencial para valor p < 0.001) em cada uma das rotas identificadas tiveram seus
valores de expressdo confrontados com dados de sobrevivéncia em 2 coortes de
pacientes (GSE13041 — 190 pacientes, TCGA — 576 pacientes) utilizando-se a
ferramenta PROGGene (Goswami & Nakshatri, 2013), a partir da qual identificamos
genes cuja expressao encontra-se correlacionada com progndésticos favoraveis ou
desfavoraveis (Figura 15A). Os genes com valor prognostico nesta analise inicial, em
pelo menos uma das coortes, foram reanalisados em pacientes estratificados de
acordo com critérios clinicos. Nesta etapa, observamos que o oncogene MYC e a
PAK6 (p21 Protein Cdc42/Rac-Activated Kinase 6)foram o0s Unicos genes cuja
expressao foi significativamente correlacionada com progndstico nas 2 coortes (figuras
15A e B). Verificou-se que as expressfes de MYC e PAK6 possuiam correlacao
positiva com a sobrevida do paciente (quanto maior a expressao, maior € a expectativa
de vida do paciente), mas apenas em pacientes com diagnostico de glioblastoma em
idade precoce (ldade<50 anos) (figura 15B). Outros genes como PLCB1, MAPKS,
CDK6, MYD88 tambem correlacionaram com a sobrevida nessa populacdo de
pacientes (figura 15B). Com alta significancia, foi observado que as duas isoformas de
calmodulina cinase (CAMK2A e CAMK2B), que, ainda que se apresentem diminuidas
em GBM, quando superexpressas conferem um prognostico bastante desfavoravel em

pacientes com idade inferior a 50 anos.
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Figura 19 — quadro A: Representacdo em escala de cor de valores de significancia (valores
p) das curvas de Kaplan-Meier (curvas de sobrevivéncia) de alguns genes nas duas coortes
analisadas (GSE13041 — 190 pacientes, TCGA — 576 pacientes) . Em vermelho encontram-

se 0s genes que tiveram associagdo com progndstico; quadro B: Estratificacdo das coortes



por idade (com mais ou menos de 50 anos) e reandlise da capacidade de predi¢do de
prognéstico, indicando a direcdo da mudanca de expressédo (aumento — “up”— ou diminui¢éo
— “down” — da expresséo do gene) e o tipo de progndstico associado (favoravel em amarelo
e desfavoravel em roxo). Quadro C: Curvas de sobrevivéncia dos genes MYC e CAMK2A na
coorte TCGA, aplicando-se a estratificacdo por idade (linha superior, pacientes com menos

de 50 anos de idade, e linha inferior, pacientes com mais de 50 anos de idade).
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Capitulo 1 — Discussao

A andlise da entropia de rede em tumores do sistema nervoso vem a corroborar
a proposicao de que o aumento da entropia local de rede € uma assinatura sistémica
de tumores, em conformidade com o que foi demonstrado em outros tipos tumorais
(West et al, 2012; Teschendorff & Severini, 2012). Na figura 3 €& verificado um
deslocamento positivo nas distribuicbes dos valores de entropia de rede em todos os
tumores analisados, em comparagcdo com o0s tecidos cerebrais sadios. Este
deslocamento nos valores de entropia € mais pronunciado nos tumores do tipo

glioblastoma (GBM), o que acontece também quando comparamos os tumores do tipo

glioblastoma a alguns outros tumores de origem glial (tabela 2).

Glioblastomas primarios sdo tumores que apresentam alto grau de instabilidade
genbmica (Milinkovic et al; 2012). Supde-se que as diversas aberracdes genéticas,
consequentes da grande instabilidade gendémica caracteristica destes tumores, podem
estar por tras das mudancas na expressao génica que responderiam pelas alteracdes
no modo em que essa informacdo (de expressdo génica) flui ao longo das redes

nestes tumores.

Delecdes, amplificacdes e mutacdes, que, em tumores, ndo raramente atingem
genes codificantes de proteinas relacionadas com a regulacdo da transcri¢cdo génica,
(ou ainda, com a regulacdo da degradacdo do RNA mensageiro — mMRNA),
desencadeiam alteracBes nas proporcdes entre mRNAs de proteinas que interajam

entre si em uma rede. A regulacdo transcricional de um gene é um processo
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altamente complexo, envolvendo uma intrincada rede de proteinas, cuja composicéo é
determinada principalmente pelos reguladores transcricionais daquele gene, que
estabelecem (e conectam) quais proteinas e vias de sinalizacdo vém a compor a rede
de elementos que regulam a expressao daquele gene. A composiCao e a proporgao
entre os elementos de uma rede envolvida na regulagéo da transcricdo de um gene
podem variar ndo somente de gene para gene, mas também em resposta a condices
fisiologicas (ou patoldgicas). Portanto € intuitivo que as altera¢gBes transcricionais (e,
portanto no fluxo de informacéao de rede) ndo acontecem de maneira igual a todos os

genes ao longo do genoma de uma célula tumoral.

Dada a natureza estocastica das alteragcdes gendmicas que repercutem nas
mudancas de padrfes transcricionais, a expressdo de cada gene é afetada de
maneira diferente, o que implica que as alteracdes no fluxo de informacéao ao longo da
rede também acontecem em diferentes proporcdes, como pode ser observado na
figura 4, onde verifica-se a distribuicdo dos valores de entropia diferencial (AS) na

comparacao do fluxo de informacédo de rede de glioblastomas e tecidos sadios.

A variacdo de entropia de rede entre tecidos sadios e tumorais acontece de
forma ndo homogénea. Sdo notaveis duas caudas na distribuicdo, a primeira com
menores valores de AS (maior ganho de entropia), seguida de boa parte dos valores -
gue se encontram na zona de ndo variagdo - e a segunda cauda apresentando
valores positivos de AS, ou seja, alguns genes passam a ter uma maior “organizag¢ao”
(diminuicéo da entropia) no seu fluxo de informacédo de rede, contrapondo a tendéncia

geral da distribuic&o.
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A alteracdo da entropia local de rede (S) de um gene é reflexo das mudancas
nos seus valores de expressao, bem como de seus vizinhos diretos (ou vizinhos em
primeiro grau), uma vez que o valor de S reflete o fluxo de informagé&o entre este gene
e seus vizinhos. Nas tabelas suplementares S1.1, S1.2 e S1.3 estao listados os genes
correspondentes aos 5% menores valores de entropia de rede diferencial (AS) — ou
seja, que apresentam um maior aumento na sua entropia local na rede de
Glioblastomas, em comparacao ao tecido normal. A figura 5 mostra uma consideravel
sobreposicao (86 genes em comum as 3 coortes) entre 0S genes correspondentes
aos 5% menores AS, em conjunto com seus vizinhos diretos nas trés coortes —
referidos como 5%+N (a listagem dos referidos conjuntos de genes correspondentes a
cada coorte encontram-se nas tabelas suplementares S2.1 S2.2 e S2.3). Os genes
pertencentes aos conjuntos referenciados (5% + N em cada coorte) foram submetidos
a analise funcional, para verificar quais rotas ou processos bioldgicos poderiam estar
sendo afetados por uma reprogramacdo no fluxo de informacdo de rede, sendo

apontados pelo aumento na entropia local de rede de seus genes.

Pela analise funcional, foram identificados 59 — mtab3073, 58 — gsel6011, e 61
— geod50161 — processos bioldégicos com valores de “enriquecimento” significativos,
sendo que a sobreposicao entre as rotas ou processos identificados nas trés coortes é
bastante significativa (49 rotas comuns as trés coortes) — figura 6. Esta sobreposicao
€ muito mais expressiva que a sobreposicdo observada entre 0s genes propriamente
(figura 5). Isto poderia estar relacionado com as diferentes estratégias (alteracdes em
diferentes genes) de se obter um mesmo fenétipo (mediante alteracdes nos mesmos

processos bioldgicos). Filtrando os processos relacionados com outras patologias nao



54

relacionadas, obtemos uma lista de rotas que tiveram um numero consideravel de
genes envolvidos no aumento de entropia. Estas rotas estdo relacionadas com
processos de controle de morte e reproducéo celular, bem como inflamagéao, reparo

de DNA, transducao de sinal e adeséao celular.

A andlise funcional dos 5% + N genes aponta processos biolégicos que tiveram
seus fluxos de informacao de rede “perturbados”. Visando uma melhor compreensao
do sentido destas alteragcdes em cada uma das rotas, analisamos 0 panorama da
expressao diferencial dos genes que compde as mesmas, verificando a presenca de
genes diferencialmente expressos em cada uma das rotas. A presenca destes genes
diferencialmente expressos em cada uma das rotas como pode ser observado nas
figuras referenciadas na secédo 2.4 — resultados — desta dissertagcédo (“parte Il > 2.4
As rotas identificadas na analise funcional apresentam genes diferencialmente

expressos”).

Os processos apontados enquanto alterados pela analise funcional revelaram
uma série de rotas possivelmente relacionadas com a fisiopatologia de glioblastomas.
Dentre estas rotas encontram-se processos referentes a biologia de tumores
(hsa05200 — cancer) e a gliomas (hsa05214 — glioma), dentre outros processos, como
vias de transducdo de sinal (hsa04370: Sinalizacdo VEGF; hsa04310: Sinalizac&o
WNT; hsa04012: Sinalizacdo ErbB; hsa04010: Sinalizacdo MAPK; hsa04330:
Sinalizacdo Notch; hsa04350: Sinalizacdo - TGF-beta), regulacdo do ciclo celular, da
apoptose, de moléculas de adeséo e de vias inflamatérias ou imunes, bem como vias
de manutencdo da estabilidade genémica ou de resposta a sinalizagbes enddcrinas.

Foram identificadas também alteracdes em nivel de entropia em genes pertencentes a
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rotas responsaveis por funcdes especificas do sistema nervoso central como
direcionamento do axodnio ou potenciacbes de curto e longo prazo, processos
possivelmente afetados negativamente em células de uma massa tumoral. Isso
mostra que a analise aqui proposta € util na identificacdo de rotas alteradas em

processos tumorais.

No trabalho de West e cols. (West et al, 2012) foi verificado um aumento de
entropia local de rede em rotas relacionadas com as vias de transducéo de sinal. Ao
analisar quais rotas possuiam alteracao de entropia em seus genes, foi verificado que
6 das 28 rotas que encontram-se alteradas nas trés coortes analisadas pertencem a
vias de transducéo de sinal, corroborando, portanto, com o dado estabelecido pelos

referidos autores em outros tipos tumorais (figura 2).

Analisando a expressao génica destas rotas, foi verificada a presenca de genes
diferencialmente expressos em cada uma delas, reforcando a ideia da presenca de
alteracdes em nivel transcricional nestas rotas, além de possiveis desequilibrios
estequiométricos em nivel de proteina, conforme apontado pelos valores de entropia de

Seus genes.

Os genes diferencialmente expressos em cada uma das rotas listadas na tabela
3 foram verificados quanto a sua capacidade de previsdo de progndstico, onde
verificou-se, dentre os mais de 100 genes avaliados, apenas o gene MYC possuia
relacdo direta com a sobrevida do paciente — em outras palavras, quanto maior a

expressdo de MYC, melhor é o progndstico (maior a sobrevida) do paciente.
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Em um estudo pré clinico (Rajagopalan V et al, 2014) verificou-se que que o
silenciamento de MYC desencadeava o desenvolvimento de um fendtipo ainda mais
agressivo por estes tumores, em modelos de ratos Wistar, o0 que sugere que a
atividade deste gene, mesmo estando relacionada com o fenétipo tumoral (Choi JW et
al, 2014), é essencial para a contencdo da agressividade do glioblastoma. Em um
outro trabalho (Cenci T et al, 2012), a expressao de MYC foi correlacionada com a
expressao do gene BMI1, verificando-se que valores mais altos da expresséo destes

genes eram preditores de um progndstico mais favoravel.

A predicdo de prognéstico através da expressao génica é uma tarefa bastante
complicada em tumores do sistema nervoso, pois sdo diversos os fatores que
influenciam no prognéstico (como a localizacdo ou tamanho do tumor, a idade do
paciente e a taxa de crescimento da massa tumoral). Entretanto, a expressao do gene
MYC foi undnime na sua relacdo com prognostico, nas duas coortes avaliadas,

conforme observado nas curvas de sobrevivéncia na figura 19A.

Analisando estas mesmas coortes sob distincdo de faixas de idade (separando-
as entre <50 anos e >50 anos), verificamos que, mesmo havendo uma associacao
para a coorte toda, a associacdo de MYC com o progndostico era um fator dependente
de idade, e ndo ocorria em pacientes com mais de 50 anos (figura 19B). Portanto a
relacdo de MYC com o progndéstico mostrou-se significativa apenas em pacientes com

menos de 50 anos de idade.

A alta instabilidade genética de tumores do tipo GBM pode estar associada com

a aquisicdao do que se chama “fendtipo mutador”. A aquisicdo deste fendtipo é
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postulada como um importante passo na evolucdo de tumores a formas mais
agressivas (Loeb, 1991; Carter et al, 2006), e é um potencial responsavel pela
geragcdo de uma maior diversidade de fendtipos celulares, aumentando a
probabilidade da existéncia de células capazes de transpor as barreiras anti-tumorais
do organismo (Cahill, 1999). No entanto, esta mesma instabilidade genbmica é
limitada pelos mecanismos de selecdo natural, onde células em demasiado
aberrantes acabam por colapsar devido ao comprometimento de suas func¢des (Cahill,
1999). Ao aprofundar os estudos a respeito do gene MYC foi verificado que a
expressdo deste gene em tumores encontra-se associada com altas taxas de
instabilidade gendmica (Kuzyk & Mai, 2014), no entanto, mais estudos sao
necessarios para compreender a dinamica de MYC em glioblastomas, bem como o
impacto de mudancas na sua expressdo na instabilidade genémica e no fluxo de

informacé&o de rede nestes tumores.
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Capitulo 2 — Concluséo

Este trabalho avaliou a entropia local de rede em coortes de pacientes
acometidos por tumores do sistema nervoso, comparando a entropia local da rede
de GBM com a de tecido nervoso sadio e com a de outros tumores do sistema
nervoso, verificando que a entropia local de rede encontra-se aumentada em
tumores do sistema nervoso, e principalmente em tumores do tipo glioblastoma
multiforme (GBM). Este aumento no desequilibrio de fluxo de informagédo de rede
pode estar atribuido a alta instabilidade genémica destes tumores.

Foi verificado também que, dentro de uma mesma rede de interacéo
proteica, as mudancas de entropia ndo ocorrem de maneira igual para todos os
genes, havendo genes que apresentam um aumento em sua entropia local de rede
(S), bem como genes que praticamente nao sofrem alteragcdes em seus valores de
S e genes que inclusive apresentam uma reducdo nos seus valores de S, sendo
isso resultante das diferentes taxas de expressdo dos genes correspondentes,
possivelmente ocasionada por alteragcbes nos componentes dos mecanismos
regulatorios destes genes.

A analise de enriquecimento funcional dos (5%) genes de maior ganho de
entropia identificou uma série de rotas possivelmente afetadas pela mudanca de
entropia de seus genes. Estas rotas pertencem a processos biologicos relativos: ao
controle do destino celular (ciclo celular e apoptose), a rotas inflamatorias ou

processos do sistema imunitario, a manutencdo do genoma, a processos
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especificos do sistema nervoso central, controle da adesdo celular e vias de
transducéo de sinal.

Avaliando o perfil da expressdo génica das rotas identificadas pela
analise funcional, verificamos a presenca de genes diferencialmente expressos em
cada uma das rotas, reforcando a ideia da existéncia de alteracbes neste processo,
apontadas pela andlise de entropia. Dado que a andlise de expressao génica traz
uma nocao bastante superficial sobre o status de cada um dos processos biol6gicos
analisados, sendo necessarias analises experimentais para compreender de fato a
dimenséo destas alteracdes em cada um dos processos, as analises de entropia de
redes, combinadas com a avaliacao de rotas de sinalizacdo foram bastante efetiva

na elucidacao de processos biologicos relevantes para a fisiopatologia de GBM.

A medida de entropia local de rede é uma métrica que explora a topologia de
uma rede de interacdo proteica integrada a dados de expressao génica. Dado que
experimentos que analisam a expressdo génica (como RNAseq® ou Microarrays)
geralmente necessitam de algumas centenas de milhares de células para obter mRNA
suficiente para a analise, o que acontece é que a diversidade de padrbes de
expressao é muito maior em um tumor, em comparagao a um tecido sadio. Em outras
palavras, a analise da expressdo génica de uma massa tumoral tende a ter bastante
ruido, em funcéo de contemplar a expressao génica de diversos programas celulares
(oriundos de uma populacado diversa de células), ao passo que o funcionamento de
células (e, portanto a expressdo génica) em um tecido sadio seria muito mais
homogéneo. No entanto, ainda assim é possivel identificar programas celulares

comuns dentre a populagdo de células tumorais. Estes programas celulares se
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traduzem em rotas bioldgicas as quais o sofrem uma reprogramacao do seu fluxo de
informacéo de rede, no processo de transformacéo celular. A identificacdo destes
processos através de diferentes genes nas diferentes coortes reforca a importancia

destes processos para o fenétipo tumoral.

As alteracBes genéticas caracteristicas de glioblastomas constituem-se de
mutacdes, amplificacdes ou superexpressao de genes como PTEN, EGFR, PDGFR-a,
TP53, e mTOR, no entanto, estas alteracbes estdo mais relacionadas com a génese
destes tumores, sendo por esta razdo, incapazes de predizer a sobrevida do
paciente. Ao analisar a correlacdo de expresséo génica de genes alterados (a nivel de
expressao génica) com a sobrevida de pacientes, verificamos que a expressao de
alguns destes genes, dentre eles o MYC possuiam correlacdo direta com a sobrevida
de pacientes de glioblastoma com idade inferior a 50 anos. O gene MYC codifica um
fator de transcricdo que atua na regulacdo de um grande numero de genes do
genoma (bem como de genes presentes em grande parte das rotas analisadas), as
alteracdes genéticas neste e em outros fatores de transcricdo repercutem nas
alteracdes das redes regulatérias que implicariam na reprogramacao da expressao

génica necessaria para a progressao de um tumor.

A compreensdo da interacdo entre 0s mecanismos seletivos (barreiras
antitumorais) do organismo e a dinamica de alteracbes gendmicas em células
tumorais- através do estudo nos fluxos de informagcBes em redes de interacdo proteica
- € um potencial caminho para prospeccéo de rotas a serem testadas enquanto alvos
terapéuticos, utilizando-se, por exemplo, inibidores farmacoldgicos de enzimas-chave

das rotas identificadas por andlise de biologia de sistemas.
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Abstract SH-SY5Y cells, a neuroblastoma cell line that 1s a
well-established model system to study the initial phases of
neuronal differentnation, have been used i studies to elucidate
the mechanisms of neuronal differentiation. In the present
study, we mvestigated alterations of gene expression in SH-
SY5Y cells during neuronal differentation mediated by
retinoic acid (RA) weament. We evaluated important path-
ways involving nuclear factor kappa B (NF-xB), nuclear E2-
related factor 2 (Nri2), glycolytce, and p53 during neuronal
differentation. We also mvestigated the involvement of reac-
tive oxygen species (ROS) in modulating the gene expression
profile of those pathways by antioxidant co-treatment with
Trolox®, a hydrophilic analogue of a-tocopherol. We found
that RA treatment increases levels of gene expression of
NF-kB, glycolytic, and antioxidant pathway genes dunng
neuronal differentiation of SH-8Y5Y cells. We also found
that ROS production mduced by RA weatment in SH-SY5Y
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cells is involved in gene expression profile alterations, chiefly
in NF-«B, and glycolytic pathways. Antoxidant co-reatment
with Trolox® reversed the eflects mediated by RA NF-xB,
and glycolytic pathways gene expression. Interestingly, co-
treatment with Trolox™® did not reverse the effects in antiox-
idant gene expression mediated by RA in SH-5YS5Y. To
confirm neuronal differentation, we quantified endogenous
levels of tyrosine hydroxylase, a recognized marker of neuro-
nal differentiation. Our data suggest that dunng neuronal
differentiation mediated by RA, changes n profile gene ex-
pression of important pathways occur. These alterations are in
part mediated by ROS production. Therefore, our results
remforee the importance in understanding the mechanism by
which RA induces neuronal differentanon in SH-SY 5Y cells,
principally due this model being commonly used as a neuronal
cell model m studies of neuronal pathologies.

Keywords Meuronal differentation - Neuroblastoma -
Retinoic acid - SH-8Y5Y cells - Oxidatve stress

Introduction

The brain 15 a unique and complex structure. In order w
understand the processes leading to neural development, one
must rely both on neuroscience and on developmental biology
for describing the cellular and molecular mechanisms by
which the emergence of the complex nervous system duning
the embryonic development and throughout life. Additionally,
the evolutionary processes of neuronal differentiation are
tightly regulated and remain largely unknown. The regulation
of gene expression during these events 15 govemed by differ-
ent mechanisms at transcriptional level. Proteins and

@ Springer



