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RESUMO

Torrieri, E. Abordagem computacional para avaliar o impacto da metilacao do DNA
na instabilidade tumoral. 124f. Tese (Doutorado). Faculdade de Medicina de Ribeirdo

Preto - Universidade de Sao Paulo, Ribeirdao Preto, 2020.

Palavras-Chaves: Desaminagao, metilagdo, mutagéo, instabilidade tumoral, citosinas.

A metilagdo do DNA é um mecanismo epigenético importante de regulacdo de
expressao génica, podendo desencadear diversos tipos de doengas complexas, como
o cancer, diabetes, obesidade. A metilagdo do DNA ocorre em maior abundancia sobre
as bases de citosina, sendo sua maioria em dinucleotideos CG (sitios CpG). As
estimativas sugerem que 35% das mutagdes pontuais causadoras de disturbios
genéticos humanos ocorram nos dinucleotideos CpG, e mais de 90% destes, s&o
transicdoes de C > T ou correspondentes transicoes G > A. A metilagdo de CpGs em
tecidos normais pode aumentar a probabilidade de muta¢des nesses locais devido a
capacidade da 5-metilcitosina sofrer desaminacéao, resultando na troca de citosina por
timina. Em tumores esse evento, pode ser melhor observado ja que regides de ilhas
CpG costumam estar abundantemente metiladas. Este trabalho tem como objetivo
encontrar trocas C > T em sitios CpG metilados, inferindo que essas trocas ocorreram

devido ao mecanismo de desaminagao, para tal, foram usados dados de mutagao e



metilacdo do projeto TCGA. Para dados de exoma, foi encontrado uma taxa de 37,67%
de trocas C > T, enquanto que a segunda troca com maior probabilidade &, C > A com
24,18%. Quando olhamos somente para os sitios CpG essa porcentagem sobe
chegando a 75,23% de trocas C > T e quando olhamos somente para trocas em sitios
CpG metilados observamos que 76,98% sao de trocas C > T. Dessas trocas 66.14%
levam a mutagdes missense e nonsense e dessas 65,98% sao mutagdes patogénicas.
Esses resultados sugerem que mutagbes em citosinas metiladas contribuem para

progressao da tumorigénese.
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ABSTRACT

Torrieri, E. Computational approach to assess the impact of DNA methylation on
tumor instability. 124f. Thesis (Doctor degree). Faculty of Medicine of Ribeirdo Preto -

University of Sdo Paulo, Ribeirdo Preto, 2020.

Key-words: Deamination, methylation, mutation, tumor instability, cytosine.

DNA methylation is an important epigenetic mechanism for regulating gene expression,
which can trigger several types of complex diseases, such as cancer, diabetes, obesity,
etc. DNA methylation occurs in greater abundance over cytosine bases, most of them in
CG dinucleotides (CpG sites). Estimates suggest that 35% of point mutations causing
human genetic disorders occur in CpG dinucleotides, and more than 90% of these are
transitions from C > T or corresponding G > A transitions. Methylation of CpGs in
normal tissues may increase the likelihood of mutations at these sites due to the ability
of 5-methylcytosine to deaminate, resulting in the exchange of cytosine for thymine. In
tumors, this event can be better observed since regions of CpG islands are usually
abundantly methylated. This work aims to find C > T exchanges at methylated CpG
sites, inferring that these exchanges occurred due to the deamination mechanism, for
this purpose, TCGA project mutation and methylation data were used. For exome data,
a rate of 37.67% of C > T exchanges was found, while the second most likely exchange
is C to A with 24.18%. When we look only at CpG sites this percentage goes up to

75.23% of C > T exchanges and when we look only at exchanges at methylated CpG
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sites we see that 76.98% are C > T exchanges. and of those 65.98% are pathogenic
mutations. These results suggest that mutations in methylated cytosines contribute to

the progression of tumorigenesis.
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1) INTRODUCAO

A metilacdo € um mecanismo epigenético importante de regulagédo da expressao
génica, que apesar de poder mudar sua expressdo, nao altera a sequéncia do DNA.
Desta forma, é responsavel pelo desencadeamento de diversos tipos de doencgas
complexas, como o cancer, diabetes, obesidade, dentre outras. Essa metilacido pode
ocorrer principalmente de duas formas, através da metilacdo de histonas, onde os
grupamentos metil se ligardo as histonas fazendo com que a fita de DNA fique mais
compacta, dificultando assim o acesso aos fatores de transcricdo e consequente
expressao génica e metilagdo do DNA (KIM, Somi, Kaang, Bong-Kiun. 2017). No
segundo caso ela ocorre em maior abundancia sobre as bases de citosina, no quinto
carbono da cadeia, gerando a 5-metilcitosina interferindo também na expressao génica,
dificultando a ligacdo dos fatores de transcricdo(Jaenisch R and Bird A., 2003;
Felsenfeld G., 2014; Tirado-Magallanes, Roberto et al., 2017).

Em mamiferos estima-se que 80% dos eventos de metilacdo ocorram em
dinucleotideos CG (sitios CpG), entretanto sua ocorréncia no genoma € baixa (em
média 1/80 pb). No entanto, a frequéncia esperada (em média 1/16 pb) para esses
dinucleotideos pode ser encontrada em algumas regides gendmicas denominadas ilhas
CpG. Frequentemente as ilhas CpG estdo localizadas em regides génicas (cerca de
70% dos genes codificadores de proteinas) levando em consideragdo desde regides
codificadoras até regides reguladoras (lllingworth, Robert S. and Bird, Adrian P. Long.,

2009; Mark D. et al.,, 2017; Lovkvist, Cecilia et al., 2016). A baixa ocorréncia de
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dinucleotideos CpG no genoma é em grande parte atribuida a hipermutabilidade de
CpGs metilados para TpGs (ou CpAs na cadeia complementar) que foram se
acumulando ao longo da evolugdo. Logo, regides de ilha CpG se encontram pouco
metiladas devido a pressao seletiva para que esses locais se mantenham conservados
(Lander ES, et al., 2001; Zhao Z. and Zhang F., 2006;Laird C.D, et al., 2004).

As estimativas sugerem que 35% das mutagdes pontuais causadoras de
disturbios genéticos humanos ocorram nos dinucleotideos CpG, e mais de 90% destes,
séo transi¢cées de C para T (C > T) ou transicbes correspondentes G para A (G > A)
frente a uma quantidade menor de possibilidades de mutagdes, de transi¢cées T para C
(T>C) e Apara G (A > G) e a qualquer tipo de transversao, figura 1 (Rideout lll,
William M. et al., 1990). A metilagao de sitios CpGs em tecidos normais pode aumentar
a probabilidade de mutacdes nesses locais devido a capacidade de 5-metilcitosina

sofrer desaminacao, resultando em timina (Sassa, Akira et al., 2016).
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Figura 1. Possibilidades de mutagdes, transicdes e transversdes. Na figura sao

apresentadas as possibilidades de mutacgdes (transi¢des e transversdes), sendo que as

transicbes C > T e G > A ocorrem em maior frequéncia.
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Fonte: Palero, Ferran; Crandall, Keith A., 2016.

Uma das possibilidades decorrentes da hipermutabilidade C > T é a ocorréncia

do mecanismo de desaminagado hidrolitica. Esse mecanismo é a perda de um

grupamento amina (-NH2) que certas bases podem sofrer como resultado da reagao de

hidrolise. Esse tipo de alteragdo quimica pode ocorrer nas bases adenina, guanina e

citosina (Figura 2).
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Figura 2. Conversdo das bases nitrogenadas ao sofrerem 0 mecanismo de
desaminacdo. E mostrada a conversdo das bases nitrogenadas ao sofrerem o
mecanismo de desaminacdo. A citosina é convertida em uracila, a adenina é convertida
em Hipoxantina, e a guanina é convertida em Xantina. A timina nao sofre desaminagéao

por ja nao conter um grupamento amina.
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Imagem retirada de: https://biotechkhan.wordpress.com/tag/deamination/

A desaminacgao da citosina é o tipo mais frequente no DNA que ao perder um
grupamento amina € convertida em uracila, ocorrendo em uma frequéncia de 100
transformacgdes por genoma por dia. Entretanto, o sistema de reparo de DNA detecta a
uracila como base estranha corrigindo os erros decorrentes da desaminacgao hidrolitica
da citosina, com eliminacdo de todas as uracilas do DNA, o que evita a elevagao da
taxa de mutagao a niveis insuportaveis, ou seja, sempre que aparecer um par U para G

(U > G) o DNA é regenerado. Portanto em condig¢des fisioloégicas normais a citosina é



25

convertida em uracila, base que n&do € natural ao DNA, sendo assim prontamente
reconhecida e corrigida pelos mecanismos de reparo, entretanto quando a
desaminacgao espontanea ocorre sobre uma 5-metilcitosina, ela é convertida em timina,
natural ao DNA, podendo assim escapar com maior facilidade da acdo dos
mecanismos de reparo. Sendo assim, apds um ciclo de replicacdo sera fixada no DNA
(Watson, James D. et al,. 2015) (Figura 3).

Figura 3. Mecanismo de desaminacdo em citosinas metiladas. a) E mostrada uma
citosina sofrendo desaminagdo sendo convertida em uma uracila que € prontamente
reconhecida pelos mecanismos de repara. b) E mostrada uma 5-metilcitosina sofrendo
desaminagao sendo convertida em timina, n&do sendo reconhecida pelos mecanismos

de reparo, consolidando a mutagado no DNA.
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Fonte: Watson, James D. et al.2015.

Estes tipos de modificacbes podem ser pro-mutagénicas podendo contribuir para

a formacdo de hotspots mutacionais nas células (Sassa, Akira et al., 2016). Em
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tumores, esse evento de troca de C > T, pode ser melhor observado uma vez que ha
uma hipometilacdo relativa geral intercalada com hipermetilacdo de ilhas CpG. A
hipermetilagdo de sitios CpG com subsequente inativagdo de genes importantes, como
genes supressores de tumor, podem fornecer uma vantagem de crescimento seletivo
para células cancerosas (P.A. Jones, S.B. Baylin, 2002). No entanto, a hipermetilagao
de ilhas CpG pode ocorrer no inicio do processo neoplasico, mas, também ha a
possibilidade de que a hipermetilacdo desses genes em canceres nao familiares
ocorram também tardiamente (Wong, David J. et al., 2001). Assim, pode-se destacar
que com a progressao tumoral a quantidade de regides de sitios CpG metilados
aumenta. Em geral, a densidade de locais CpG metilados dentro de um locus, bem
como o numero de locais metilados aumentam em estagios mais avancados de cancer.
A figura 4 exemplifica bem esse mecanismo, podemos ver a progressao de um tumor
desde o seu inicio quando vemos um tecido epitelial normal até o estabelecimento de
um carcinoma. A figura mostra 5 ilhas CpG onde os pequenos circulos claros
representam sitios CpG nao metilados e os circulos escuros representam os sitios CpG
presentes em cada ilha CpG que estdo metilados. Podemos perceber que a medida
que o tumor progride, a quantidade de sitios CpG metilados aumenta. Assim a
quantidade de sitios CpG metilados no carcinoma é muito maior que a quantidade de
sitios CpG metilados nas etapas anteriores da progressao tumoral. Essas regides
metiladas podem contribuir para a progresséo tumoral, uma vez que genes importantes
como supressores tumorais possam ser silenciados, ndo desempenhando assim seu
papel. Entretanto, nossa hipdtese € que por haver uma grande quantidade de sitios

CpG metilados, eles podem estar sofrendo também a desaminacao hidrolitica, lavando
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a mutagdes que podem também alterar a expressao de genes importantes para a

instabilidade tumoral.

(Nephew, Kenneth P. et al., 2003). Isto pode se tornar especialmente relevante

quando os genes envolvidos sao supressores tumorais (Abdelfatah, Eihab et al., 2016).

Figura 4. Demonstracdo do aumento de metilagdo em sitios CpG de acordo com a

progressao tumoral.
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Fonte: Nephew, Kenneth P. et al.2003.

Normal Epithelia Dysplasia

Apesar de alguns autores ja terem trabalhado com essa hipétese de mutagdes
associadas a metilagdo, como no trabalho de Weisenberger, Daniel J. e colaboradores
(2006), onde no cancer colorretal, foi demonstrada uma forte associacdo entre um

fendtipo de hipermetilagcdo e mutagdo do oncogene BRAF que codifica uma proteina
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quinase envolvida na via EGFR a jusante de KRAS (Weisenberger, Daniel J. et al.,
2006), ainda nao existem trabalhos envolvendo uma grande quantidade de tumores e
amostras descrevendo qual o verdadeiro impacto do mecanismo de desaminacédo na
instabilidade génica em tumores.

Desta forma, o entendimento dos mecanismos envolvidos na progressao do cancer sao
de grande interesse por parte da comunidade cientifica. Uma vez que, de certa forma a
progressdo da tumorigénese possa ser diminuida, € fundamentada por diferentes
abordagens terapéuticas no processo de cura, ou, inicialmente por estudos utilizando
ferramentas em bioinformatica de predicdo de mutag¢des. Sendo assim, apoiados na
hipétese de que o mecanismo de desaminagao desempenha um papel relevante na
promogao da instabilidade génica em tumores, o presente trabalho foi delineado para
investigar o impacto da metilagcdo do DNA na taxa de substituicbes C > T em tecidos
tumorais através do desenvolvimento de uma abordagem computacional. Para este
projeto foram inicialmente escolhidos os dados de mutagdo somatica em exons
(gerados por next generation sequence) e metilagdo, pois o principal objetivo foi
encontrar trocas C > T em sitios CpG metilados (tanto para amostras normais quanto
para tumorais), com essa informagéao foi possivel inferir que essa troca ocorreu devido

ao mecanismo de desaminagao.
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2) OBJETIVO GERAL

Investigar o impacto do mecanismo de metilagao na instabilidade cromossémica
em diferentes tumores, com énfase nas mutagdes pontuais intragénicas com auxilio de

uma abordagem in silico.

2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

m |dentificar a taxa de substituicdes C > T causada pelo mecanismo de desaminagao em
sitios CpG metilados em regides codificadoras em tecidos normais e tumorais.

m Analisar a taxa de mutacgao patogénica em regides codificadoras.

mAnalisar as vias bioldgicas enriquecidas com genes mutados sob agdo da metilagado do

DNA.



3) MATERIAIS E METODOS

Primeiramente, foi delineado um fluxograma de abordagem computacional,
conforme figura 5, que foi empregado no desenvolvimento deste projeto.

Figura 5. Fluxograma detalhando cada passo do projeto.
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Fonte: proprio autor.
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3.1 MATERIAL

3.1.1 Delineamento de estudo

Para a realizagdo do estudo foram escolhidos os dados gerados pelo projeto
The Cancer Genome Atlas (TCGA). Nesse projeto foram reunidos milhares de
pacientes com tumores primarios que ocorrem em diferentes locais do corpo,
inicialmente cobrindo 12 tipos diferentes de tumores. Foram realizadas seis tipos de
caracterizagdes diferentes incluindo mutagbes, copy number, expressao génica,
metilacdo, expressdo de microRNAs e dados clinicos, assim para cada paciente
podemos ter mais de um experimento ou todos em alguns casos, contando também
com amostras pareadas entre tecidos normais e tumorais (Weinstein, John N. et al.,

2013).

3.1.2 Download dos dados

Foram realizados os downloads dos dados de mutagbes somaticas de exoma
em formato .maf e de metilagdo em em formato .txt a partir do repositério publico GDC
(https://gdc.cancer.gov). Entretanto, como a quantidade de dados que foram baixadas
era muito grande (da ordem de gigabytes), este processo foi realizado com o auxilio de
um pacote R chamado TCGABiolinks (COLAPRICO, Antonio et al., 2015), este pacote
esta presente no repositorio bioconductor e permite consulta, download e realizagéo de
analises integrativas de dados do TCGA de forma rapida e pratica. O download dos
dados foi realizado em duas etapas. Os primeiros dados baixados foram os de

metilagdo, primeiro foram investigados quais eram todos os tipos de dados de
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metilacdo disponiveis no repositorio GDC, s&o eles methylation27, methylation450 e
methylationHiseq, os escolhido para o download foram os dados gerados com o array
methylation450, por investigarem uma maior quantidade de sitios CpG
aproximadamente 99% dos genes do genoma humano e conter uma maior quantidade
de dados. Foi investigado também quais eram todos os tipos tumorais contendo
informagdes do array methylation450 que estavam disponiveis para download no
repositério GDC e quantas amostras cada um deles continha (cada amostras
corresponde a um arquivo), posteriormente foi investigado quais desses tipos tumorais
continham amostras pareadas , ou seja, para um mesmo paciente foi investigada a
presenca de amostras normais e tumorais, posteriormente somente os dados dos tipos
tumorais contendo amostras pareadas com normais foram baixados (programa
download_metylation_files.R).

A segunda etapa realizada foi download dos dados de mutagdo, onde somente
foram baixados os dados dos tipos tumorais selecionados na etapa anterior (os tipos
tumorais que continham tanto informagdes de metilagdo quanto de mutagao), ou seja,
os tipos tumorais que continham informagdes de amostras pareadas para o array
methylation450 (programa download_mafs.R). O download dos dados de metilagéo foi
realizado no dia 23/09/2016 enquanto que o download dos dados de mutagao foi

realizado no dia 25/09/2016.
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3.2 METODOS

3.2.1 Filtragens

Os tipos tumorais que continham amostras pareadas (normal/tumoral) para os

dados do array methylation 450 estéo descritos na tabela 1.

Tabela 1. Tabela contendo os tipos tumorais que contém amostras tanto para os dados

de mutagao quanto para os dados do array methylation 450.

Identificador

Tipo Tumoral

TCGA-BLCA

TCGA-BRCA

TCGA-CESC

TCGA-CHOL

TCGA-COAD

TCGA-ESCA

TCGA-GBM

TCGA-HNSC

TCGA-KIRC

TCGA-KIRP

TCGA-LIHC

TCGA-LUAD

Bladder Urothelial Carcinoma
Breast invasive carcinoma

Cervical squamous cell carcinoma and

endocervical adenocarcinoma
Cholangiocarcinoma

Colon adenocarcinoma

Esophageal carcinoma

Glioblastoma multiforme

Head and Neck squamous cell carcinoma
Kidney renal clear cell carcinoma

Kidney renal papillary cell carcinoma
Liver hepatocellular carcinoma

Lung adenocarcinoma
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TCGA-LUSC Lung squamous cell carcinoma
TCGA-PAAD Pancreatic adenocarcinoma
TCGA-PCPG Pheochromocytoma and Paraganglioma
TCGA-PRAD Prostate adenocarcinoma

TCGA-READ Rectum adenocarcinoma

TCGA-SARC Sarcoma

TCGA-STAD Stomach adenocarcinoma
TCGA-THCA Thyroid carcinoma

TCGA-THYM Thymoma

TCGA-UCEC Uterine Corpus Endometrial Carcinoma

Fonte: préprio autor.

3.2.2 Filtragens de dados de mutagao

Apesar dos experimentos terem sido feitos como os mesmo tipos tumorais, nem
sempre eles foram realizados com as mesmas amostras (cada amostra representa um
paciente). Nesta etapa foram selecionadas somente as amostras presentes em
arquivos de metilagdo e nos arquivos de mutagdo (homeadas de amostras pareadas).
As amostras do TCGA sao identificadas com com um Id composto chamado de
barcode (Figura 6) onde o terceiro campo indica qual é o Id do paciente, os outros
campos sao referentes a outras informagdes referentes a amostra, como projeto a que
pertence, tipo tumoral, centro de onde foi realizado o experimento, centro onde foram

realizadas as analises, entre outros. Dessa forma independentemente de qual foi o



35

experimento realizado o terceiro campo do barcode sempre sera o identificador do
paciente doador da amostra. Nessa etapa o objetivo foi encontrar as amostras oriundas
do mesmo paciente submetidas a dois diferentes experimentos (sequenciamento de
DNA e identificagdo de regides metiladas). Foi gerada uma lista para cada tipo tumoral
contendo o identificador de todos pacientes doadores de amostras para os dados de
metilacdo, e a partir dessa lista foram procurados os mesmos ids nos dados de
mutacdo selecionando assim somente as amostras contendo dados de mutacéo
pareadas com os dados de metilacdo. Essa busca foi realizada com auxilio da
ferramenta grep, nativa do bash script.

Figura 6. Barcodes do TCGA. Figura mostrando os barcodes do TCGA, o primeiro
barcode representa uma amostra de mutagdo, o segundo barcode representa uma
amostra de metilagdo de tecido normal adjacente e o terceiro barcode representa uma
amostra de metilagao de tecido tumoral. Em vermelho esta o identificador do paciente
doador, mostrando que todas as amostras pertencem ao mesmo paciente. Em azul
temos o identificador do tipo de amostra sendo 01 referenciando tecidos tumorais e 11

referenciando tecidos normais adjacentes.

') 3
TCGA-E2-A1L7-01A-11D-A142-09 mutagao

TCGA-E2-AML7-11A-33D-A145-05 metilagéo normal

TCGA-E2-A1L7-01A-11D-A145-05 metilagdo tumor

Fonte: Adaptado de Weinstein, John N. et al., 2013.
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3.2.3 Conversao de formato de arquivo

Foi também realizado uma conversdo no formato dos arquivos, de .maf para
.bed e .txt para .bed, para com um formato de dados padrao, amplamente utilizado em
analises gendmicas seria mais simples de utilizar as ferramentas do bedtools (Quinlan,
A. R.; Hall, I. M., 2010) por exemplo para facilitar as analises. Para a conversao de .maf
para .bed foram retirados alguns campos do arquivo .maf que nao seriam utilizados nas
analise e para conversao de .txt para bed, fazendo uso da linguagem nativa do linux

awk que facilita o trabalho com tabelas.

3.2.4 Selecdo somente de single nucleotide variants (SNVs)

Os dados de mutagdes contém trocas de bases insercbes e delegdes, no
entanto foi confeccionado um programa para somente selecionar as trocas entre as
bases, eliminando assim as inser¢des e delegdes, pois ndo sao o objetivo de estudo do
projeto. O programa identifica qual o campo da tabela que diz qual o tipo de mutagéo e

somente selecionava as SNVs.

3.2.5 Proporgdes de trocas de todo exoma

Foi desenvolvido um programa para fazer uma analise prévia das proporgdes de
todas as trocas contidas em cada um dos arquivos de cada tipo tumoral
(count_mutations_v2.perl). No arquivo de mutagbes existe um campo que diz para
cada troca qual é a base identificada no tumor, outro campo que diz qual a base

identificada no tecido normal e um campo que diz qual a base identificada no genoma
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referencia. Este programa quais as trocas levando em consideragdo qual a base

identificada no tecido normal e qual a base identificada no tecido tumoral.

3.2.6 Encontrando a posig¢ao de todos os sitios CpG do Genoma

Com a utilizagdo do programa get pattern.pl baixado do link <script
src="https://gist.github.com/stratust/d6f611f050de6f7153d7ac00541ee679.js"></sc
ript> foi encontrada a posicdo de todos os sitios CpG do genoma estudado e
posteriormente do exoma. Este programa identifica padrdes, o padrao estabelecido foi
cg, ao vasculhar o genoma, toda vez que o programa encontrava o padrao cg,
recuperava a posigao e incrementava o contador. Assim, foi possivel identificar todas
as coordenadas de todos os siitios CpG do genoma Este programa foi desenvolvido

por Thiago Yukio Kikuchi Oliveira.

3.2.7 Interseccgao dos dados de mutagcdo com os sitios CpG.

Foi utilizado entdo o software bedtools intersect (Quinlan, A. R.; Hall, I. M., 2010)
para realizar a interseccéo entre os dados de mutacao e os sitios CpG do exoma. Este
software trabalha com coordenadas gendmicas, assim, ele pode comparar dois
arquivos contendo coordenadas genbmicas e gerar um terceiro arquivo com a
interseccdo dessas coordenadas, ou seja, as regides gendmicas que estdo em ambos
os arquivos. Assim foi possivel identificar quais as mutagdées que estavam em regides

de sitios CpG.
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3.2.8 Proporcdes de trocas em sitios CpG do exoma

O programa count_mutations_v2.perl foi novamente utilizado para identificacdo

das proporgdes de trocas em sitios CpG.

3.2.9 Separacao das amostras de metilacdo entre normal e tumoral

Como as amostras de mutacdo foram baixadas todas de uma vez elas vieram
misturadas entre normais e tumorais, entdo foi confeccionado um programa para
separar essas amostras em diferentes diretorios: normais e tumorais tendo como base
para essa separagao o quarto campo do barcode. Foi utilizado o quarto campo do
barcode para essa separagao onde 01 representam amostras tumorais e 11 representa
amostras normais. O programa identificava esse campo direcionava cada amostra para

um diretdrio correspondente.

3.2.10 Identificagao de trocas C > T em sitios metilados - Estratégia do
algoritmo

Foi construido um programa que tinha como objetivo encontrar mutagdes C > T
em sitios CpG metilados, para tal era necessario associar informacdes referentes as
coordenadas em que cada mutagdo C > T ocorria (informagdo armazenada nos
arquivos de mutacdo) com as coordenadas de cada sitio CpG metilado (informacao

armazenada nos arquivos de metilacao) (Figura 7).



39

Figura 7. Associacdo das regides de mutagao e metilagdo. Figura indicando como foi

feita a associacao das informagdes de mutagao e metilagcao.

? r T ! ! I. Exon 1 ,)—T- Exon 2 TI—' Exon 3 J— Metilagéao

_‘—‘_u Exon 1 )—‘ Exon 2 J—{Exon 3 - Mutagao

T Sitios CpG
A cT
Fonte: Proprio autor.

Na primeira parte da figura 7 indicada por metilagdo, temos a representacao de
uma regido codificadora no genoma, mostrando na regido a esquerda do exon 1 o que
seria a regiao promotora contendo varios sitios CpG metilados e também alguns sitios
CpG metilados que invadem os éxons. Na segunda parte da figura temos uma
representacdo da mesma regido gendmica s6 que agora indicando a posigao de
mutagdes C > T naquela regido, pode-se ver que existem algumas mutag¢des na regido
promotora e também na regido codificadora. Pode-se ver também que existem tanto
mutacdes, quanto sitios CpG indicados em vermelho, esses representam mutacgodes e
sitios CpG metilados na mesma coordenada genémica, sdo justamente esses casos
que o programa busca.

Assim seria necessario que o programa identificasse 4 diferentes situagdes, as
duas primeiras sao as mais evidentes, quando ocorre uma troca C > T em um sitio CpG

metilado em uma regido codificadora (figura 8).
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Figura 8. Mutacdes C > T ocorrendo em sitios CpG metilados em regides codificadoras
tanto na fita + quanto na fita -. Figura mostrando muta¢des C > T ocorrendo em sitios

CpG metilados em regides codificadoras tanto na fita + quanto na fita -.

T
% CcaG
+ 4 CCHSG ! e
- GCcha : o _
S T

Fonte: Proprio autor.

As outras duas sao mutagbes menos evidentes pois a mutagdo em uma regiao
codificadora é consequéncia de um troca C > T na fita complementar a fita em que o

gene esta presente (Figura 9).

Figura 9. Mutacdo em sitio CpG metilado. Figura mostrando quando a mutagédo C > T
em sitio CpG metilado ocorre na fita reversa com relagdo ao gene e s6 depois de um
ciclo de replicagdo ela se fixa também onde se encontra 0 gene, mas como uma troca

de G > A.

A A T
&
+ ﬁ CCI—3G ] CC_'SG
- GCT { GCcha )—
sl AP
T A [

Fonte: Proprio autor.
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Entretanto a anotacdo tanto dos dados de mutacdo quanto dos dados de
metilacdo so é feita na fita +, entdo mesmo que a mutagado ocorra na fita - ela sera
registrada na fita +. Da mesma forma os dados de metilagao, pois sé sao investigadas
as metilacbes em sitios CpG da fita +, dessa forma nao é possivel saber nenhuma

informacgao sobre sitios metilados na fita reverse figura 10.

Figura 10. Informacgbes referentes a fita +. Figura mostrando que sé se tem
informagdes referentes a fita + tendo trocas de C > T e G > A mas sem saber se as
trocas de G > A tiveram origem em uma troca C > T.

T A

4
= — CoC Ce=sG

Fonte: Préprio autor.

Assim o programa foi construido da seguinte maneira, quando uma troca era de
C > T, era investigada a posicédo exata da troca nos arquivos de metilagdo para tentar
encontrar um sitio CpG metilado naquela exata regido, mas quando uma troca G > A
também era investigada a posicdo imediatamente anterior, caso fosse um C, significaria
que ali anteriormente havia um sitio CpG, entdo a posicdo do C anterior era procurada
no arquivo de metilagdo, pois entende-se que se um sitio CpG estiver metilado o seu
complementar também o estara (TIRADO-MAGALLANES, Roberto et al., 2017; LAIRD
C.D, et al., 2004), e poderia se supor que a troca G > A foi causada por uma troca C >

T na fita complementar (Figura 11) (programa Compare_mutation_metilation2.perl)
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Figura 11. Mecanismo de busca do algoritmo. Figura mostrando que quando se tem
uma troca C > T sua posicao exata é procurada no arquivo de metilagcdo, mas quando
se tem uma troca G > A, investiga-se a posi¢cao anterior a troca, caso seja um C essa
posicao sera procurada no arquivo de metilagao, pois supde-se que o C do sitio CpG

na fita complementar também esteja metilado.

A
@T 8 7
+ _‘ CosG I CcrzG
- GCrus : GCchs _
S T
+ ? ! Metilagéo

T Sitios CpG metilado
Fonte: Proprio autor.

3.2.11 Filtragens a partir do beta value

Primeiramente o count_mutations_v2.perl foi executado para todas trocas C >
T,C>G,C>AeG>A, G>CeG>T, para sitios CpG metilados ou ndo, para ter um
panorama da densidade de trocas C > T em sitios CpG cobertos pelo array methylation
450. Dessa forma foram necessarias outras filtragens apos essa etapa, como selegao
somente de trocas C > T e G > A, separacéo entre sitios CpG metilados (beta value >=
0.3) e sitios ndo metilados (beta value < 0.3) (SHIAH, Yu-Jia et al., 2017; WARDEN,

Charles D. et al., 2013). Identificagao de quais sitios contendo mutacéo estdo mutados
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tanto em amostras normais quanto em amostras tumorais. E identificagdo dos tipos

mutacgdes divididos em missense, nonsense, silenciosa e em RNA.

3.2.12 Identificagdo de Patogenicidade

Para as variantes identificadas como causadoras de mutagdes missense e
nonsense foi executado o programa UMD predictor (Salgado, David et al., 2016), para
identificagdo da patogenicidade das trocas. O UMD predictor combina propriedades
bioquimicas, impacto em sinais de splicing, localizagdo em dominios de proteinas,
freqiiéncia de variacdo na populacdo global e conservacao através da matriz de
substituicdo global BLOSUM62 e uma conservagao especifica de proteina entre 100
espécies para definir a patogenicidade de uma mutagdo. Apresenta resultados
classificando as mutagdes em polimorficas, provavelmente polimorficas, patogenicas e

provavelmente patogénicas rever esta frase.

3.2.13 ldentificacado de Genes

Para a identificagdo de genes foram geradas lista de genes que sofreram troca e
a partir da informagao de patogenicidade foram geradas listas de genes que sofreram
trocas patogénicas segundo a predigdo do UMD predictor. Essa lista foram geradas

utilizando uma combinagao dos comandos em bash grep e awk.

3.2.15 Enriquecimento de Vias

Novamente foi utilizado o pacote clusterprofile presente no repositério

Bioconductor (que é um pacote que implementa métodos para analisar e visualizar
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perfis funcionais de genes e clusters de genes) (Yu, Guangchuang et al., 2012) para
realizacdo do enriquecimento de vias dos genes que sofreram mutagdes em sitios CpG

causadas por metilacao.
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A quantidade de amostras e variantes apds a realizagdo dos primeiros filtros

(pareamento entre as mostras de mutagdo e metilagdo e selecdo apenas de SNVs

eliminando os indels) esta sintetizada na tabela 2.

Tabela 2. Quantidade de amostras e variantes para tumores estudados considerando o

pareamento com os dados de metilagao.

Amostras (mutagao)

Variantes (mutagao)

pareados pareados com Somente
total (normal/tumoral) total metilagao
TCGA-BLCA 130 15| 39442 3451 3300
TCGA-BRCA 90 89| 83363 11456 10008
TCGA-CESC 194 3| 46741 100 91
TCGA-CHOL 35 9 6790 1608 1511
TCGA-COAD 154 0| 62684 0 0
TCGA-ESCA 185 16| 58787 9342 8015
TCGA-GBM 290 1| 22363 61 56
TCGA-HNSC 279 50| 52078 8697 8212
TCGA-KIRC 417 143| 26786 10134 8807
TCGA-KIRP 161 43| 15746 3720 3250
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TCGA-LIHC 198 47( 28090 6709 6275
TCGA-LUAD 230 201 72771 6344 5732
TCGA-LUSC 115 21| 41636 8758 8611
TCGA-PAAD 150 4 30507 268 257
TCGA-PCPG 184 3 4846 107 82
TCGA-PRAD 332 43( 12680 2753 2601
TCGA-READ 69 5 22144 1713 1577
TCGA-SARC 247 4 20623 267 239
TCGA-STAD 289 2| 148809 9982 9324
TCGA-THCA 405 47 7863 1344 1241
TCGA-THYM 123 2 3187 15 11
TCGA-UCEC 248 5[ 185109 9138 9100

Fonte: Prorpio autor.

4.1 Proporgdes

Como resultado da execugao do programa count_mutations_v2.perl as propor¢des

de cada tipo de troca foi encontrado e esta sumarizado na Figura 12.

Figura 12. Propor¢cdes de todas as trocas possiveis para cada tumor considerando
todo o exoma. Grafico representando as proporcoes de todas as trocas possiveis para

cada tumor. As trocas complementares taiscomo: C>TeG>A,C>GeG>C,C>A
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eG>T, T>CeA>T, T>GeA>C,T>AeA>T foram somados pois apds um ciclo
de replicagao representam as mesmas trocas.

Porcentagem de tipos trocas

total trocas |Quantidade amostras
total I e I N
TCoAUCES N s BT ] <100 5 . ot
Sosenl R —— > L
TCGATHCA 4867%  [REE]  17.57%0 | AR 2 W c>a
TCGA-STAD a202%) [NGREE]  3202%] | [EECERN 2 B tc
TCoASAR e ——— 4 W
TCGA-READ 73.94% [l 875%] | T 5 W t>a
TCOAPRAD [ I ez TG 2501 B
TCBA-PCPG 4268% DRl 2805%] | IV 3
TCGAPARD T e M %57 4
TeoaLuse I s T . 5 2
T s T 572 2
TCOALHC P N 20z I T M N 75 p
T ——— 5
TCGAKIRC 3212% ] desex] | R 143
TCGAHNSC [ I s E T o &0
TCGA-GBM 67.86%  |Er]  1071%) Y 1
TCGAESCA 4287% [ ] T040%] | EEEGE 16
TCBA-CHOL 3865% B ] omix) [ T 9
TCGA-CESC CEDI R o 3
7 N PS5 CET I 1000 6
TeABLCA R N s EE T cx00 .
0.00% 25.00% 50.00% 75.00% 100.00%

Fonte: Préprio autor.

Nesse grafico pode ser visto que na maioria dos tumores existe uma maior
porcentagem de trocas C > T, corroborando nossa hipotese. A excegao fica por conta
dos tumores: TCGA-LIHC, TCGA-LUAD, TCGA-LUSC, TCGA-PRAD e TCGA-UCEC ja
que a porcentagem de C > T foi menor do que a porcentagem de outras trocas tais
como T > C e C > A. Esse resultado pode estar sendo observado pelo fato de nao
estarmos olhando somente para sitios CpG, ou seja, as mutagdes podem estar

submetidas a diversos outros mecanismos que ndo o mecanismo de desaminagao.
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4.2 ldentificacdo de trocas em sitios CpG

O programa Compare_mutation_metilation2.perl foi executado em um
primeiro momento com o objetivo de encontrar todas as trocas possiveis em sitios CpG
metilados ou ndo, encontrando as seguintes propor¢des (Figura 13).

Figura 13. Proporgbes de todas as trocas possiveis em sitios CpG para cada tumor.
Grafico demonstrando as proporgdes de todas as trocas possiveis em sitios CpG para
cada tumor. Como o array metylation450 investiga sempre as mesmas posigoes, 0s

resultados para amostras normais e tumorais € 0 mesmo.

Porcentagem de tipos de trocas em sitios CpG Quan tdade amestras
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TCGAPAAD 4
resaern: | ‘
reaasTAr [ T 2
reca e | S ;
TCEALCEC &

0.00% 25.00% 50.00% 73.00% 100.00%

Fonte: Préprio autor.
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ApoOs a execugdo do programa Compare_mutation_metilation2.perl ndo foi
encontrada nenhuma troca em sitios CpG para os tipos tumorais TCGA-COAD,
TCGA-PCPG, TCGA-READ, TCGA-SARC, TCGA-THYM, sendo assim esses tipos
tumorais foram excluidos das analises posteriores. Os tipos tumorais TCGA-CESC e
TCGA-GBM também foram excluidos do prosseguimento das analises pois s tinham
uma troca em regides de sitios CpG e essa troca nao se tratava de um C > T.

Esses resultados mostram uma predominancia das trocas C > T em sitios CpG,
entretanto ainda temos uma exceg¢ao, nos propor¢des das trocas de adenocarcinoma
de prostata, onde pode ser observado um valor consideravelmente maior de trocas C >

A em relagdo as trocas C > T.

4.3 Interseccao com dados de metilacao

Com a execugdao do programa Compare_mutation_metilation2.perl foi
possivel fazer a separacdo das variantes metiladas e nao metiladas. As variantes
consideradas metiladas foram as que estavam metiladas em ambas amostras (normal
e tumoral) ou pelo ao menos em uma delas.

Também foi possivel identificar o escopo que estdvamos trabalhando, como sé
estavamos trabalhando com trocas em sitios CpG, identificamos que os sitios CpG
correspondem a somente a 3,46% de todo o genoma e que os sitios CpG investigados
pelo array 450k correspondiam somente 4% dos sitios CpG. Ou seja, todos 0s nossos
resultados correspondem a uma amostra equivalente a 4% dos sitios CpG de todo o

exoma.
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Figura 14. Sitios investigados pelo array 450k. A figura mostra em azul qual é a
quantidade de sitios investigados pelo array 450k, consequentemente esse é o campo

e busca utilizado no projeto.
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Fonte: Proprio autor.

4.4 Separacgao entre metilados e ndo metilados

Apos termos certeza de qual era o nosso campo de busca, foram selecionadas
somente as trocas C > T para as proximas etapas. As variantes foram entao separadas
entre metiladas e ndo metiladas, com base nisso foi possivel identificar amostras que
estavam metiladas em ambas amostras (normal e tumoral) ou pelo ao menos em uma
delas. A partir dessa seleg¢ao foram identificadas quais tipos de mutagao essas trocas
provocavam, se eram missense, nonsense, silenciosas e RNA. Desses tipos de
mutacdes foram somente selecionadas as missenses e nonsenses para identificagcao

de patogenicidade. A figura 15 sumariza todos os resultados obtidos nesta etapa.
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Figura 15. Metilacdo entre as amostras normais e tumorais versus ao tipo de mutagao
correspondente a troca. Na primeira coluna estao as informagdes sobre metilacéo entre
as amostras normais e tumorais. Na segunda coluna ¢é identificado o tipo de mutacéo
correspondente a troca, somente sdo levadas em consideracdo mutagdes em sitios
CpG metilados. Na terceira coluna sao identificadas mutagbdes patogénicas ou ndo. S6

sdo consideradas trocas que levam a mutagcdes missense e nonsense.

TROCAS C>T EM SITIOS CPG

W metilado normal x metilado tumoral
m metilado normal x nao metilado tumor

B nao metilado normal x metilado tumor B Missense M nonsense M patogenico

H nao metilado normal x nao metilado tumor W silent m RNA M nao patogenico

BLADDER UROTHELIAL CARCINOMA

BREAST INVASIVE CARCINOMA
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CHOLANGIOCARCINOMA

ESOPHAGEAL CARCINOMA

HEAD AND NECK SQUAMOUS CELL CARCINOMA

KIDNEY RENAL CLEAR CELL CARCINOMA




N=11

N=21

KIDNEY RENAL PAPILLARY CELL CARCINOMA

N=11

LIVER HEPATOCELLULAR CARCINOMA

LUNG ADENOCARCINOMA

LUNG SQUAMOUS CELL CARCINOMA
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PANCREATIC ADENOCARCINOMA

PROSTATE ADENOCARCINOMA

STOMACH ADENOCARCINOMA

THYROID CARCINOMA
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UTERINE CORPUS ENDOMETRIAL CARCINOMA

Fonte: Préprio autor.

Entretanto nessa etapa foi possivel notar que em alguns sitios CpG onde
ocorreram trocas C > T nao continham informacédo sobre a metilagao (beta value),
assim essas trocas foram excluidas para o prosseguimento das analises (a totalidade
das trocas que foram excluidas nessa etapa podem ser vistas na tabela 15 do material

suplementar).

4.5 Mutacdes distribuidas pelos genes

A figura 16 sumariza a quantidade de mutagdes para os 30 genes com mais
mutacdes levando em consideracdo mutacdes em diferentes amostras e tipos tumorais,

identificando se essas mutag¢des sao patogénicas ou nao.
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Figura 16. Oncoprint da quantidade de mutagdes por gene Este oncoprint mostra a
quantidade de mutagdes por gene, demonstrando também a classificacdo desta
mutagdes e se sdo patogénicas (asterisco) segundo o UMD predictor para os 30 genes

com mais mutacgdes levando em consideragao todos os tipos tumorais.
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Fonte: Préprio autor.

Apenas 20 genes sofreram mais de uma mutagdo, sendo em sua maioria 2
mutagcdes em amostras diferentes, somente o gene TNXB sofreu 5 mutag¢des sendo
que 2 delas foram na mesma amostra e nenhuma delas foi classificada com patogénica

segundo a predigao do UMD predictor.
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4.7 Enriquecimiento de vias

A figura 17 mostra que somente os tumores TCGA-BRCA, TCGA-HSNC,
TCGA-KIRC, TCGA-KIRP, TCGA-LICH, TCGA-LUAD, TCGA-LUSC e TCGA-STAD
tiveram vias enriquecidas com valor de p significante. E possivel notar que diferentes
vias foram enriquecidas para cada um dos tumores em TCGA-BRCA a via enriquecida
foi MAPK (JNK) signaling .Para TCGA-HSNC a via enriquecida foi a de biossintese de
gangliolipideos, para KIRC foi enriquecido o complexo Ski envolvido na detecgao de
RNAs, para KIRP foram enriquecidas as vias de biossintese de poliamina e na via de
resgate da metionina , para TCGA-LICH foram enriquecidas as vias spliceossomos
Prp19/CDC5L e 35S U5-snRNP, para TCGA-LUAD foi enriquecida a via da
aminoacil-tRNA sintetase, para LUSC foram enriquecidas as vias complexo contendo
Skp, Cullin, F-box (ou complexo SCF ). Para TCGA-PAAD foi enriquecida a via de
sinalizagcdo WNT. Para TCGA-STAD foi enriquecida a via de jungado de exons e para

TCGA-UCEC foi enriquecida via MAPK / ERK.
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Figura 17. Vias enriquecidas segundo os genes que sofreram mutag¢

causadas por metilagao separadas por tipo tumoral.
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5) DISCUSSAO

Com a realizagdo das analises iniciais em bioinformatica foi possivel ter um panorama
das taxas de tipos de trocas para cada um dos tumores. Ja era sabido e pode ser
comparado na literatura, uma maior taxa de trocas C > T em todo exoma
especialmente em regides de sitios CpG (Zhao, Zhongming. et al., 2006; Abdelfatah,
Eihab et al., 2016). Vale destacar que, o unico tipo tumoral que ndo se enquadra a essa
regra foi o tumor de prostata, onde foi encontrada uma maior quantidade de trocas C >
A ao invés do esperado C > T. Entretanto nao observamos isso no trabalho de Santosh
Yadav onde observaram justamente o contrario, uma maior proporcao de trocas C > T
em relagcdo as demais (Yadav, Santosh et al., 2020). Esse resultado pode ter sido
encontrado devido a baixa quantidade de trocas encontradas em sitios CpG desse
tumor (total de 22 trocas), o que pode ter gerado um viés nessa situagao em especifico
para termos uma proporgdo maior de C > A, mas como a quantidade de mutagdes é
baixa talvez ao olharmos para as demais posi¢coes do exoma tenhamos um resultado
diferente. E interessante notar, também, que a variacdo de metilagdo de amostras de
tecidos normais para tecidos tumorais em sitios CpG onde houveram trocas C > T foi
pequena, ou seja, na maioria dos casos a metilagdo se manteve constante em
amostras de tecido normal e tumoral. Resultados que contrastam com os encontrados
por por Zhou, Dan e colaboradores que encontraram 53 mutacdes somaticas em sitios
CpG para tumor de cdlon e foi visto que os niveis de metilagdo eram menores 50 dos
53 em tumores em relagdo a amostras pareadas normais, sugerindo que essa

diminui¢ao foi causada pela perda da citosina (Zhaou, Dan., 2015).
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Ao analisarmos os genes que mais sofreram mutagées podemos destacar o gene
TNXB que sofreu 5 mutagbes (nenhuma delas patogénica), esse gene codifica a
proteina Tenascina-X, ela € uma glicoproteina de matriz extracelular associada a
deposicdo de fibrilas de colageno. Impactando a rigidez ou elasticidade de
praticamente todas as células do corpo (Valcourt, Ulrich et al., 2015). Relacionado ao
cancer de ovario (Kramer, Marianne et al., 2015). Marcador para mesotelioma (Yuan,
Yuan et al., 2009). O segundo gene com maior numero de mutagdes € o gene SYT16,
ocorreram 3 mutac¢des nesse gene sendo que 2 delas sdo patogénicas, ou seja, podem
inviabilizar a funcionalidade da proteina. Chen e colaboradores (2020) averiguaram que
o aumento da expressao de SYT16 se correlaciona significativamente com o grau de
gliomas(Chen, Jianfeng et al., 2020), este gene codifica uma proteina que pode estar
envolvido no trafego e exocitose de vesiculas secretoras em tecidos ndo neuronais. O
gene COL11A2 teve trés mutagbes sendo que uma delas € patogénica, ele executa a
funcao de fornecer instrugdes para a produgao de um componente do colageno do tipo
XI denominado cadeia pré-alfa2 (XI) (Jakkula, Eveliina et al., 2020). O gene VARS
sofreu 2 mutagdes sendo que uma delas é patogénica. Este gene codifica a proteina
valil-tRNA sintetase ela pertence ao grupo das aminoacil-tRNA sintetases, elas
catalisam a aminoacilagdo do tRNA por seu aminoacido cognato. Podemos notar
também que esta proteina é expressa em cancer colorretal, mamario, de prostata,
pulméo e figado. (Bonnefond, Luc et al., 2005).

Quando olhamos para as categorias a que os genes que sofreram mutagdes
supostamente causadas pelo mecanismo de desaminagédo, podemos mostrar que que
alguns genes relacionados de alguma forma a categorias de processos bioldgicos que

podem de alguma forma contribuir para a tumorigénese, podemos destacar: processos
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metabalicos, crescimento e proliferacdo celular. Esses resultados sugerem que
mutagdes em citosinas metiladas contribuem para a instabilidade gendmica de células
tumorais com implicagbes no funcionamento de genes associados com a
tumorigénese.

Ao analisarmos as vias génicas enriquecidas podemos ver que varias delas
podem de alguma forma estar envolvidas com a progressdo da tumorigénese, nos
tumores de mama (TCGA-BRCA) e de ovario TCGA-UCEC a via enriquecida foi a
MAPK (JNK) signaling uma das principais vias de sinalizagdo da proteina-quinase
responsavel pelo controle de varios processos celulares, incluindo proliferacao,
desenvolvimento embrionario e apoptose (Keshet Y, Seger R, 2010), dessa forma A
sinalizacdo anormal de MAPK pode levar a proliferacdo celular aumentada ou
descontrolada e resisténcia a apoptose, fatores preponderantes para o
desenvolvimento e progressao do cancer, sendo que alteragdes nessa via ja foram
relatadas em cancer humano como resultado da ativagdo anormal de tirosina quinases
receptoras ou mutagdes de ganho de funcéo principalmente nos genes RAS ou RAF
(Santarpia L et. al., 2012). Sendo possivel também identificar evidéncias que sugerem
que a modulagdo da atividade do MKP-1 pode ser uma opcgéo viavel para tornar a
quimioterapia do cancer de mama mais eficaz. (Haagenson, Kelly K. et., al 2010). Liu e
colaboradores (Liu, Ai et al., 2019) sugerem que as alteragdes nessa via possam estar
relacionadas aos receptores de estrogénio, o que faz sentido que essa via seja
enriquecida em céancer de mama e ovario. Em TCGA-KIRC foi enriquecida a via do
complexo Ski que € uma proteina oncogénica que atua como um repressor de TGF- e
impede a transcricdo de genes relacionados. Esta proteina atuaria como uma

oncoproteina no melanoma e no cancer de pancreatico. (Heider, T. Ryan et al., 2007)
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Evidéncias também sugerem que alteragbes na via MAPK (JNK) também
estejam relacionadas com o cancer renal, assim como encontrado em nossos
resultados. Ski aceleraria a progressao do cancer renal ao atenuar a sinalizagaéo do
fator de crescimento transformador B (Taguchi, Luna et al., 2019.) Em TCGA-KIRP
foram enriquecidas as vias de biossintese de poliamina essas moléculas estédo
envolvidas em muitos processos fundamentais de crescimento e sobrevivéncia celular.
No cancer, o metabolismo da poliamina é frequentemente desregulado, indicando de
maneira geral que niveis elevados de poliamida sdo necessarios para a transformagao
e progressao do tumor (Casero, Robert A, et al., 2018; Murray-Stewart, et al., 2016).
Outra via enriquecida para o tumor TCGA-KIRP foi a de resgate da metionina , onde a
dependéncia das células cancerosas da metionina exégena. As linhas celulares nao
tumorigénicas tém a mesma taxa de proliferacdo em meios contendo metionina ou
meios em que a metionina é substituida pelo precursor metabdlico imediato
homocisteina, ocorrendo em diversos tumores entre eles o rim (Stern et al., 1984)

Para TCGA-LUAD foi enriquecida a via da aminoacil-tRNA sintetase esta via forma um
complexo de proteinas macromoleculares com trés fatores auxiliares, designados
proteina multifuncional associadas ao cancer (Kim, Sunghoon, et al., 2011). Para
TCGA-LUSC foram enriquecidas as vias do complexo SCF este complexo tem papéis
importantes na ubiquitinagdo de proteinas envolvidas no ciclo celular. (Ou, Young;
Rattner, J. B., 2004). E interessante destacar que os complexos SCF se tornaram um
alvo anticancer atraente por causa de sua regulagdo positiva em alguns canceres
humanos e seus locais ativos bioquimicamente distintos.(Skaar, et al., 2014). Em
TCGA-PAAD a via de sinalizagdo Wnt foi enriquecida (Komiya, Y., Habas, R. 2008),

essa via regula diversos fenbmenos e eventos durante desenvolvimento embrionario,


https://en.wikipedia.org/wiki/Ubiquitination
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com a organogénese, diferenciagéo, polarizagdo e migracéo celular - recentemente a
via da Wnt foi relacionada a renovagao de células-tronco na carcinogénese foi descrito

de forma mais proeminente para o cancer colorretal. (Zhan, T et al., 2017).
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6) CONCLUSAO

Com esse trabalho foi possivel constatar que as taxas de trocas C > T sao
significativamente maiores do que os demais tipos de trocas como ja relatado em
literatura. Ao analisarmos as trocas que possivelmente foram causadas pelo
mecanismo de desaminacdo, percebemos o impacto, principalmente funcional, que
esse mecanismo pode desencadear, ao notar que grande parte das vias génicas
afetadas por trocas patogénicas estdo diretamente relacionadas ao cancer. Sendo
assim, existem evidéncias que esse mecanismo impacta no desenvolvimento da

tumorigénese.
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8) DADOS SUPLEMENTARES

8.1 Tabelas

Tabela 3. Tabela contendo os valores absolutos da quantidade de cada tipo de troca
para cada tumor nos no arquivo .maf

TCGA
-BLCA 850

TCGA
-BRC
A 2182

TCGA
-CES
Cc 33

TCGA
-CHO
L 242

TCGA
-ESCA 1741

TCGA
-GBM 18

TCGA
-HNS
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TCGA
-KIRC 1388

TCGA
-KIRP = 523

TCGA
-LIHC = 990

TCGA
-LUAD 747

TCGA
-LUSC 1142
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113
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236
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153

25

159

246
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153
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315
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51 106

157 307

25 46

155 417

260 409

518 730

143 355

200 1001

253 261

366 390

52
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19
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382

123

123

85

122
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181

689

876
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632

1151

166
1

823

2097

26

209

1695

20

1887

1441

546

905

762

1175

426

1343

33

218

700

518

223

209

379

589

3300

10008

91

1511

8015

61

8212

8807

3720

6275

5732

8611

89

69

15

16

50

143

43

47

20

21



TCGA
-PAAD 56

TCGA
-PCP
G 21

TCGA
-PRA
D 267

TCGA
-REA
D 582

TCGA
-SAR
C 46

TCGA
-STAD 1936

TCGA
-THCA 233

TCGA
-THY
M 2

TCGA
-UCE
C 1525

1641

68

20

18

82

66

20

total 6 5080
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991

73
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89

1784
1021

12

155

65

10
157

131

495

652
7

46 55 53 121 61

23 26 17 73 24

8 15 M1 11 5

186 638 378 1511 193

11 27 62 87 20

714 54 50 446 670

246 298
2 3 2703 6292 2473

42

466

70

28

461

58

173

109
83

54 9

14 8
248 70
584 21

55 11
2111 50
371 86

2 0
1579 29
1660

4 4929

257

82

2601

1577

239

9324

1241

11

9100

88775

70

43

527
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Tabela 4. Tabela contendo a soma das trocas complementares para cada um dos
tumores.

Contagem de cada uma das trocas por tumor (soma das trocas
complementares)

c>t c>g c>a t>c t>g t>a total
TCGA-BLCA 1673 905 306 227 84 105 3300
TCGA-BRCA 4279 2738 1126 627 339 310 9419
TCGA-CESC 59 9 11 7 4 1 91
TCGA-CHOL 451 73 447 111 35 50 1167
TCGA-ESCA 3436 421 2401 841 602 314 8015
TCGA-GBM 38 5 5 6 2 0 56
TCGA-HNSC 3779 1458 1356 845 268 506 8212
TCGA-KIRC 2829 1031 1762 1460 724 1001 8807
TCGA-KIRP 1069 450 484 696 245 296 3240
TCGA-LIHC 1895 444 1268 2006 256 406 6275
TCGA-LUAD 1509 720 2258 497 180 568 5732
TCGA-LUSC 2317 1189 3364 781 224 736 8611
TCGA-PAAD 110 15 107 11 7 7 257
TCGA-PCPG 35 10 10 23 3 1 82
TCGA-PRAD 515 138 1457 276 107 108 2601
TCGA-READ 1166 41 143 138 47 42 1577
TCGA-SARC 101 29 49 21 13 26 239
TCGA-STAD 4047 132 972 3084 379 1016 9630
TCGA-THCA 604 152 147 218 31 89 1241
TCGA-THYM 4 0 3 3 1 0 11
TCGA-UCEC 3104 49 3518 941 1384 104 9100

total 33020 10009 21194 12819 4935 5686 87663
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Tabela 5. Tabela contendo a contagem total de trocas em sitios CpG para cada tumor.
Contagem total de trocas em sitios CpG por tumor

Quantidade

Tumor c>tc>gc>ag>tg>a g>c totaltrocas amostras
TCGA-BL

CA 12 2 1 2 9 3 29 13
TCGA-BR

CA 18 5 3 3 18 5 52 24
TCGA-CE

SC 0 0 0 0 1 0 1 1
TCGA-CH

OL 6 0 0 3 2 0 11 9
TCGA-ES

CA 33 0 3 5 44 0 85 14
TCGA-GB

M 0 1 0 0 0 0 1 1
TCGA-HN

SC 30 4 5 5 29 3 76 42
TCGA-KIR

C 16 2 2 3 17 5 45 37
TCGA-KIR

P 6 2 2 2 6 5 23 19
TCGA-LIH

C 12 3 2 7 10 1 35 26
TCGA-LU

AD 12 1 5 6 11 2 37 15
TCGA-LU

SC 9 3 14 13 20 10 69 18
TCGA-PA

AD 2 0 0 1 2 0 5 4
TCGA-PR

AD 4 0 12 5 1 0 22 9
TCGA-ST

AD 33 0 1 1 56 0 91 2

TCGA-TH 2 0 0 0 5 1 8 6



CA

TCGA-UC
EC

40

62

73

Tabela 6. Tabela contendo a soma das trocas complementares em sitios CpG para

cada um dos tumores.

Contagem de cada uma das trocas em sitios CpG por tumor (soma das

trocas complementares)

c>t c>g c>a total

TCGA-BLCA 21 5 3 29
TCGA-BRC

A 36 10 6 52
TCGA-CHO

L 8 0 3 11
TCGA-ESCA 77 0 8 85
TCGA-HNS

C 59 7 10 76
TCGA-KIRC 33 7 5 45
TCGA-KIRP 12 7 4 23
TCGA-LIHC 22 4 35
TCGA-LUAD 23 3 11 37
TCGA-LUSC 29 13 27 69
TCGA-PAAD 4 0 1 5
TCGA-PRA

D 5 0 17 22
TCGA-STAD 89 0 2 91
TCGA-THCA 7 1 0 8
TCGA-UCE

C 61 0 1 62
total 487 58 107 652




74

Tabela 7. Tabela contendo as trocas em sitios CpG metilados para cada um dos
tecidos em amostras normais.

Contagem total de trocas em sitios CpG metilados (amostras normais)

total Quantidade
Tumor c>tc>g c>a g>t g>a g>c trocas amostras

TCGA-BL

CA 12 1 1 1 6 2 23 11
TCGA-BR

CA 14 2 2 3 14 0 35 20
TCGA-C

HOL 6 0 0 3 2 0 11 8
TCGA-ES

CA 26 0 2 5 39 0 72 14
TCGA-H

NSC 23 4 2 4 27 2 62 36
TCGA-KI

RC 15 1 1 2 15 4 38 32
TCGA-KI

RP 5 1 2 2 6 4 20 17
TCGA-LI

HC 11 3 1 5 9 0 29 21
TCGA-LU

AD 10 1 5 6 9 1 32 12
TCGA-LU

SC 6 1 1 13 18 6 55 16
TCGA-PA

AD 2 0 0 1 2 0 5 4
TCGA-PR

AD 3 0 10 5 1 0 19 6
TCGA-ST

AD 29 0 1 1 50 0 81 2
TCGA-TH

CA 1 0 0 0 5 1 7 5
TCGA-U

CEC 34 0 0 119 0 54 5
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Total 197 14 38 92 222 20 543

Tabela 8. Tabela contendo a soma das trocas complementares em sitios CpG
metilados para cada um dos tecidos em amostras normais.

Contagem total de trocas em sitios CpG metilados (amostras normais
complementares somados)

Tumor c>t c>g c>a total

TCGA-BLCA 18 3 2 23
TCGA-BRCA 28 2 5 35
TCGA-CHOL 8 0 3 11
TCGA-ESCA 63 0 7 70
TCGA-HNSC 50 6 6 62
TCGA-KIRC 30 5 3 38
TCGA-KIRP 11 5 4 20
TCGA-LIHC 20 3 6 29
TCGA-LUAD 19 2 11 32
TCGA-LUSC 24 7 24 55
TCGA-PAAD 4 0 1 5
TCGA-PRAD 4 0 15 19
TCGA-STAD 79 0 2 81
TCGA-THCA 6 1 0 7
TCGA-UCEC 53 0 1 54

total 417 35 90 542
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Tabela 9. Tabela contendo trocas em sitios CpG nao metilados para cada um dos
tecidos em amostras normais.

Contagem total de trocas em sitios CpG nao metilados (amostras normais)

total Quantidade
Tumor c>t c>g c>a g>t g>a g>c trocas amostras
TCGA-BLC
A 0 1 0 1 2 1 5 5
TCGA-BR
CA 4 3 1 0 4 3 15 8
TCGA-CH
oL 0 0 0 0 0 0 0 0
TCGA-ES
CA 8 0 1 0 6 0 15 9
TCGA-HN
SC 7 0 3 1 2 1 14 14
TCGA-KIR
C 1 1 1 1 2 1 7 6
TCGA-KIR
P 1 1 0 0 0 1 3 3
TCGA-LIH
C 1 0 1 2 1 1 6 6
TCGA-LUA
D 2 0 0 0 2 1 5 5
TCGA-LUS
C 3 2 3 0 2 4 14 11
TCGA-PAA
D 0 0 0 0 0 0 0 0
TCGA-PR
AD 1 0 2 0 0 0 3 3
TCGA-STA
D 4 0 0 0 6 0 10 2
TCGA-TH
CA 0 1 0 0 0 0 1 2
TCGA-UC

EC 6 0 0 0 2 0 8 1



total

38

12

30

13

107

77
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Tabela 10. Tabela contendo a soma das trocas complementares em sitios CpG nao
metilados para cada um dos tecidos em amostras normais.

Quantidade de trocas em sitios CpG nao metilados (somando as
complementares )

Tumor c>t c>g c>a total
TCGA-BLCA 2 2 1 5
TCGA-BRC

A 8 6 1 15
TCGA-CHO

L 0 0 0 0
TCGA-ESCA 9 0 1 10
TCGA-HNS

C 9 1 4 14
TCGA-KIRC 3 2 2 7
TCGA-KIRP 1 2 0 3
TCGA-LIHC 2 1 3 6
TCGA-LUAD 3 1 0 4
TCGA-LUSC 5 6 3 14
TCGA-PAAD 0 0 0 0
TCGA-PRA

D 1 0 2 3
TCGA-STAD 10 0 0 10
TCGA-THCA 0 1 0 1
TCGA-UCE

C 8 0 0 8

total 68 22 17 107
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Tabela 11. Tabela contendo as trocas em sitios CpG metilados para cada um dos
tecidos em amostras tumorais.

Contagem total de trocas em sitios CpG metilados (amostras tumorais)
total Quantidade

Tumor c>t c>g <c>a g>t g>a g>c trocas amostras
TCGA-BLCA 12 2 0 1 6 2 21 11
TCGA-BRC

A 16 1 2 3 14 0 36 21
TCGA-CHO

L 6 0 0 3 2 0 12 8
TCGA-ESCA 30 0 2 5 39 0 76 14
TCGA-HNS

C 23 4 4 4 28 2 65 35
TCGA-KIRC 15 2 1 2 14 4 38 32
TCGA-KIRP 5 1 2 2 6 4 20 17
TCGA-LIHC 10 3 1 4 8 0 26 19
TCGA-LUAD 10 1 5 6 10 1 33 12
TCGA-LUSC 6 2 10 13 16 6 53 17
TCGA-PAAD 2 0 0 1 2 0 5 4
TCGA-PRA

D 3 0 10 5 1 0 19 6
TCGA-STAD 32 0 1 1 53 0 87 2
TCGA-THCA 6 0 0 0 4 1 6 5
TCGA-UCE

C 30 0 0 0 18 0 48 4

Total 206 17 38 50 221 20
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Tabela 12. Tabela contendo a soma das trocas complementares em sitios CpG
metilados para cada um dos tecidos em amostras tumorais.

Contagem total de trocas em sitios CpG metilados (amostras tumorais)

Tumor c>t c>g c>a total

TCGA-BLCA 20 4 1 25
TCGA-BRCA 30 1 5 36
TCGA-CHOL 8 0 3 11
TCGA-ESCA 69 0 7 76
TCGA-HNSC 51 6 8 65
TCGA-KIRC 29 6 3 38
TCGA-KIRP 1 5 4 20
TCGA-LIHC 18 3 5 26
TCGA-LUAD 20 2 11 33
TCGA-LUSC 22 8 23 53
TCGA-PAAD 4 0 1 5
TCGA-PRAD 4 0 15 19
TCGA-STAD 85 0 2 87
TCGA-THCA 6 1 0 7
TCGA-UCEC 48 0 48 48

total 425 37 136
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Tabela 13. Tabela contendo as troca em sitios CpG ndo metilados para cada um dos
tecidos em amostras tumorais.

quantidade de trocas em sitios CpG nao metilados (amostras tumorais)
total Quantidade

Tumor c>t c>g c>ag>t g>a g>c trocas amostras
TCGA-BLCA 0 0 1 1 0 1 3 3
TCGA-BRCA 2 4 1 0 4 3 14 7
TCGA-CHOL 0 0 0 0 0 0 0 0
TCGA-ESCA 3 0 0 0 5 0 8 7
TCGA-HNSC 7 0 1 1 1 1 1 11
TCGA-KIRC 1 0 1 1 3 1 7 6
TCGA-KIRP 1 1 0 0 0 1 3 3
TCGA-LIHC 2 0 1 3 2 1 9 9
TCGA-LUAD 2 0 0 0 1 1 4 4
TCGA-LUSC 3 1 4 0 4 4 16 10
TCGA-PAAD 0 0 0 0 0 0 0 0
TCGA-PRAD 1 0 2 0 0 0 3 3
TCGA-STAD 1 0 0 0 3 0 4 2
TCGA-THCA 0 1 0 0 0 0 1 2
TCGA-UCEC 10 0 0 1 3 0 14 3
Total 33 7 M 7 27 13 98
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Tabela 14. Tabela contendo a soma das trocas complementares em sitios CpG nao
metilados para cada um dos tecidos em amostras tumorais.

quantidade de trocas em sitios CpG nao metilados (somando as
complementares, amostras tumorais)

Tumor c>t c>g c>a total
TCGA-BLCA 0 1 2 3
TCGA-BRC

A 6 7 1 14
TCGA-CHO

L 0 0 0 0
TCGA-ESCA 3 0 0 3
TCGA-HNS

C 8 1 2 1
TCGA-KIRC 4 1 2 7
TCGA-KIRP 1 2 0 3
TCGA-LIHC 4 1 4 9
TCGA-LUAD 2 1 0 3
TCGA-LUSC 7 5 4 16
TCGA-PAAD 0 0 0 0
TCGA-PRA

D 1 0 2 3
TCGA-STAD 4 0 0 4
TCGA-THCA 0 1 0 1
TCGA-UCE

C 13 0 1 14

Total 54 20 18 92
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Tabela 15. Tabela que relaciona os dados metilagcdo entre amostras normais e
tumorais.

Comparacao metilagao amostras normais x amostras tumorais

sem
metilado metilado nao metilado nao metilado informacao
normal e normal x nao normal x normal x nao de
metilado metilado metilado metilado beta_value
Tumor tumoral tumor tumor tumor (excluidas)
BLCA 18 0 2 0 1
BRCA 28 0 2 6 0
CHOL 8 0 0 0 0
ESCA 62 1 7 2 5
HNSC 49 1 2 3 4
KIRC 29 1 0 0 3
KIRP 11 0 0 0 1
LIHC 18 2 0 1 1
LUAD 19 0 1 2 1
LUSC 21 3 1 4 1
PAAD 0 0 0 0
PRAD 0 0 1 0
STAD 79 0 6 0 4
THCA 6 0 0 0 1
UCEC 46 8 2 2 3




Tabela 16. Tabela contendo a contagem dos tipos de mutagdes.

Tipos de mutagdes para Trocas em sitios CpG metilados

Tumor Missense nonsense silent RNA
TCGA-BLCA 10 0 10 0
TCGA-BRC

A 17 3 7 3
TCGA-CHO

L 5 1 2 0
TCGA-ESCA 39 1 21 9
TCGA-HNS

C 33 0 19 0
TCGA-KIRC 17 2 10 1
TCGA-KIRP 9 0 2 0
TCGA-LIHC 14 0 6 0
TCGA-LUAD 15 0 5 0
TCGA-LUSC 17 1 7 0
TCGA-PAAD 3 0 1 0
TCGA-PRA

D 2 0 1 1
TCGA-STAD 54 2 29 0
TCGA-THCA 5 0 1 0
TCGA-UCE

C 36 3 17 0
total 276 13 138 14




Tabela 17. Tabela contendo contagem de trocas patogénicas e n&o patogénicas.

Impacto das mutagoes

nao

missense patogenico p:togenico nonsense patogenico

TCGA-BLCA 4 6 TCGA-BLCA 0
TCGA-BRCA 10 7 TCGA-BRCA 3
TCGA-CHOL 5 0 TCGA-CHOL 1
TCGA-ESCA 22 17 TCGA-ESCA 1
TCGA-HNSC 19 14 TCGA-HNSC 0
TCGA-KIRC 12 5 TCGA-KIRC 2
TCGA-KIRP 6 3 TCGA-KIRP 0
TCGA-LIHC 7 7 TCGA-LIHC 0
TCGA-LUAD 7 8 TCGA-LUAD 0
TCGA-LUSC 3 14 TCGA-LUSC 1
TCGA-PAAD 3 0 TCGA-PAAD 0
TCGA-PRAD 1 1 TCGA-PRAD 0
TCGA-STAD 36 18 TCGA-STAD 2
TCGA-THCA 2 3 TCGA-THCA 0
TCGA-UCEC 26 10 TCGA-UCEC 3
total 163 113 total 10
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8.2 Programas

download_metylation_files.R
#R
library(TCGADbiolinks) #carrega o pacote TCGABIoLinks no R
#estes dois comandos definem em qual diretério serdo salvos o0s aruivos
gerados pelo script
dir <- paste0("~/data/cisb-0037/data/metilation/methylation_450/", cancer)
setwd(dir)

#Faz a consulta ao banco de dados do GDC e retorna um dataframe com varias
informacdes a cerca de dados de metilacéo

#E definido o projeto a ser pesquisado e em seguida sdo definidos varios filtros
para a consulta, tais como: categoria dos dados (metilagdo de DNA), legacy (que dis
respeito a dados gerados tendo como genoma referéncia o Ghr37, caso fosse usado o
Ghr38 seria harminized)

query_metilation <- GDCquery(project= cancer,

data.category = "DNA methylation",
legacy = TRUE)

Essa consulta permite 0 acesso a todos os dados de metilagcdo de diferentes
plataformas, entretanto foi observado que podemos ter o mesmo ID de amostra em
diferentes plataformas, dessa forma essa consulta deve ser feita especificando a
plataforma de interesse.

E possivel a utilizagdo de 3 plataformas:

query_metilation450 <- GDCquery(project= cancer,

data.category = "DNA methylation",
platform = "lllumina Human Methylation 450",
legacy = TRUE

query_metilation27 <- GDCquery(project= cancer,
data.category = "DNA methylation",
platform = "lllumina Human Methylation 27",
legacy = TRUE)

query_metilation_vcf <- GDCquery(project= cancer,
data.category = "DNA methylation",
platform = "lllumina HiSeq,
legacy = TRUE)
#Algo interessante ocorre com a plataforma lllumina HiSeq, ja que sao
disponibilizados dois tipos de arquivos .bed e .vcf. Esses dois arquivos curiosamente
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tem o mesmo ID, sendo assim, quando a consulta é feita as amostras parecem estar
duplicadas. Para resolver isso, mais um filtro deve ser adicionado, file.type = "vcf" (tipo
de arquivo, bed ou vcf):
query_metilation_vcf <- GDCquery(project= cancer,

data.category = "DNA methylation",

platform = "lllumina HiSeq",

file.type = "vcf",

legacy = TRUE)

query_metilation_bed <- GDCquery(project= cancer,
data.category = "DNA methylation",
platform = "lllumina HiSeq",
file.type = "bed",
legacy = TRUE)

Com a consulta para cada uma das plataformas feitas € necessario mais um filtro, a
identificacdo das amostras pareadas, ou seja, a identificagdo das amostras normais e
tumorais retiradas do mesmo paciente, esse dado é importante para a comparagao do
que esta metilado em tecido normal e ndo esta metilado em tecido tumoral. Para tal
foram utilizados dois comandos:

Este comando retira da query campo results pfimeira coluna campo cases todos os IDs
(também chamados de barcodes) de todas as amostras para aquela consulta.

bard50 <- unlist(query_metilation450%$results[[1]]$cases)

#Escreve um arquivo .txt com todas as amostras para a consulta corrente

write(bar450, pasteO(cancer,"_ Methylation_450.txt")

Este comando seleciona de todos os barcodes recuperados quais sao pareados.
SSS450 <- TCGAquery_MatchedCoupledSampleTypes(bar450,c("NT","TP"))

##Escreve um arquivo .txt com todas as amostras pareadas para a consulta corrente
write(SSS450, pasteO(cancer,"_Methylation_450_ pareados.txt"))

Isto é feito analisando O BArcode das amostras olhando especificamente para o $°
campo

TCGA-02-0001-01C-01D-0182-01 -> 01 é o codigo para tecidos tumorais
TCGA-02-0001-11C-01D-0182-01 -> 11 é o cbdigo para tecidos normais



88

ApoOs esse passo ter sido realizado é hora de fazer o download das amostras. O
download é realizado com outra consulta (query) onde somente as amostras pareadas
vao ser consultadas e comporao a query.
query_metilation450_2 <- GDCquery(project= cancer,
data.category = "DNA methylation",
platform = "lllumina Human Methylation 450",
legacy = TRUE,
barcode = SSS450)
#Faz o download das amostras pareadas
GDCdownload(query_metilation450 2)
#Prepara os dados para serem usados pelo TCGABIolinks
fileName <- pasteO("metilation450_", cancer, ".rda")
GDCprepare(query_metilation450_2, save=TRUE, save.filename= fileName)

download_mafs.R

# Este programa faz o download dos arquivos de mutalgao .maf
library(TCGADbiolinks)

setwd("/home/erico/Documents/mutation/biolinks")

query.maf.hg19 <- GDCquery(project = "TCGA-BRCA",
data.category = "Simple nucleotide variation",
data.type = "Simple somatic mutation”,
access = "open",
legacy = TRUE)

GDCdownload(query.maf.hg19)

maf <- GDCprepare(query.maf.hg19)

count_mutations_v2.perl
#!/usr/bin/perl

#Este programa faz a contagem de trocas de todas as bases para todas as bases dos
alelos normais para os alelos tumorais

my $filename = $ARGV][0];#pega o nome do arquivo que é passado como parametro
open(my $fh, $filename)# Abre o arquivo passado como parametro
or die "N&o foi possivel abrir o arquivo '$filename' $!";
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print "Contagem trocas arquivo $filename \n";
while (my $row = <$fh>) { #percorre todo arquivo linha por linha

@temp = split("\t",$row); #splita cada linha usando com separador o \t,
guardando em capos do vetor @temp

$size_temp = scalar(@temp);#encontr o tamanho do vetor @temp

#0O campo 17 contém informacao de base no alelo1 normal

#0O campo 18 contém informacéo de base no alelo2 normal

#0O campo 11 contém informacao de base no alelo1 tumoral

#0O campo 12 contém informacao de base no alelo2 normal

chomp $temp[11];#reira caracter \n da string

chomp $temp[12];

chomp $temp[17];

chomp $temp[18];

$temp[11] =~ s/Ns+|\s+$//g;#retira espacos do inicio e do fim da string

$temp[12] =~ s/Ms+|\s+$//g;

$temp[17] =~ s/Ms+|\s+$//g;

$temp[18] =~ s/Ms+|\s+$//g;

if($temp[17] eq "C" ){#toda vez que a base C é encontrada no campo 17 a
variavel $base C é incrementada em 1, assim até o final do arquivo é possivel saber
quantas vezes a base um apareceu

$base C = $base C + 1;

}

if($temp[17] eq "G"){

$base G = $base G + 1;
}
if($temp[17] eq "T"){

$base T =9%base T+ 1;
¥

if($temp[17] eq "A"){

$base A =3%base A+1;

}

H#HiHHHHHHE Troca de C para demais bases ##HHHHH

if($temp[17] eq "C" and $temp[11] eq "T"¥ #toda vez que a base C é
encontrada no campo 17 e a base T é encontrada no campo 11 a variavel $c_t_alelle1
€ incrementada em 1, assim até o final do arquivo é possivel saber quantas vezes hobe
atroca de C>T

$c t alelle1 = $c t alelle1 +1;
}
if($temp[18] eq "C" and $temp[12] eq "T"){



$c t alelle2 = $c_t_alelle2 +1;

}
S

if($temp[17] eq "C" and $temp[11] eq "G"){

$c_g_alelle1l = $c_g_alelle1 +1;

}

if($temp[18] eq "C" and $temp[12] eq "G"}

$c_g alelle2 = $c_g_alelle2 +1;

}
HHHHHHHHHHHH

if($temp[17] eq "C" and $temp[11] eq "A"){

$c _a alelle1l = $c_a_alelle1 +1;

}
if($temp[18] eq "C" and $temp[12] eq "A")}{
$c a_alelle2 = $c_a_alelle2 +1;

}

H#HiHHHHHHE Troca de T para demais bases ###HHHHH#

if($temp[17] eq "T" and $temp[11] eq "C"){

$t_c_alelle1 = $t_c_alelle1 +1;

}

if($temp[18] eq "T" and $temp[12] eq "C"){
$t c alelle2 = $t_c_alelle2 +1;

}

HHHHHHHE T

if($temp[17] eq "T" and $temp[11] eq "G"){
$t_g_alelle1 = $t_g_alelle1 +1;

}

if($temp[18] eq "T" and $temp[12] eq "G"){
$t_g_alelle2 = $t_g_alelle2 +1;

}

HEHHHHHH T

if($temp[17] eq "T" and $temp[11] eq "A"){
$t a alelle1 = $t_a_alelle1 +1;

}

if($temp[18] eq "T" and $temp[12] eq "A"}
$t a alelle2 = $t_a_alelle2 +1;

}

#HHHHHHHE Troca de A para demais bases ##HHHH#H
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if($temp[17] eq "A" and $temp[11] eq "T"){
$a_t alellel = $a_t alelle1 +1;
}
if($temp[18] eq "A" and $temp[12] eq "T"}
$a_t alelle2 = $a_t alelle2 +1;
}
M
if($temp[17] eq "A" and $temp[11] eq "G")
$a_g alelle1 = $a_g_alelle1 +1;
}
if($temp[18] eq "A" and $temp[12] eq "G")
$a_g_alelle2 = $a_g_alelle2 +1;
}
M
if($temp[17] eq "A" and $temp[11] eq "C"){
$a_c_alelle1l = $a_c_alelle1 +1;
}
if($temp[18] eq "A" and $temp[12] eq "C"){
$a_c alelle2 = $a_c_alelle2 +1;

}

#HHHAH#HE Troca de G para demais bases ####H#HHE

if($temp[17] eq "G" and $temp[11] eq "T"{

$g_t alellel = $g_t alelle1 +1;

}

if($temp[18] eq "G" and $temp[12] eq "T")}
$g_t alelle2 = $g_t alelle2 +1;

¥

HEHHHHHHEHHE

if($temp[17] eq "G" and $temp[11] eq "A"){
$g_a_alelle1 = $g_a_alelle1 +1;

}

if($temp[18] eq "G" and $temp[12] eq "A"){
$g_a_alelle2 = $g_a_alelle2 +1;

}

HIHHHHEHE

if($temp[17] eq "G" and $temp[11] eq "C"){
$g_c alelle1 = $g_c_alelle1 +1;

}
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if($temp[18] eq "G" and $temp[12] eq "C"){
$g_c_alelle2 = $g_c_alelle2 +1;
}
$i=8i+1;
}

print " \n Quantidade de C:$base C \n
Quantidade de G:$base_G \n
Quantidade de T:$base_T \n
Quantidade de A:$base_A\n

Troca C para T alelo 1:$c _t_alelle1 e alelo 2: $c_t_alelle2 \n
Troca C para G alelo 1:$c_g_alelle1 e alelo 2: $c_g_alelle2 \n
Troca C para A alelo 1:$c_a_alelle1 e alelo 2: $c_a_alelle2\n
HHHEHHH AN
Troca T para C alelo 1:$t_c_alelle1 e alelo 2: $t_c_alelle2 \n
Troca T para G alelo 1:$t_g_alelle1 e alelo 2: $t_g_alelle2 \n
Troca T para A alelo 1:$t_a_alelle1 e alelo 2: $t_a_alelle2\n
HHHEHHH AN
TrocaAparaT alelo 1:$a_t_alelle1 e alelo 2: $a_t_alelle2 \n
Troca A para G alelo 1:$a_g_alelle1 e alelo 2: $a_g_alelle2 \n
Troca AparaAalelo 1:$a_c_alelle1 e alelo 2: $a_c_alelle2\n
HHHEHHH AN
Troca G para T alelo 1:$g_t _alelle1 e alelo 2: $g_t_alelle2 \n
Troca G para A alelo 1:$g_a_alelle1 e alelo 2: $g_a_alelle2 \n
Troca G para C alelo 1:$g_c_alelle1 e alelo 2: $g_c_alelle2\n
Quantidade de mutacoes:$i\n";

Compare_mutation_metilation2.perl

#!/usr/bin/perl

#Esse script tem o objetivo de a partir de dois arquivos .maf identificar o numero de
variantes presentes nos dois arquivos.

#Pega o nome do primeiro arquivo que € passado como parametro

my $filename = $ARGV]0];

$file1 = “cat $filename’;#le todo o arquivo 2 e o armazena na variavel $file2
@rows_file1 = split("\n",$file1);#guarda cada linha do arquivo em um campo do vetor
@rows_file1

$size_file1 = scalar(@rows_file1);#guarda na variavel $size file1 a quantidade de
linhas do arquivo1
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for(my $i = 0; $i < $size_file1;$i++){ #percorre todas as linhas do arquivo1
$rows_file1[$i] =~ s/M\s+|\s+$//g;#remove espagos em branco
@fields_file1 = split("\t",$rows_file1[$i]); #divide cada linha em campos tendo como
base o caracter \t
$size_fields1 = scalar(@fields_file1); #encontra quantos campos tem na linha
for(my $j = 0;3j < $size_fields1 ; $j++){ #percorre todos os campos da linha
$matriz_file1[$i][$j] = $fields_file1[$j]; # guarda cada um dos campos em
campos de uma linha de uma matiz

}

#Pega o nome do segundo arquivo que é passado como parametro

my $filename2 = $ARGV[1];

$file2 = “cat $filename2’;#le todo o arquivo 2 e o armazena na variavel $file2
@rows_file2 = split("\n",$file2);#guarda cada linha do arquivo em um campo do vetor
@rows_file2

$size_file2 = scalar(@rows_file2);#guarda na variavel $size file2 a quantidade de
linhas do arquivo2

for(my $i = 1; $i < $size_file2;$i++){ #percorre todas as linhas do arquivo2
$rows_file2[$i] =~ s/M\s+|\s+$//g;#remove espagos em branco
@fields_file2 = split("\t",$rows_file2[$i]);#divide cada linha em campos tendo como
base o caracter \t
$size_fields2 = scalar(@fields_file2);#encontra quantos campos tem na linha
for(my $j = 0;3j < $size_fields2 ; $j++){#percorre todos os campos da linha
$matriz_file2[$i][$j] = $fields_file2[$j];# guarda cada um dos campos em
campos de uma linha de uma matiz
}
¥

for(my $i = 0; $i < $size_file1; $i++){#percorre todas as linhas da primeira matriz
#print "linha $i\n";
$coord file1 = $matriz_file1[$i][5] - 1;#guarda o valor da coluna 5 da matriz
subtraido de 1 na variavel coord _file1
for(my $y = 1; $y < $size_file2; $y++){#percorre todas as linhas da matriz2
$coord_file2 = $matriz_file2[$y][4] + O;#converte o valor da coluna 4 em
inteiro e o guarda na variavel $coord_file2
$beta_value = $matriz_file2[$y][1] + O;#converte o valor da coluna 4 em
inteiro e o guarda na variavel $beta_value
#if($beta_value => 0.3){
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if($matriz_file1[$i][4] eq $matriz_file2[$y][3] and $matriz_file1[$i][5] eq
$matriz_file2[$y][4]){#compara o cromossomo e as posigdes nos dois arquivos
print"$matriz_file1[$i][0] \t $matriz_file1[$i][4] \t $matriz_file1[$i][5] \t
$matriz_file1[$i][8] \t $matriz_file1[$i][18] \t $matriz_file1[$i][12] \t $matriz_file1[$i][45] \t
$matriz_file2[$y][1] \t Smatriz_file1[$i][15] \t $matriz_file1[$i][16]\n "; #imprime os
campos nome do gene, cromossomo, psi¢ao, impacto da mutacéo, base normal, base
tumor, strand, beta_value, barcode tumor, barcode normal
}
if($matriz_file1[$i][4] eq $matriz_file2[$y][3] and $coord file1 ==
$coord_file2){#compara o cromossomo nos dois arquivos a posicdo no arquivo de
mutacdo com a posigao anterior no arquivo de metilacao
print"$matriz_file1[$i][0] \t $matriz_file1[$i][4] \t
$matriz_file1[$i][5] \t $matriz_file1[$i][8] \t $matriz_file1[$i][18] \t $matriz_file1[$i][12] \t
$matriz_file1[$i][45] \t $matriz_file2[$y][1] \t $matriz_file1[$i][15] \t
$matriz_file1[$i][16]\n"; #imprime os campos nome do gene, cromossomo, psicdo,
impacto da mutacdo, base normal, base tumor, strand, beta value, barcode tumor,
barcode normal

}
#}

}
}

Mas como esse programa foi rodado em cluster para varias amostras ao mesmo tempo
foi necessaria a confecgédo do programa run__ intersect.sh

#!/bin/bash

foriin "cat list_of _donnors_metilation’;do
#echo $i;

met="grep "$i" list_metilation_files CESC_normal’;
var="echo $i | awk -F '-' {print $3}";

#echo $var;

mut="grep "$var" ../list_mutation_files CESC";

#echo "aqui $mut";
#echo $met;
cat modelo.sh | sed 'ssINOME\ DO\ JOB/run\_intersect/g' > programs/$i.sh;



echo "./compare_mutation_metilation2.perl $mut $met
/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-CESC/output/mut_x_met/normal/$i.intersect"
programs/$i.sh;

done

Para cada paciente foi gerado um programa como esse:
#!/bin/bash -v

#PBS -S /bin/bash

#PBS -N run_intersect

#PBS -l nodes=1:ppn=1

#PBS -0 saida_torque

#PBS -e saida_erro_torque

#PBS -e out

#PBS -qg emu

### cd to directory where the job was submitted:
cd $PBS_O_WORKDIR

### determine the number of allocated processors:
NPROCS="wc -I < $PBS_NODEFILE®

eChO "——-mmmmmmmmmeee "
echo "PBS job running on: "hostname™
echo "in directory: “pwd™"

echo "nodes: SNPROCS"
echo "nodefile:"

cat $PBS_NODEFILE
echo "---------e-enm-

#ulimit -s unlimited
set -m # Enable Job Control

##Coloque seus comandos apos esta linha
HHH R R R

.Jcompare_mutation_metilation2.perl
/data1/projects/cisbi-0037/data/mutation/tcga2bed _original/<amostra>.maf

/data1/projects/cisbi-0037/data/metilation/tcga2bed_original/normal/j<amostra>.txt
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>>

>

/data1/projects/cisbi-0037/output/mut_x_met/normal/beta_maior_0.3/<amostra>.intesec

t
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select_metilation_cutof.perl
#!/usr/bin/perl

#este script seleciona dos arquivos de metilacdo o cutoff de beta value para se
considerar uma base C como metilada.

my $filename = SARGV[0];

open(my $fh, '<;:encoding(UTF-8)', $filename)
or die "N&o foi possivel abrir o arquivo '$filename' $!";

$i=0;

while (my $row = <$fh>) {
chomp $row;
@temp = split("\t",$row);
if($i <= 1)

#print "$row \n";

Y
$beta_value = $temp[7] + 0;
if(fbeta_value <= 0.3){
print "$row\n";

}
$i=%i+1;
}

select_cs_e_gs.perl
#!/usr/bin/perl

#este script seleciona somente as trocas C>T e G>A dos aruqivos de interseccao.
my $filename = $ARGV][0];

open(my $fh, '<:encoding(UTF-8)', $filename)
or die "N&o foi possivel abrir o arquivo '$filename' $!";

$i=0;

while (my $row = <$fh>) {
chomp $row;
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@temp = split("\t",$row);
$temp[4] =~ s/Ms+|\s+$//g;
$temp[5] =~ s/Ms+|\s+$//g;
if($temp[4] eq "C" and $temp[5] eq "T"}
print "$row\n";

}
if($temp[4] eq "G" and $temp[5] eq "A")
print "$row\n";

}
$i=%i+1;

Que tinha como nome o proprio identificador da amostra.

Comandos

A seguir esta demosstrado todos os comandos utilizados até agora, lembrando que
alguns comandos sao a chamada para os programas listados no indice anterior:

Este comando foi utilizdo para listar todos os arquivos que comegam com a string
jhu-usc e terminam .txt Pois todos os arquivos precisavam ser extraidos de suas pastas
Is */jhu-usc.**.txt > list_files

Este comando extrai todos os arquivos de seus diretorios e os salva no diretorio
corrente
foriin “cat list_files’; do cp $i .; done

Este comando envia os arquivos para o diretério correto
mv jhu-usc.edu* ../../../..[..]..tcga2bed_original_pareados/

cd ../..l..l..l..]..Itcga2bed_original_pareados/
As amostras precisavam ser divididas em dois grupos, normais e tumorais, para isso

dois arquivos foram gerados, um contendo barcodes de amostras normais e outro
contendo barcodes de amostras tumorais.
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Is jhu-usc.edu* | awk -F "' '{ print $6} | awk -F ' { print $1 "-" $2 "-" $3 "-" $4}' | grep
"-11[A-Z]' > normal_list

Is jhu-usc.edu* | awk -F "' '{ print $6} | awk -F '-' '{ print $1 "-" $2 "-" $3 "-" $4}' | grep
"-01[A-Z]' > tumoral_list

A partir dessas listas foram geradas listas contendo o nome de arquivos tumorais e
normais

foriin “cat normal_list’; do Is jhu-usc.edu* | grep "$i" ;done > files_normal_list

for i in “cat tumoral_list’; do Is jhu-usc.edu* | grep "$i" ;done > files_tumoral_list

A partir dessas lista geradas foi possivel copiar amostras normais para o diretorio de
normais e amostras tumorais para o diretorio de tumorais.

foriin “cat files_normal_list’; do mv $i normal;done

for i in “cat files_tumoral_list’; do mv $i tumor;done

Este comadno foi usado para gerar uma lista com o id de todos os doadores a partir
dos dados de mutagdo comparadno com os dados de metilagdo, garantindo que
haveria somente amostras iguais sendo comparadas.

Is *.txt | awk -F '-' {print $3}' > list_of donnors

Este comando recupera todo o camino do arquivos de metilagdo normais ou tumorais

Is
/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-BLCA/data/metilation/tcga2bed_original_pareados/file

s/normal/*.txt >
/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-BLCA/list_metilation_files_ BLCA normal

Este comando recupera somente as amostras de mutagao que também tem amostras
de metilagao

for [ in ‘Is
/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-BLCA/data/metilation/tcga2bed_original_pareados/file
sftumor/*txt | awk -F ' Yprint $6}' | awk -F ' Y{print $3}";do Is

/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-BLCA/data/mutation/*.txt | grep "$i"; done | sort -u>
/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-BLCA/list_mutation_files
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Este comando copia os mafs pareados para outro diretério

for i in “cat list_mutation_files LIHC'; do cp i
mutation/tcga2bed_original_pareados;done

Este comando concatena os arquivos maf pareados
foriin Is *.maf.txt"; do cat $i;done > pareados_ CESC total.maf

Estes comandos selcionam somente as trocas de bases eliminando as insercoes e
delecdes

Este comando verifica a quantidade de registros de SNPs, INS e DELs
awk '{print $10}' total_mut_pareados.maf | grep "SNP" total_mut_pareados.maf | wc -I

Este comando verifica se o fitro esta deixando passar mais informag¢des do que o
necessario, o parametro -w seleciona somente letras maiusculas

grep -w "SNP" total_mut_pareados.maf | wc -I

Este comando faz efetvamente o filtro

grep -w "SNP" total_mut_pareados.maf > total_mut_pareados_SNP.maf

Este comando gera a contagem de cada uma das bases nos arquivos maf
.Jcount_mutations_v2.perl
/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-BLCA/data/mutation/tcga2bed_original_pareados/pare
ados_BCLA_total_SNP.maf >
/data1/projects/cisbi-0037/TCGA-BLCA/output/porcentagens_mutacoes/porcentagens

mutacoes_mut BLCA

Este comando coloca os resultados do intersect para todas as amostras em um arquivo
so:

foriin ‘Is *.intersect’;do cat $i;done; > total <TUMOR>_tumor

Foi usado o programa count_intersects.perl para contar a quantidade de c para
qualquer coisa e g para qualquer coisa

foriin ls *";do ../../count_intersects.perl $i > proporcoes_$i;done
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Foi usado o programa select_metilation_cutof.perl para separar entre metilados e nao

metilados de acordo com o beta value de cutoff 0,3

for [ in ‘Is total**;do ./..Iselect_metilation_cutof.perl Si
beta_maior_03/metilado_$i;done

9. MANUSCRITO

Manuscrito que sera submetido a revista PlosOne.

Computational approach to assess the impact of DNA methylation on tumor
instability.

Running title: DNA methylation by Computational approaches

Erico Torrieri', Wilson Araujo Silva Junior”.
1- medical school of ribeirao preto - USP - genetics department.

Key-words: Deamination, methylation, mutation, tumor instability, cytosine.

Abstract

DNA methylation is an important epigenetic mechanism for regulating gene expression

and can trigger several complex diseases, such as cancer, diabetes, and obesity. DNA

methylation occurs in greater abundance on cytosine bases, mostly in CG dinucleotides

(CpG sites). Estimates suggest that 35% of point mutations causing human genetic

disorders have occurred at CpG dinucleotides, and over 90% of these were transitions

from C > T or corresponding G> A transitions. Methylation of CpGs in normal tissues

might increase the probability of mutations at such sites due to the ability of

5-methylcytosine to undergo deamination, resulting in the exchange of cytosine for

thymine. In tumors, this event can be better observed since regions of CpG islands are
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usually abundantly methylated. This work aims to locate C > T exchanges at methylated
CpG sites and to infer whether these exchanges occurred due to the deamination
mechanism. For this purpose, The Cancer Genome Atlas (TCGA) project’s mutation
and methylation data were used. The results indicate that for exome data, a rate of
37.67% of C > T exchanges were found, with the second most probable exchange
being C > A transition at 24.18%. The rate of C > T exchanges goes up to 75.23% for
CpG sites and up to 76.98% for methylated CpG sites, and 65.98% exchanges lead to
pathogenic mutations. These results suggested that mutations in methylated cytosines
contribute to the progression of tumorigenesis.

Keywords: Deamination, methylation, mutation, tumorigenesis, cytosine.

Methylation is an important epigenetic mechanism involved in regulation of gene
expression and can trigger several types of complex diseases, such as, cancer,
diabetes, and obesity. It occurs primarily in two ways: histone methylation and DNA
methylation'. DNA methylation occurs in greater abundance on cytosines, on the carbon
present at the fifth position of the pyrimidine ring, generating 5-methylcytosine. In
mammals, it is estimated that 80% of methylation events occur in CpG dinucleotides
(CpG sites)***.

The occurrence of CpG sites in the genome is low (on an average 1/80 bp);
however, CpG sites occur with high frequency (1/16 bp) in genomic regions called CpG
islands, which are often located in the promoter regions of approximately 70% of
protein-coding genes. Thus, CpG islands are associated with the coding regions of
genes®®. The low occurrence of CG dinucleotides in the genome is attributed to the

hypermutability of methylated CpGs to TpGs (or CpAs in the complementary chain) that
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have accumulated over the course of evolution. However, CpG islands are low in
methylation due to the selective pressure for these sites to remain conserved”?*.

Estimates suggest that 35% of point mutations causing human genetic disorders
have occurred at CpG dinucleotides, and over 90% of these were transitions from C > T
or corresponding G > A transitions'. Methylation of CpGs in normal tissues might
increase the probability of mutations at these sites due to the ability of 5-methylcytosine
to undergo deamination, resulting in a thymine".

Under normal physiological conditions, cytosine is converted to uracil, a base
that is not natural to DNA, and is recognized and corrected by the repair mechanisms.
However, spontaneous deamination of 5-methylcytosine (methylated cytosine) converts
the residue to thymine, which is natural for DNA and is recognized by the repair
mechanisms; following a replication cycle, such a mutation becomes permanent as the
strand carrying T will be complemented by an A'?. These types of modifications can be
pro-mutagenic and can contribute to the formation of mutational hotspots in cells™.

In tumors, this C > T exchange event can be better observed since there is a
general relative hypomethylation of DNA in cancer cells interspersed with
hypermethylation of CpG islands. This event is more predominant for tumor suppressor
genes’.

Previous studies by Weisenberger and coworkers have proved that there are
mutations associated with methylation. They have shown that in colorectal cancer, a
strong association was observed between a hypermethylation phenotype and mutation
of BRAF oncogene, a protein kinase involved in EGFR pathway downstream of KRAS™.
However, there are no known studies involving a large number of tumors and samples

describing the true impact of deamination mechanism on genomic instability in tumors.
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The understanding of the mechanisms involved in the progression of cancer is of
great interest to the scientific community. The progression of tumorigenesis can be
reduced by different therapeutic approaches during the healing process, and also
initially by studies using bioinformatics tools to predict mutations. Thus, supported by
the hypothesis that the deamination mechanism plays a relevant role in promoting gene
instability in tumors, the present work was designed to investigate the impact of DNA
methylation on the rate of C > T substitutions in tumor tissues through the development
of a novel computational approach. For this project, the data on somatic mutations
present in exons (generated by next generation sequencing) and methylation were
chosen, and the main objective was to identify the impact of C > T exchanges in

methylated CpG sites (for both normal and tumorigenic samples).

Methods

To carry out this work, the data generated by The Cancer Genome Atlas (TCGA) project
was chosen'. Exomatic mutation data in .maf format generated from next generation
sequencing and methylation in .txt format generated from experiments using Human
Methylation 450 array from the public GDC repository (https: //gdc.cancer .gov) with the
aid of R TCGABiIolinks tool'® were taken for analysis. Only samples that contained data
for both mutations and methylation were downloaded. Next, 22 tumor types were
selected containing samples from both experiments.

Although the experiments were conducted using the same tumor types, the same
set of samples were not used always. Hence, only samples present in both the

methylation mutation files were selected for bioinformatics analysis.
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A program was then built with the objective of finding C > T mutations in
methylated CpG sites, for which it was necessary to associate information regarding the
coordinates in which each C > T mutation occurred (information stored in the mutation
files) with the coordinates of each methylated CpG site (information stored in the

methylation files) (Fig 1).
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Figure 1. Association of mutation and methylation regions. Figure indicating how the
mutation and methylation information was associated.

As indicated in Fig 1 representing DNA methylation, the coding region is shown
to the left of exon 1, which is the promoter region containing several methylated CpG
sites and some methylated CpG sites that invade exons. In the second part of the
figure, we have a representation of the same genomic region, only now indicating the
position of C > T mutations in that region; some mutations are seen in the promoter
region while some also in the coding region. The mutations and CpG sites indicated in
red represent mutations and methylated CpG sites in the same genomic coordinate;
precisely these cases are the ones that the program seeks.

Thus, it would be necessary for the program to identify four different situations, the first
two being the most evident when a C >T exchange occurs at a methylated CpG site in a

coding region (figure 2).
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Figure 2. C > T mutations occurring at methylated CpG sites in coding regions on both
the + and the - strands. Figure showing C > T mutations occurring at methylated CpG
sites in coding regions on both the + and the - strands.

The other two are less evident mutations because the mutation in a coding region is a
consequence of a C >T exchange on the complementary strand to the strand in which

the gene is present (Figure 3).
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Figure 3. Mutation at methylated CpG site. Figure showing when the C to T mutation at
the methylated CpG site occurs on the reverse ribbon with respect to the gene and only
after a cycle of replication does it also fix where the gene is found, but as an exchange
from G to A.

However, annotation of both mutation and methylation data is only done on the + tape,
so even if the mutation occurs on the tape, it will be recorded on the + tape. In the same
way, methylation data, as they only investigated methylation at CpG sites on the + tape,
so it is not possible to know any information about methylated sites on the reverse tape

(figure 4).
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Figura 4. Informacgdes referentes a fita +. Figura mostrando que s6 se tem informacgdes
referentes a fita + tendo trocas de C para T e G para A mas sem saber de se as trocas
de G para A tiveram origem em uma troca C para T.

Therefore, the program was built as follows: in cases of C > T exchange, the exact
position of the exchange in the methylation files was investigated to find a methylated
CpG site in that exact region. However, in cases of G > A exchange, the immediately
previous position was also investigated. If it was a C, it would mean that there was a
CpG site there before, so the position of the previous C was searched in the methylation
file, as it is understood that if a CpG site is methylated, so would be its complement
also*?, It could be assumed that the G > A exchange was caused by a C > T exchange

on the complementary tape (Figure 5) (Compare_mutation_metilation2.perl program).
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Figure 5. Search engine of the algorithm. Figure showing that when you have aCto T
exchange your exact position is searched for in the methylation file, but when you have
a G to A exchange, the position prior to the exchange is investigated, if it is a C this
position will be searched in the file methylation, as it is assumed that the C of the CpG
site on the complementary strand is also methylated.
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For the variants identified as causing missense and nonsense mutations, the UMD
predictor program was run'’, to identify the pathogenicity of the exchanges. The UMD
predictor combines biochemical properties, impact on splicing signals, localization in
protein domains, frequency of variation in the global population, and conservation
through the BLOSUMG2 global substitution matrix, and a specific protein conservation
among 100 species to define the pathogenicity of a mutation. It presents results
classifying the mutations as polymorphic, probably polymorphic, pathogenic, and
probably pathogenic.

For the enrichment of pathways, the clusterprofile package present in the Bioconductor
repository was used to enrich the pathways of genes that have undergone mutations in
CpG sites caused by methylation.

Results

For exome data, a rate of 37.67% of C > T exchanges was found, while the second
most likely exchange was C > A with 24.18%. When we look only at CpG sites, this
percentage goes up to 75.23% of C > T exchanges, and when we look only at
methylated CpG sites, we see that 76.98% are C > T exchanges.

Figure 6 summarizes the results obtained after the execution of the algorithm described
in the methods. The results are obtained for tumor and normal samples in relation to the

type of mutation as well as the pathogenicity of the mutation.
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Figure 6. Methylation between normal and tumor samples versus the type of mutation
corresponding to the exchange. The first column contains information on methylation
between normal and tumor samples. In the second column, the type of mutation
corresponding to the exchange is identified, only mutations in methylated CpG sites are
taken into account. In the third column, pathogenic or not mutations are identified. Only
exchanges that lead to missense and nonsense mutations are considered.
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Figure 7 summarizes the number of mutations for the 30 genes with the most mutations,
taking into account mutations in different samples and tumor types, identifying whether
these mutations are pathogenic or not.

Only 20 genes underwent more than one mutation, the majority of which were two
mutations in different samples. Only the TNXB gene underwent five mutations, two of
which were in the same sample and none of them was classified as pathogenic

according to the prediction of the UMD predictor.
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Figure 7. Oncoprint of the number of mutations per gene This oncoprint shows the
number of mutations per gene, also showing the classification of these mutations and
whether they are pathogenic (asterisk) according to the UMD predictor for the 30 genes
with the most mutations taking into account all types tumoral.

It is observed that different pathways were enriched for each of the tumors (Figure 8).

0.020

L
® 02
@ s
p.adjust
I ’

GeneRatio
001
0.010
0.005

STAD UCEC
(38) (32)

[ ]
PAAD
(3)

Lusc
()

L]
[ ]
[ ]
[ ]
®
[ ]
[ ]
HSNC KIRC KIRP LICH LUAD
(20) (14) (8) (7) 1G]

L ]
BRCA
(18)

bRk k= D S

L 233 3 cQ

=R -

e
e;
e
e;
e
n
C
in:

snRNP:
of

signaling
r => GT3
Ski complex
rmidine-
ary
om
om
om
om

i
e

lex (E.

S g
o Bz g

ER

ynthesis, e
SCF-SKP.
SCF-FBW
SCF-BTRC
SCF-FBS

=)
28
[SIA
@ @
= E
e 5

scine =>

MAPK (JNK

Glycosphingolipid biosynthesis, ganglio series, LacCer =

8 E 2 @

Exon junction compl
MAPK (ERK1/2) signaling

Spliceo:

Spliceosome, P
Aminoacyl-tRNA bio

Polyamine biosynthesis, arginine => agmatine =» putr

Figure 8. Pathways enriched according to genes that have mutated at CpG sites
caused by methylation separated by tumor type.



114

Discussion

With the completion of the initial bioinformatics analysis, it was possible to obtain an
overview of the rates of types of exchange for each of the tumors. It was already known
and could be compared in the literature, a higher rate of C > T exchanges in all regions,
especially in regions of CpG sites®. It is worth mentioning that the only tumor type that
does not fit this rule was the prostate tumor, where a greater amount of C > A
exchanges was found instead of the expected C > T. However, we did not observe this
in the work of Santosh Yadav, where they observed just the opposite, a greater
proportion of C > T exchanges in relation to the others'®. This result may have been due
to the low amount of exchanges found in CpG sites of this tumor (a total of 22
exchanges), which may have generated a bias in this situation in specific terms, having
a higher proportion of C > A, but as the number of mutations is low, perhaps when
looking at the other positions of the exome, we will have a different result. It is also
interesting to note that the variation in methylation of samples from normal tissues to
tumor tissues at CpG sites where there were C > T exchanges was small, that is, in
most cases, methylation remained constant in samples of normal and tumor tissues.
This result can be purchased with the results found by LONG, Mark D. and
collaborators who showed that in TCGA prostate cancer data, where positive and
negative correlations were found between methylation at CpG sites and gene
expression of a set of genes involved in DNA methylation and with the tumor itself,
suggesting direct and indirect events, leading to an incomplete understanding of the
event®. In contrast to the results by ZHOU, Dan, and collaborators who found 53

somatic mutations in CpG sites for colon tumors, it was observed that methylation levels
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were lower than 50 of the 53 in tumors in relation to normal paired samples, suggesting
that this decrease was caused by the loss of cytosine'.

The genes that undergo mutation due to deamination are related to biological processes
that can contribute to tumorigenesis, such as metabolic processes, cell growth, and
proliferation. These results suggest that mutations in methylated cytosines contribute to
the genomic instability of tumor cells, resulting in genes being associated with
tumorigenesis.

When analyzing the enriched gene pathways, we can see that several of them may
somehow be involved with the progression of tumorigenesis. In breast (TCGA-BRCA)
and ovarian TCGA-UCEC tumors, the enriched pathway is MAPK (JNK) signaling, one
of the main signaling pathways of the protein kinase responsible for the control of
several cellular processes, including proliferation, embryonic development, and
apoptosis?. Therefore, abnormal MAPK signaling can lead to increased or uncontrolled
cell proliferation and resistance to apoptosis, major factors for cancer development and
progression, and changes in this pathway have already been reported in human cancer
as a result of abnormal activation of receptor tyrosine kinases or gain of function
mutations mainly in the RAS or RAF genes?'. It is also possible to identify evidence that
suggests that modulating MKP-1 activity may be a viable option to make breast cancer
chemotherapy more effective®?. Liu et al. (2019) suggested that changes in this pathway
may be related to estrogen receptors, which makes sense that this pathway is enriched
in breast and ovarian cancer®. In TCGA-KIRC, the Ski complex pathway, which is an
oncogenic protein that acts as a TGF-3 repressor, prevents the transcription of related

genes. This protein acts as an oncoprotein in melanoma and esophageal cancer®.
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Evidence also suggests that changes in the MAPK (JNK) pathway are also related to
kidney cancer, as found in our results. Ski would accelerate the progression of kidney
cancer by attenuating the signaling of transforming growth factor B?°. In TCGA-KIRP, the
polyamine biosynthesis pathways were enriched. These molecules are involved in many
fundamental processes of cell growth and survival. In cancer, polyamine metabolism is
often deregulated, generally indicating that high levels of polyamide are necessary for
tumor transformation and progression®®?’. Another enriched pathway for the
TCGA-KIRP tumor was the rescue of methionine, with the dependence of cancer cells
on exogenous methionine. Non-tumorigenic cell lines have the same proliferation rate in
media containing methionine or media in which methionine is replaced by the immediate
metabolic precursor homocysteine, occurring in several tumors, including that of the
kidney?®. For TCGA-LUAD, the aminoacyl-tRNA synthetase pathway was enriched. This
pathway forms a complex of macromolecular proteins with three auxiliary factors, called
cancer-associated multifunctional proteins®. For TCGA-LUSC, the SCF complex
pathways were enriched. This complex has important roles in the ubiquitination of
proteins involved in the cell cycle®. It is interesting to note that SCF complexes have
become an attractive anti-cancer target because of their positive regulation in some
human cancers and their biochemically distinct active sites®. In TCGA-PAAD, the Wnt
signaling pathway has been enriched*?, This pathway regulates several phenomena and
events during embryonic development, with organogenesis, differentiation, polarization,
and cell migration. Recently, the Wnt pathway has been linked to stem cell renewal in

carcinogenesis and has been described most prominently for colorectal cancer®
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Conclusions

Based on the results shown in this work, we verified the reports present in the existing
literature that the exchange rates of C > T were significantly higher. When analyzing the
exchanges that were probably caused by the deamination mechanism, we realized that
the major functional impact that this mechanism can trigger is that a significant part of
the genetic pathways affected by pathogenic exchanges are directly related to cancer.
Therefore, it is clear that this mechanism affects the development of tumorigenesis.
More studies need to be carried out to better understand and deepen the model

established here.
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