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RESUMO

Defelicibus A. Caracterizacdo computacional de neoantigenos e sua implicacido

prognostica. [Tese]. Sao Paulo; Fundacao Antonio Prudente; 2021.

Mutagdes somdticas ndo sindnimas podem iniciar a tumorigénese e, também, uma resposta
citotoxica antitumoral. Com o desenvolvimento das tecnologias de sequenciamento, tornou-se
possivel identificar as mutagdes em todos os genes humanos e, consequentemente, as variantes
que induzem uma resposta imune (neoantigenos), representando uma oportunidade para
pacientes que possam se beneficiar de imunoterapias, mas também um desafio com a
necessidade de varias camadas de informagdes e a integragdo computacional de varios tipos de
dados. Neste trabalho, foi desenvolvido o pipeline de identificagdo de neoantigeno neo2P, o
qual realiza a integracdo completa de todos os passos necessarios para a deteccdo e
neoantigenos e apresentou uma eficiéncia computacional superior de até seis vezes em
comparagdo com outro método. Além disso, foi proposto um score para priorizaragdo das
mutacoes somaticas a partir da distribui¢do dos niveis da expressdo génica de 9.679 pacientes
de 32 projetos do TCGA, o qual apresentou um poder de discriminagao (AUC) proéximo ou
superior a 0.7 na maioria das coortes avaliadas. O neo2P foi aplicado em um conjunto de dados
de pacientes com melanoma e foram identificados aspectos adicionais da relacdo de
neoantigenos e aspectos imunes, como a expressdao de alguns genes marcadores que podem
estar relacionados com a resposta ao tratamento. Adicionalmente, a carga de neoantigenos
detectados pelo neo2P estratificou, de maneira significativa, pacientes respondedores (R) e ndo
respondedores (NR) quando comparado com o marcador TMB. O pipeline neo2P estd

publicamente disponivel no github: https://github.com/adefelicibus/neo2P.

Descritores: Biologia Computacional. Expressdo Génica. Imunoterapia. Melanoma.

Prognostico.



ABSTRACT

Defelicibus A. [Computational characterization of neoantigens and their prognostic

implications]. [Tese]. Sao Paulo; Fundacao Antonio Prudente; 2021.

Somatic non-synonymous mutations can initiate tumorigenesis and, conversely, anti-tumor
cytotoxic T cell (CTL) responses. With the development of next-generation sequencing, it has
become feasible to detect mutation-derived neoantigens within exome and thereby predict
potential neoantigens, which represents an opportunity to patients that may be treated with
immunotherapies, but also a challenge due to multiple layers of information and a
computational integration of several types of data. In this work, it was developed a neoantigen
identification pipeline called neo2P, which integrates all the necessary steps involved for
neoantigen detection and presented a six-times superior computational efficiency compared to
another method. In addition, a score was proposed to prioritize somatic mutations based on the
distribution of gene expression levels in 9,679 patients from 32 TCGA projects, which showed
a stratification ability (AUC) close to or greater than 0.7 in most evaluated cohorts.neo2P was
applied to a dataset of patients with melanoma and additional aspects of the relationship
between neoantigens and immune aspects were identified, such as the expression of some
marker genes that may be related to the treatment response. Additionally, the neoantigen load
detected by neo2P significantly stratified responders (R) and non-responders (NR) patients
when compared to the TMB marker. The neo2P pipeline is publicly available on github:
https://github.com/adefelicibus/neo2P.

Key-words: Computational Biology. Gene Expression. Immunotherapy. Melanoma.

Prognosis.
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1 INTRODUCAO

O cancer é a segunda principal causa de morte no mundo ocidental. O
nimero de casos de cancer no mundo em 2018, para todos os sexos e idades, foi
maior do que 18 milhdes. Em relagdo ao nimero de mortes por cancer, foram
registradas mais de 9 milhdes também em 2018 (Bray et al. 2018). No Brasil,
a mortalidade de cancer registrada em 2018 foi maior do que 200 mil mortes
(Ministério da Satde 2018). Para 2020, a estimativa é de 600 mil novos casos de
cancer no Brasil (Ministério da Saide 2020). A Figura 1 mostra a estimativa de
casos no Brasil em 2020 para os dez tipos de cancer mais incidentes, separado
por sexo e tipo de tumor. A Figura 2 mostra a estimativa de incidéncia e mor-

talidade mundial por cancer, separados por tipo de tumor em 2020.

Prostata 65.840 29,2% Mama feminina 66.280 29.7%
Célon e Reto 20.540 9,1% Homens Mulheres Codlon e Reto 20470  9,2%
Traqueia, Bronguio e Pulmao 17.760  7.9% Colo do utero 16.710  7.5%
Estdmago 13.360 5.9% Traqueia, Bronquio e Pulméo 12.440  5.6%
Cavidade Oral 11.200  5.0% Glandula Tireoide 11950 54%
Esdfago 8.690 3.9% Estdmago 7.870 3.5%
Bexiga 7.590 3.4% Ovario 6.650 3.0%
Linfoma nao Hodgkin 6.580 2,9% Corpo do utero 6.540 2,9%
Laringe 6470 2,9% Linfoma n&o Hodgkin 5450 24%
Leucemias 5.920 2,6% Sistema Nervoso Central 5230 2,3%

Fonte: Ministério da Saude (2020).

Figura 1 — Distribuicdo proporcional dos dez tipos de cdncer mais incidentes estimados
para 2020 por sexo, exceto pele ndo melanoma.

O cancer pode ser caracterizado pelo acimulo de variagoes genéticas e epi-
genéticas que nao sao reparadas pelo organismo. Durante o envelhecimento do
organismo, as células sdo expostas a eventos enddgenos e exdgenos que sao preju-
diciais ao DNA. Essa exposicao pode resultar em alteracoes no material genético,
as quais podem ocorrer em regioes do genoma que controlam a divisao celular
podendo levar a proliferacao desordenada de células. Isso permite uma evolucao

somatica que atua para selecionar células capazes de contornar os mecanismos de
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defesa do organismo que controlam a proliferacao celular.

Mama
2261 419 (11.79%) Pulméo
1796 144 (18%)

Pulméo
2206 771 (11.4%)
L Outros
3932 768 (39.5%)

Colorretal

Outros
8879 843 (46%) 935 173 (9.4%)

Colorretal
1931 590 (10%)
Figado

830 180 (8.3%)

Prostata

1414 259 (7.3%) p
Estémago Pancreas
1089 103 (5.6%) 466 003 (4.7%)

Colo do utero Figado Esofago Mama
604 127 (3.1%) 905 677 (4.7%) 544076 (5.5%) 684 996 (6.9%)

Estémago
768 793 (7.7%)

Total : 19 292 789 Total : 9 958 133

Fonte: Adaptado de: Ferlay et al. (2020).

Figura 2 — Estimativa de nimero de casos e morte por cancer no mundo, em 2020,
separado por tipo tumoral.

Atualmente, existem muitas abordagens estabelecidas no tratamento do
cancer, variando de acordo com o tipo e o estadiamento do tumor, sendo as mais
utilizadas a cirurgia, terapias baseadas em radiacao e a quimioterapia, e as mais
especificas, como terapia hormonal, transplante de medula 6ssea e terapia-alvo
(Ortiz et al. 2012). A cirurgia é o tratamento mais antigo aplicado ao cancer e,
por ser um procedimento invasivo, muitas vezes compromete a qualidade de vida
do paciente, fazendo com que esse método seja mais usado em tumores soélidos
localizados (Ortiz et al. 2012; Wyld et al. 2015).

Com as limitagoes dos tratamentos classicos do cancer, novas alternativas
foram surgindo, como a terapia génica e a imunoterapia. A imunoterapia esta
revolucionando o tratamento dessa doenca e encontra-se na primeira linha da me-
dicina moderna. Sua a¢do compreende em modular a atividade de componentes
do sistema imune favorecendo o reconhecimento de células tumorais, com o uso de
vacinas, terapia celular e anticorpos, contribuindo para beneficios clinicos a longo
prazo (Coulie et al. 2014). Atualmente, o uso de varias drogas foi aprovado para

varios tipos de tumores, aumentando um pouco mais a abrangéncia desse trata-
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mento. Embora as estratégias disponiveis beneficiam um nimero ainda reduzido
de pacientes, o tratamento resulta em pouco dano colateral quando comparado

aos métodos convencionais. A Figura 3 ilustra a evolu¢ao da imunoterapia.

Desenvolvimento da imunoterapia

1991 2010 2014
1986 MAGE-1: Primeiro Sipuleucel-T: primeira  Pembrolizumab e
Interferon-a antigeno associoado imunoterapia celular nivolumab
aprovado. ao tumor. aprovada. aprovados.

1970s 1980s 1990s 2000s 2010s

s T 1992T 2011 T T
o 2017

Regressdes espontaneas Interleucina-2 Ipilinumab

no melanoma asscci;das aprovada. aprovado. T i Axicabtagene

ao sistema imunologico. wolumal ciloleucel
aprovado.

aprovado.

Fonte: Adaptado de: Walko e Kudchadkar (2018).

Figura 3 — Marcos histéricos durante os dltimos 40 anos no tratamento do cancer
baseado em imunoterapias.

No microambiente celular, a discriminagao do que é conhecido (self ) e
o que é considerado estranho (non-self ) pelo sistema imune é determinado por
um conjunto de proteinas de membranas que formam o complexo principal de
histocompatibilidade (MHC, do inglés, Major Histocompatibility Complez) (Ja-
neway e Medzhitov 2002). Em céncer, esta discriminagao decorre de diferengas
fundamentais entre as células cancerosas e suas homoélogas normais que, ao ad-
quirirem mutacoes, modificam os genes codificadores de proteinas e, assim, levam
a expressao de proteinas aberrantes, podendo resultar na formacao de antigenos
tumorais (Lu e Robbins 2016).

Atualmente, sdo reconhecidos trés classes de antigenos tumoraisintigenos
tumor-especificos (T'SA, do inglés tumor-specific antigens); antigenos associados
ao tumor (TAA, do inglés tumor-associated antigens); e antigenos do tipo céncer-
testis (CTA, do inglés cancer-germline/cancer testis antigens). Os TSAs sao
antigenos que nao sao codificados no genoma normal  do hospedeiro e podem

representar tanto proteinas virais quanto proteinas anormais que surgem como
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consequéncia de mutagoes somaticas (isto é, neoantigenos) (Gubin et al. 2015).
Wood e colaboradores, em uma analise computacional (in silico), utili-
zando dados de sequenciamento de exoma completo (WES,  do inglés, Whole
Ezome Sequencing) de amostras de tumor de mama, detectou mutagdes que for-
mavam neoantigenos especificos reconhecidos por células T CD8+ (Wood et al.
2007). A Figura 4 mostra o processo de apresentagao de antigeno tumoral para

as células do sistema imune e a atuagao dessas células no combate as células do

i 'i._.‘\;r;uph node
— (T _
(D o % Eég ok,

[ NK | Tumor antigen

) ¥ ™, 1

cancer.

@ | Homing | | ,-'/./

Fonte: Adaptado de: Uchara et al. (2015).

Figura 4 — Processo de apresentacao e reconhecimento de neoantigenos pelo sistema
imune.

1.1 CANCER

Atualmente, é amplamente aceito que o cancer é uma doenca que resulta
de diversas mudancas no genoma das células, e essas alteragoes produzem on-
cogenes com fung¢des dominantes ou fazem com que genes supressores tumorais
nao atuem como protetores do genoma (Hanahan e Weinberg 2000). O processo

de tumorigénese em humanos pode ser caracterizado como um processo de varias
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etapas, as quais se refletem em mutacoes génicas que direcionam a transformacao
de células normais em células malignas (Hanahan e Weinberg 2000). Esse pro-
cesso, ilustrado na Figura 5, promove caracteristicas evolutivas vantajosas que,
complementarmente, propiciam a progressao do fenétipo maligno (Fouad e Aanei

2017).

Alteractes genéticas e epigenéticas
Aberracdes cromossdmicas @~ —————————=

-
Interagées heterotipicas alteradas
Erros de
replica;éo\ -\ b °’

Evolucéao e selecao clonal

Exposicao ao ﬁ
ambiente m— Novas caracteristicas ‘

Fonte: Adaptado de: Fouad e Aanei (2017).

Oncovirus

MALIGNA

Figura 5 — Processo de transformacao celular. Diferentes processos agem continuamente
nas células levando a mutacoes genéticas, rearranjos cromossomicos e interacoes heterotipicas
que, ao longo do processo evolucional, apresentam caracteristicas malignas.

As células tumorais apresentam caracteristicas especificas e bem diferentes
das células normais. Uma dessas caracteristicas fundamentais esté relacionada
com a capacidade de manter uma proliferacao celular cronica. Um 6rgao ou
tecido normal controla a proliferagao e o crescimento celular através de sinais
especificos, com o objetivo de manter a homeostase e a sua fungao correta no
organismo. As células tumorais perdem esses sinais e, consequentemente, tém
desregulado o processo de crescimento celular (Hanahan e Weinberg 2011).

Os avangos nas andlises moleculares e genéticas do cancer, e a melhora
das tecnologias de sequenciamento gendémico, permitiram a realizacao de analises
mais robustas em relagao a diversos tipos de mutagoes no DNA (Hanahan e Wein-
berg 2011; Goodwin et al. 2016). Além disso, varias estratégias computacionais
diferentes para identificacdo de variantes somaticas no DNA, utilizando dados de

sequenciamento de nova geragao, vém sendo propostas. A Figura 6 ilustra duas
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estratégias amplamente utilizadas: (i) amostras de tumor e de tecido normal *
pareadas e (ii) painel de amostras normais para filtro de variantes germinativas,
quando nao é possivel ter uma amostra normal pareada (Dou et al. 2018).

Tumor e normal pareados Painel de Normais (PoN)
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Fonte: Adaptado de: Dou et al. (2018).

Figura 6 — Identificagdo de variantes soméaticas. Para realizar a chamada de variante
somatica para um amostra tumoral, ¢é necessario uma amostra normal do mesmo individuo,
que pode ser gerada a partir de um tecido normal adjacente ao tumor ou do préprio sangue do
individuo. Caso a amostra normal nao esteja disponivel, as variantes germinativas, bem como
alguns artefatos, podem ser removidos a partir de filtros retirados de bancos de dados publicos
com variantes frequentes nas populagoes, ou a criacdo de um ’painel de normais’, a partir de
amostras nao tumorais de outros individuos. Demais filtros sdo aplicados para remogao de
variantes com baixa qualidade ou provenientes de erros no processo de sequenciamento.

As células tumorais apresentam, além da importante caracteristica de sus-
tentar uma proliferacao celular cronica, outras cinco caracteristicas em relagao a
biologia do cancer, propostas por Hanahan e Weinberg (2000): (i) ndo sensibili-
dade a supressores de crescimento; (ii) resisténcia a morte celular; (iii) imortali-
dade replicativa; (iv) inducao da angiogénese e (v) invasao de tecido e metastase.

Adicionalmente a instabilidade gendémica nas células do cancer, outra ca-

racteristica que confere as células tumorais a capacidade de sobreviver, proliferar

L A amostra normal pode ser de um tecido adjacente ao tumor ou amostra de sangue.
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e se disseminar, é a possibilidade de se proteger dos ataques das células do sistema
imune, como linfocitos T e B, macrofagos e células natural-killer.

Apesar dessa caracteristica, varias evidéncias cientificas indicam a existén-
cia de uma resposta imune antitumoral em alguns tipos de cancer, agindo como
uma barreira ao crescimento e progressao tumoral. Por exemplo, pacientes com
tumores de colo uterino e ovario com muito infiltrado de linfécitos citotéxicos T
CDS8 e células natural-killer apresentaram um melhor prognostico em relacao aos
pacientes com tumores com baixa infiltracao por linfécitos (Nelson 2008; Pages
et al. 2010).

Com isso, a partir dessas novas evidéncias, os tumores podem apresentar
um ambiente composto por diversos tipos de células, como células normais, tu-
morais e do sistema imune, constituindo assim o microambiente tumoral (TME,
do inglés Tumor microenvironment).A Figura 7 ilustra o TME, as novas caracte-
risticas do cancer propostas por Hanahan e Weinberg (2011) e novas terapias que
vem sendo desenvolvidas para interferir em cada um dos mecanismos envolvidos

nessas caracteristicas.

1.2 SISTEMA IMUNE E O RECONHECIMENTO DE ANTIGE-
NOS

O conhecimento a respeito da prote¢do que o sistema imune realiza no
organismo contra as células do cancer é muito antigo (Decker e Safdar 2009) e,
atualmente, é amplamente aceito que o sistema imune possui uma importante
atuacao contra o desenvolvimento e o controle dos varios tipos de cancer, com
diversos relatos de casos de regressao tumoral espontdnea (Challis e Stam 1990;
Chida et al. 2017).

O sistema imune é constituido por diversas células que tém a funcao de
proteger o organismo contra algo desconhecido (non-self ), como virus, bacté-

rias e das células do cancer e pode ser caracterizado, de forma simplista, como
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Fonte: Adaptado de: Hanahan e Weinberg (2011).

Figura 7 — Hallmarks do cancer e terapia-alvo. Novas caracteristicas do cAncer foram
identificadas e, com isso, outras opgoes de tratamento, como terapia-alvo, vem sendo utilizadas
no tratamento do cancer.

tendo duas linhas de defesa: (i) imunidade inata e (ii) imunidade adaptativa.
A imunidade inata representa a primeira linha de defesa contra um organismo
invasor, nao ¢ dependente de antigeno para ser ativada e nao possui memoria.

Por outro lado, a imunidade adaptativa precisa da apresentacao de um antigeno
para ser ativada, o que faz com que sua resposta seja mais lenta, porém possui a
capacidade reter memoéria do antigeno para que, em uma exposicao posterior, o

organismo possa responder mais rapidamente (Marshall et al. 2018).

A funcao principal da imunidade adaptativa é reconhecer os antigenos
estranhos ao organismo, também chamados de non-self, e diferencia-los do anti-
genos conhecidos do organismo, também chamados de self. As principais células
do sistema imune que atuam na imunidade inata sao as células apresentado-

ras de antigenos (APC, do inglés Antigen-presenting cells), como macréfagos e

células dendriticas, e na imunidade adaptativa sao os linfécitos T e B. As célu-
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las T expressam um receptor em sua membrana (TCR, do inglés T-cell recep-
tor ),enquanto as células APC expressam um grupo de proteinas que compdem
o complexo principal de histocompatibilidade (MHC), que também é chamado
de Antigeno Leucocitario Humano (HLA, do inglés Human Leukocyte Antigen).
A Figura 8 ilustra o processo de ativagao das células T pelas células APC para

reconhecimento de um antigeno.

Lymphoid tissue
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D28 J \\\‘
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APC

Before activation Early after activation Late after activation

Fonte: Adaptado de: Waldman et al. (2020).

Figura 8 — Mecanismo de ativacao e regulagao das células TAntes da ativagio, as APCs
carregam o antigeno no MHC para se ligar ao TCR. As células T sdo ativadas quando seus
TCRs se ligam ao antigeno conjugados com o MHC das APCs. Mais tarde apés a ativacio, as
células T ainda expressam CTLA4 e PD1 nas suas superficies, promovendo assim a exaustao
de células T em locais onde héd apresentacao cronica de antigeno.

As principais classes do MHC sao as classes I e II. A Classe I é representada
principalmente pelos genes HLA A, B e C, que sao encontrados em todas as células
nucleadas e apresentam ao sistema imune peptideos (fragmentos de antigenos)
enddgenos (intracelulares), e a Classe II possui os genes HLA DP, DQ e DR,

além de outros que nao sao expressos, 0s quais sao encontrados somente em
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algumas células do sistema imune, como células B e dendriticas, e apresentam
peptideos exdgenos (extracelulares) para as células T (Marshall et al. 2018). As
sequéncias dos genes HLA estao no cromossomo 6 (6p21.3) (Figura 9A), uma
regiao altamente polimorfica ainda nao conhecida completamente e que pode ter
um numero diferente de alelos com muitas variacoes nas sequéncias de DNA
(Figura 9B) (Bauer et al. 2018).

A MHC Class | and Class I
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Fonte: Adaptado de: Bauer et al. (2018).
Figura 9 — Localiza¢do genémica e nomenclatura dos genes HLA. (A) Localizagdo

genomica dos genes HLA de Classe I e de Classe IT. (B) Nomenclatura dos genes HLA. Para
identificacdo de neoantigeno, utiliza-se somente até os quatro primeiros digitos. (C) Algumas
ferramentas para tipagem de HLA agrupadas por tipo de abordagem utilizada nos algoritmos.
As ferramentas sublinhadas aceitam, como dado de entrada, tanto RNA quanto DNA.

Cada individuo expressa diferentes alelos HLA e a identificagdo individual
desses alelos (HLA-typing) é amplamente utilizada para evitar rejeicdo no trans-
plante de 6rgaos (Gourraud et al. 2014). No contexto de cancer e imunoterapia,
identificar corretamente os alelos HLA é importante porque esses genes possuem

importantes fungées na regulagao do sistema imune (Shiina et al. 2009), e esse
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processo de tipagem de HLA tem se beneficiado com as ultimas tecnologias de
sequenciamento genético, permitindo analises de integragao de dados com alto

potencial em aplicagao clinica (HLA-omics) (Hosomichi et al. 2015).

1.3 CANCER E IMUNOTERAPIA

Os pacientes com cancer tém, atualmente, diversas opgoes de tratamento
contra essa doencga, como cirurgia, quimioterapia, radioterapia, terapia-alvo e,
mais recentemente, a imunoterapia, que tem sido considerada o mais novo pilar
nas terapias contra o cancer (Oiseth e Aziz 2017).Além disso, uma grande parte
dos pacientes com cancer em estagio avangado que respondem a tratamentos
como quimioterapia, apresentam recorréncia com resisténcia a esse tratamento
(Nelson 2008).

A imunoterapia pode ser definida como um método de tratamento do
cancer que gera ou aumenta a resposta do sistema imunolégico contra a doenca,
vem sendo estudada hd mais de um século (Coley 1910) e tem resultado em
melhora da sobrevida global de pacientes com estagio avancado de cancer (Hodi
et al. 2010; Robert et al. 2015). Em um estudo conduzido por Schadendorf e
colaboradores em 2015, mais de 20% dos pacientes com melanoma metastatico
que receberam tratamento com ipilimumabe estavam vivos em 10 anos e sem
evidéncias da doenga (Schadendorf et al. 2015).

Uma das abordagens em imunoterapia ¢ o uso de imunoterapéuticos cha-
mados de bloqueadores de immune checkpoints que tém como objetivo reiniciar
respostas imunes mediadas por células T. As moléculas Antigeno de linfécito T
citotéxico 4 (CTLA4, do inglés Cytotozic T lymphocyte antigen 4 ) e morte celu-
lar programada 1 (PD1, do inglés programmed celldeath 1) sdo os alvos para os
quais existem drogas disponiveis atualmente. Leach et al. (1996) demonstraram
que ao se utilizar um anticorpo anti-CTLA4 em um modelo animal, ativava-se

uma resposta imune antitumoral, abrindo caminho para o uso dessa abordagem
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no tratamento do céncer (Grosso e Jure-Kunkel 2013). A Figura 10 ilustra o

processo e os efeitos do uso de bloqueadores de CTLAA4.

B7-1/B7-2

Activated
Tcell

Fonte: Adaptado de: Waldman et al. (2020).

Figura 10 — Efeitos de bloqueadores de CTLA4. Os anticorpos que bloqueiam CTLA4,
chamados de a-CTLA4, quando ligados a um receptor Fc nas APCs, podem promover citoto-
xicidade celular. Ao mesmo tempo, a-CTLA4 também pode promover respostas de células T
bloqueando CTLA4 na superficie de células T convencionais a medida que sofrem ativagao.

A molécula PD1 (ou PDL1) tem uma funcao semelhante ao CTLA4, uma
vez que a PD1 restringe as respostas imunoldgicas principalmente por meio de
sinalizagao intracelular inibitéria em células T efetoras e reguladoras (Keir et al.
2008). Nivolumabe e pembrolizumabe sdo alguns dos imunoterapéuticos anti-
PD1 utilizados no tratamento de diversos tipos de tumores, tendo promovido
aumento de sobrevida global dos pacientes (Ding e Chen 2019). A Figura 11
ilustra o mecanismo de inibicao do PD1.

Entretanto, o uso de anticorpos monoclonais no tratamento do cancer nao
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Figura 11 — Mecanismos de inibicdo de PD1As células T ativadas expressam PD1, o qual
se liga aos seus ligantes PD-L1 ou PD-L2 para inibir a ativagao do linfécito. Os bloqueadores
anti-PD1 (ou PD-L1 ou PD-L2) bloqueia essa interagao, promovendo a atividade antitumoral
e proliferacao de células T. Com mais células T se ligando aos antigenos tumorais, acontece a
liberacao de enzimas que atuam na morte celular.

apresenta efetividade para todos os tipos de tumores (Waldman et al2020). Em
um estudo conduzido por Snyder e colaboradores, foi demonstrado que existe
uma correlagao entre a melhora da sobrevida do paciente, ao ser tratado com
imunoterapia, com a quantidade de linfécitos no sangue e com o microambiente

tumoral (Snyder et al. 2014). Além disso, a carga de neoantigenos se apresenta

como um fator determinante para respostas a imunoterapia (Rooij et al. 2013).

1.4 IDENTIFICACAO DE NEOANTIGENOS

No processo de progressao do cancer, as células tumorais adquirem mu-
tacoes e parte dessas variagoes podem gerar proteinas mutantes que sao reco-

nhecidas pelo sistema imune como proteinas (epitopos) desconhecidas (non-self )
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(Gubin et al. 2015). Esses novos epitopos sao chamados de neoantigenos.Os ne-
oantigenos derivados do tumor sao utilizados para a criagdo de vacinas e terapias
personalizadas contra o cancer, e podem induzir uma resposta imune robusta e
duradoura (Waldman et al. 2020).

Em estudos com modelos com camundongos, Monach e seu grupo demons-
traram que proteinas mutantes derivadas de células tumorais também funciona-
vam como neoantigenos altamente imunogénicos (Monach et all995). Lennerz e
seu grupo reportaram um caso de um paciente com melanoma que apresentou uma
resposta imune antitumoral espontanea e esta resposta estava relacionada a neo-
antigenos formados por mutagoes somaticas em alguns genes distintos (Lennerz
et al. 2005). Em outro estudo, Zhou e colaboradores mostraram que um paciente
com melanoma apresentou regressao completa do tumor apds a transferéncia de
linf6citos infiltrantes de tumor (TIL, do inglés tumor-infiltrating lymphocytes), os
quais continham células T especificas para dois antigenos tumorais (Zhou et al.
2005).

Inicialmente, os neoantigenos eram identificados através de estimulos nas
células T de amostras de pacientes ou de doadores de sangue. Porém, além de
ser um processo lento, a maioria das células T reativas aos neoantigenos estavam
relacionadas a mutagoes que nao eram compartilhadas entre os pacientes com
cancer (Lu e Robbins 2016). Com as tecnologias de sequenciamentos gendmico,
que geram um grande volume de dados genéticos, é possivel identificar mutagoes
somaticas nas amostras tumorais através de andalises in silico e verificar, através de
algoritmos computacionais, quais neoantigenos seriam imunogénicos (Waldman
et al. 2020).

A identificagao e predi¢do de neoantigeno, no contexto computacional,
pode ser dividida em varias etapas, como identificacao de variantes somaticas,
tipagem de HLA e a verificacao de ligagdo e afinidade entre o peptideo e o MHC
(pMHC). Com isso, é necessario a integracao de varias camadas de dados geno-

micos, como DNA e RNA| e de varias ferramentas e algoritmos para processar e
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analisar os diversos tipos de dados (Hackl et al. 2016). A Figura 12 ilustra os

processos biolbgico e computacional para a identificacdo de neoantigeno.
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Fonte: Adaptado de: Hackl et al. (2016).
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Figura 12 — Identificacdo de neoantigeno. (a) Os neoantigenos se originam de proteinas
modificadas expressadas em células tumorais. Essa proteina é dividida em varios pequenos
peptidios pelo proteassoma e transportada pelo Transportador associado com o processamento
de antigeno (TAP, do inglés transporter associated with antigen processing) até o reticulo en-
doplasmadtico, onde o peptidio se lign ao MHC (pMHC) e é expresso na superficie da APC. (b)
Etapas computacionais para predicdo de neoantigenos utilizando dados de sequenciamento de
nova geracao: identificagdo de variantes a partir de dados de exoma completo (WES); sele¢ao
de peptidios expressos a partir de dados de sequenciamento de RNA; tipagem de HLA a partir
de dados de WES; e predigao de afinidade do pMHC com alelos HLA.

A predicao e identificagdo de neoantigeno ainda enfrenta diversos desa-
fios. Primeiro, o processo de tipagem de HLA (HLA typing) é uma etapa crucial
para garantir que os neoantigenos preditos vao ser apresentados as APCs e reco-
nhecidos pelas células T. Existem diversos algoritmos para verificar a afinidade
dos peptideos gerados pelas mutagoes soméaticas com o MHC, apresentando acu-
racia de predicao superior a 95%, mas ainda é um problema computacional em
aberto (Richters et al.2019). Segundo, a necessidade de varias camadas de dados
(omics) é uma limitagdo no processo de predi¢do de neoantigenos. Por exemplo,
para identificar variantes somaticas, é recomendado o sequenciamento de amos-

tras tumorais e normais (sangue ou tecido adjacente ao tumor); e para verificar
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se uma mutacao somatica que ocorre em um gene esta realmente expressa, é ne-
cessario a informacao de expressao génica gerada pelo sequenciamento de RNA.
Por fim, a necessidade de métodos computacionais eficientes que integre as anali-
ses genOmicas e imunogenomicas é extremamente necessario para tornar viavel o
processo de identificagao de neoantigeno (Blass e Ott 2021). A Figura 13 ilustra
a relagao entre os diversos tipos de omics e como eles podem ser utilizados.
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Figura 13 — Integracdo de dados genémicos para andlise gendmicas e imunogenomicas.
(a) Viséo geral de como diferentes tipos de dados 6micos (linhas) sdo utilizados por ferramentas
computacionais para andlises genoémicas e imunogenémicas (colunas). (b) As andlises imuno-
gendmicas sao baseadas na andlise gendémica de dados 6micos e podem ser divididas emipagem
de HLA, quantificacdo de linfécitos infiltrantes de tumor (TILs, do inglés tumour-infiltrating
lymphocytes), identificagdo de TCR e predigdo de antigenos tumorais. Por exemplo, a predi¢ao
de neoantigenos requer a integragdo da analise de expressao génica, mutacoes e tipagem HLA.

Por isso, esse trabalho propoe algumas ferramentas que visam facilitar esse
processo de identificagdo de neoantigeno e contribuir para o avango do conheci-
mento cientifico no aspecto computacional do problema de predi¢cao de neoanti-

geno.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Estabelecer um pipeline de analise de neoantigenos com afinidade aos alelos
HLA do MHC Classe I e a aplicagdo em um conjunto de dados inicial de cerca

de 15.000 pacientes disponiveis no banco de dados do TCGA.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar uma revisao do estado da arte dos métodos de predicao, identifi-

cacao e anotacao de HLA e neoantigenos;

e Propor um score de expressao génica para ser utilizado quando nao exista

a informacao de expressao das amostras;

Relacionar, quando possivel, a informagao de neoantigeno com aspectos

clinicos;

Estabelecer um workflow de anéalise no contexto de MHC-I.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo detalhar os dados publicos (Secao 3.1)
utilizados neste trabalho, e o desenvolvimento do score de expressao génica (Segao
3.2). Além disso, apresenta os métodos computacionais (Segao 3.3) utilizados no
desenvolvimento de um pipeline para identificagdo de neoantigeno, a estimacgao do
infiltrado inflamatério (Segao 3.4) e as andlises estatisticas realizadas no projeto

(Segao 3.5).

3.1 DADOS CLINICOS E MOLECULARES

Nas diferentes etapas deste trabalho, foram utilizados quatro conjuntos
de dados publicos: (i) para a criagdo do score de expressao génica (Secao 3.2) e
validacao do método foram utilizados os dados do TCGA e do TCGA-PanCan-
cerAtlas, detalhados na Se¢ao 3.1.1; (ii) para a avaliacdo do score de expressao
(Segao 4.2.1) em uma coorte diferente foi utilizado os dados disponibilizados por
Karasaki et al. (2017), detalhado na Secao 3.1.2; (iii) para o benchmarking do
pipeline de tipagem de HLA (Secao 4.3) foi utilizado os dados do 1000 Genomes,
detalhado na Secao 3.1.4; e, para a aplicacao do pipeline neo2P desenvolvido
neste projeto foi utilizado a coorte de Hugo et al.  (2016), detalhado na Segao
3.1.3.

3.1.1 TCGA

Os dados de expressao génica (FPKM) e clinicos do TCGA foram baixados
utilizando a ferramenta GADO, desenvolvida in house e que permitiu o download
e processamento de todos os arquivos necessérios (ver Se¢ao 4.1)No total, foram
analisados os dados de 32 projetos e um total de 9.679 amostras com dados clinicos
e de expressao génica disponiveis. Foi utilizado o Data Release 27.0 do portal

GDC, com o ultimo download realizado em 13 de Novembro de 2020.



Capitulo 3. Metodologia 19

Além dos dados clinicos disponiveis no GDC, outros dados foram recupera-
dos utilizando o software TCGAbiolinks (Colaprico et al. 2016). As informagoes
de subtipo imune foram retiradas do Panlmmune (Thorsson et al. ~ 2018) e as
classificagoes dos subtipos moleculares foram retiradas de varias andlises integra-
das realizadas para o projeto Pan-Cancer Atlas (Cancer Genome Atlas Research
Network et al. 2013b).

Para a andlise de AUC e ponto de corte do score de expressao génica, foi
utilizado a lista completa de neoantigenos gerada por Thorsson et al. (2018) e,
como referéncia e conjunto-verdade (ground truth), foram selecionado todos os
neoantigenos com score de afinidade IC50< 500 e genes com expressao (TPM)>
1.6). O download dos dados publicos e restritdstambém foi realizado utilizando a
ferramenta GADO e o processamento foi realizado na linguagem R O download
dos dados foi atualizado pela ultima vez em Dezembro de 2020. A Tabela 1
apresenta um sumario completo dos dados utilizados para todos os 32 projetos
do TCGA. Foi necessério a utilizacao dos dados de expressdo génica nas duas
métricas, FPKM para os dados do GDC e TPM para os dados do Panlmmune,

uma vez que os dados foram disponibilizados somente nessas métricas.

3.1.2 Karasaki et al

A avaliacdo do score de expressao génica em uma coorte diferente foi rea-
lizada utilizando os neoantigenos preditos pelo trabalho de Karasaki e colabora-
dores para quatro amostras de pacientes com cancer de pulmao de nao pequenas
células (Karasaki et al. 2017). Foi considerado no trabalho as variantes e neoan-
tigenos descritos na tabela suplementar 3.

Esse dataset foi escolhido porque ele apresenta diferentes estratégias de

identificagao de neoantigeno e a contribuicao que a informacao de expressao gé-

L A lista completa de arquivos estd disponivel em

https://gdc.cancer.gov/about-data/publications/pancanatlas
A lista de arquivos esta disponivel em
https://gdc.cancer.gov/about-data/publications/panimmune.
https://www.r-project.org/

2

3
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Tabela 1 — Sumério completo do niimero de amostras (casos) utilizados em todas as
andlises para todos os 32 projetos do TCGA. Os subtipos moleculares nio foram detalhados
nessa tabela uma vez que cada tumor tem um subtipo diferente. (exp=expressdo génica; clin=dados
clinicos; neo=neoantigenos; -=NA)

# de amostras por categoria clinica

# por tipo de dado estadiamento subtipo imune subtipo molecular
projeto exp. clin. neo. 1 I T IV total C1 C2 C3 C4 C5 C6 total ref. subtipo total
ACC 79 92 78 9 4 19 18 90 1 1 23 49 3 1 78 (Zheng et al. 2016) 79
BLCA 408 412 404 - - - - 410 - - - - 397 (Robertson et al. 2017) 407
BRCA 1091 1098 993 203 691 276 22 1073 407 434 212 104 - 46 1083 (Berger et al. 2018) 1096
CESC 304 307 282 163 70 46 21 300 77 217 - 6 - - 300 - -
CHOL 36 51 35 20 14 4 10 48 7 2 17 8 - 1 35 - -
COAD 456 461 369 76 178 129 65 448 332 8 9 12 - 3 441 (Cancer Genome Atlas Network 2012) 341
DLBC 48 58 37 8 17 5 12 42 - - - - - - - - -
ESCA 161 18 140 18 79 56 9 162 71 87 7 6 - 2 173 (Cancer Genome Atlas Research Network et al. 2017) 169
GBM 154 617 143 - - - - - 3 - - 150 1 - 154 (Ceccarelli et al. 2016) 365
HNSC 500 528 482 27 74 82 270 453 128 379 2 2 - 3 514 (Cancer Genome Atlas Network 2015) 279

KICH 65 113 65 54 33 19 7 113 2 - 38 12 13 - 65 (Davis et al. 2014) 66
KIRC 530 537 350 269 57 125 83 534 7 20 445 27 3 13 515 - -
KIRP 288 291 267 180 25 52 16 273 3 4 202 66 2 2 279 -

LGG 511 516 507 - - - - - - 10 147 356 1 514 (Ceccarelli et al. 2016) 513
LIHC 371 377 351 175 87 8 5 353 22 45 135 159 - 1 362 - -
LUAD 513 585 499 279 124 85 26 514 83 147 179 20 - 28 457 - -
LUSC 501 504 461 245 163 8 7 500 275 182 8 7 - 14 486 (Cancer Genome Atlas Research Network 2012) 178
MESO 86 87 79 0 16 45 16 87 32 21 8 11 - 11 83 - -
oV 374 608 160 17 30 446 89 582 46 159 3 61 - - 269 (Thorsson et al. 2018) 487
PAAD 177 185 161 21 152 4 5 182 57 32 40 1 - 21 151 - -
PCPG 178 179 176 - - - - - - 1 121 66 5 2 178 (Fishbein et al. 2017) 173
PRAD 495 500 488 3 74 241 80 398 35 18 307 45 - - 405 (Cancer Genome Atlas Research Network 2015) 333
READ 166 172 123 33 51 52 25 161 127 18 9 1 - 1 156 (Cancer Genome Atlas Network 2012) 118
SARC 259 261 230 - - - - - - - - - - - - - -
SKCM 103 470 102 77140 172 24 411 42 28 14 19 - 2 103 - -
STAD 375 443 95 59 130 183 44 416 129 210 36 9 - 7 391 (Cancer Genome Atlas Research Network 2014) 416
TGCT 150 150 142 55 12 14 - 81 42 104 2 1 - - 149 - -
THCA 502 507 481 285 52 113 55 505 2 13 460 22 - 3500 -

THYM 119 124 116 38 61 15 & 122 - - - - - - - - -
UCEC 543 560 509 342 52 124 30 548 247 212 52 16 - 1 528 (Cancer Genome Atlas Research Network et al. 2013a) 507
ucs 56 57 56 22 5 20 10 57 41 14 - 2 - - 57 - -
UVM 80 80 76 -39 36 4 79 - - 30 48 2 - 80 -

nica adiciona no processo de prioriza¢ao dos peptideos preditos. A abordagem
I utiliza somente as variantes encontradas no exoma das amostras, sem demais
filtros; a abordagem II adiciona um filtro de expressao, selecionando somente os
neoantigenos relacionados aos genes com FPKM > 1; a abordagem III adiciona
o filtro de frequéncia alélica das variantes identificadas por amplicon (VAF, do
inglés Variant Allelic Frequency) (VAF = 0.04); e, por fim, a abordagem IV
adiciona um filtro de frequéncia alélica das variantes identificadas nos dados de
RNA-Seq (VAF=0.04). A Figura 14 ilustra as quatro abordagens utilizadasEm
relacao aos dados clinicos, a Tabela 2 apresenta algumas caracteristicas clinicas
das amostras utilizadas.

Tabela 2 — Caracteristicas clinicas das amostras de Karasaki et al. (2017).

Paciente Idade Sexo Tipo de tumor Estadiamento

LK029 78
LK047 41
LKO70 67
LKO73 67

Carcinoma de células escamosas T1bNOMO-IA
Adenocarcinoma T1bN2MO-IIIA
Carcinoma de células escamosas T3NOMO-IIB
Adenocarcinoma T2aNOMO-IB

===
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Fonte: Karasaki et al. (2017).

Figura 14 — Diagrama com as abordagens de priorizacdo de neoantigenos realizadas
por Karasaki e colaboradores. Ao incluir a informagao de expressao génica na abordagem II,
praticamente 50% dos neoantigenos encontradas foram filtrados, demonstrando a necessidade
dessa informacao na andlise de priorizacdo de neoantigenos.

3.1.3 Hugo et al

A aplicacao do pipeline desenvolvido nesse projeto foi realizada com os
dados gerados por Hugo e colaboradores, que disponibilizaram os dados brutos
de exoma completo, RNA-Seq e clinicos de pacientes com melanoma e tratados
com pembrolizumabe (Hugo et al.  2016). Algumas amostras também foram
utilizadas no benchmarking de tipagem de HLA.

Os dados brutos de 20 amostras de pacientes com melanoma foram ob-
tidos através do download do SRA 4, com os nimeros de projetos SRP067938,
SRP090294 e SRP070710, e correspondem a 134 arquivos FASTQ paired-end de
exoma completo pareado (tumor e sangue) e RNA-Seq tumoral, com um total de
~780GB de dados.

Além dos dados brutos, foi coletado também os dados clinicos disponiveis

para os pacientes, com informagoes de sobrevida, estadiamento e resposta ao

4 https://www.ncbi.nlm.nih.gov /sra
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tratamento. A Tabela 3 sumariza as informagées clinicas das amostras.

Tabela 3 — Informacdes clinicas das amostras da coorte de Hugo et al.

paciente sexo idade estad. status sobrevida grupo

Pt2 M 55 Mlc Vivo 927 R
Pt4 M 62 Mlc Vivo 948 R
Pt5 M 61 Mlc Vivo 439 R
Pt12 M 59 Mlc morto 327 NR
Pt20 F 63 Mlc morto 337 NR
Pt22 M 55 Mlc morto 182 NR
Pt23 M 63 Mlc morto 103 NR
Pt25 M 74 Mlc morto 262 NR
Pt29 M 84 Mlc morto 269 NR
Pt35 F 65 Mlec vivo 427 R
Pt37 F 70 Mlc Vivo 364 R
Pt38 F 57 Mlc Vivo 448 R
Pt8& M 69 Mla vivo - R
Pt9 M 68 MO vivo 1054 R
Pt10 M 60 Mla Vivo 387 NR
Pt13 F 53 Mlc Vivo 917 R
Pt14 F 27 Mlec vivo 54 NR
Pt15 M 70 M1b morto 980 R
Pt28 M 82 Mlc morto 439 R
Pt31 M 47 Mlc Vivo 704 NR

3.1.4 1000 Genomes

Os dados brutos de 92 amostras do projeto 1000 Genomes (1000G) (1000
Genomes Project Consortium et al. 2010) foram obtidos utilizando um script de-
senvolvido in house a partir do enderego https://ftp-trace.ncbi.nih.gov/1000genomes/
ftp/phase3/data, e corresponde a 184 arquivos FASTQ paired-end de exomas de
amostras de sangue, com um total de 1TB de dados. Essas amostras sao de

populacao Britanica e foram escolhidas aleatoriamente para a realizagao do ben-
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chmarking de tipagem HLA, uma que a ancestralidade da amostra pode interferir
no processo de tipagem do HLA (Abi-Rached et al. 2018).

Além dos dados brutos, as informacoes dos alelos HLA das amostras foram
utilizadas no processo de benchmarking de tipagem de HLA para o pipeline de-
senvolvido (ver Segdes 3.3.3 e 4.3). Os dados foram baixados em Janeiro de 2019
e estao disponiveis no enderego: http://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/voll/ftp/.

A tipagem de HLA de todas essas amostras foi realizada por método San-
ger. A Figura 15 mostra a diversidade e frequéncia dos alelos nas amostras
identificadas no projeto 1000 Genomes (1000G). O alelo HLA-A*02:01 é o mais
frequente, presente em mais de 50% das amostras.

Allele frequency in 1000G samples

HLA group
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Figura 15 — Diversidade e frequéncia alélica dos genes HLLAs das 92 amostras do
1000G.

3.2 SCORE DE EXPRESSAO GENICA

O score de expressao génica proposto neste trabalho possui duas etapas,
as quais serao detalhadas a seguir: a primeira etapa consiste na estratificacao
dos niveis de expressao (Secao 3.2.1 e a segunda no célculo do score para cada

gene (Segao 3.2.2). Neste projeto foi utilizada a métrica FPKM como medida de

expressao génica.
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3.2.1 Estratificagcao dos niveis de expressao

A partir do valor de expressao cada gene, sao definidos 5 niveis de ex-
pressao: high, medium, low, trace e silent, os quais correspondem a estratificagao
do log,, dos valores de expressao génica de acordo com quatro quartis possiveis.
Com isso, os valores de expressao sao normalizados e classificados nas cinco ca-
tegorias. A Tabela 4 é um exemplo de arquivo de entrada para a estratificacao

da expressao nos niveis.

Tabela 4 — Exemplo de uma matriz de expressao génica utilizada como input para a
estratificagdo dos niveis de expressao.

gene__id fpkm
1 ENSGO00000000003 7.116
ENSG00000000005 1.264
3 ENSG00000000419 32.910

[}

N ENSG00000281921 0.116

Resumidamente, para cada arquivo de expressao génica das amostras, os
genes que possuem valor de expressao zero é removido do cédlculo inicial. Com
os genes restantes, € calculado o log ;, do valor de expressao génica e este é

dividido em dois clusters. Os genes do cluster 2 sdo considerados como expressos

1 2
373

e divididos em quatro quartis, com as probabilidades 0 e 1. Caso o log, do
gene seja maior do que o primeiro quartil, é definido o nivel low, caso seja maior
que o segundo quartil, é definido o nivel medium, caso seja maior que o terceiro
quartil, é definido o nivel high, do contrario o gene recebe o nivel traceOs genes
com valor de expressao zero recebem o nivel silent. O Algoritmo 1 ilustra esse

processo e o Apéndice A apresenta o cédigo em linguagenR para a estratificagao

dos niveis de expressao.

3.2.2 Caélculo do score de expressao génica

O score de expressao génica é calculado a partir de uma matriz com os

niveis de expressao dos genes (linhas) para cada amostra (colunas), separado por
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Algoritmo 1 Definir nivel de expressao

para arquivo expressae- sl.f pkm, &f pkm, . . . ,fAta
: Lé matriz de expressao

1:
2
3 Filtra linhas com gene id duplicados

4: Cria nova matriz com fpkm>0

5: Gera dois clusters a partir do log,, fpkm

6 Divide em quatro quartis os gene id expressos no cluster 2
7 para geneid= 1,2, ..., Fga

8 nivel = "silent'

9 se log,, f pkm > quartil entao

10: nivel= "high'

11: senao

12: se log,, f pkm > quart?] entao
13: nivel= "medium'

14: senao

15: se log,, f pkm > quartil entao
16: nivel= "low"

17: senao

18: nivel = "trace'

19: fim se

20: fim se

21: fim se

22: fim para
23: fim para

tipo tumoral. Depois de calculado o score, cada gene terd um valor que demonstra
um nivel de expressao nas amostras do tipo tumoralA Tabela 5 possui os valores

de exemplos utilizados como entrada (input) para o calculo do score.

Tabela 5 — Exemplo de uma matriz com o FPKM de todas as amostras por projeto
do TCGA para input no célculo do score de nivel de expressdo génica.

gene_ id amostral amostra2 amostrad ... amostraN
1 ENSGO00000000003 high high medium ... high
2 ENSGO00000000005 low trace silent ... medium
3 ENSGO00000000419 high high high ... high
N ENSGO00000281921 silent silent silent ... trace

Resumidamente, para cada gene da matriz de niveis de expressao, é con-
tado o niimero de ocorréncias, ou seja, nas amostras, de cada nivel e, utilizando
esse numero de ocorréncias, é calculado primeiro a frequéncia relativa para cada

nivel e, depois, a média aritmética da frequéncia relativa. A média aritmética é
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utilizada como peso para penalizar os niveis e, assim, aumentando o seu score.
Portanto, os genes com menor valor de score sao os com maiores potenciais de
estar expresso no contexto to tipo tumoral. O Algoritmo 2 detalha os passos
realizados no cédlculo. Este algoritmo foi desenvolvido na linguagem R na versao

4.0.

Algoritmo 2 Calculo do score de expressao génica

Carrega matriz de expressao

para geneid= 1,2, ..., Fca
Conta o ntimero de ocorréncias (F;) para cada level
Calcula a frequéncia relativa (Fg,) para cada level onde

Fr, = % , e N = total de amostras
5: fim para

6: para level= high, medium, low, trace, stkejat
7 Calcula a média aritmética (X;), onde

A

X; = ﬁ Fr, , e N = total de genes
i=1
8 fim para
9: para geneid=1,2, ..., Fca
10: Calcula o score (Si) de expressdo génica, onde

Si = (Fr; * X)nigh + (FRr; * X)medium + Fr; * X)1ow+
(FRi * 7)trace+ (FRi * 7)silent

11: fim para

A média aritmética foi utilizada como peso no calculo do score porque foi
verificado que os niveis high, medium e low apresentavam uma variagdo menor na
frequéncia relativa, portanto, essa média menor faz com o score resultante seja
menor, em relagdo aos niveis trace e silent, pois eles apresentam uma média na
frequéncia maior e, assim, apresentardo um score maior. O objetivo é selecionar

0S genes com O menor score.
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3.3 PREDICAO DE NEOANTIGENOS

Como foi apresentado na introducao deste trabalho, o processo de predi¢ao
de neoantigeno exige a integragao de varios tipos de dados (omics) e muitas
etapas. As préximas se¢oes detalham os passos que sao executados no pipeline
apresentado na Secao 4.4.

A Secao 3.3.1 detalha a etapa de chamada de variante somatica. O passo
de quantificagdo da expressao génica, a partir dos dados brutos de RNA-Seq, é
detalhada na Secao 3.3.2. Os métodos para tipagem de HLA, para caracterizacao
do repertorio de TCR e para o célculo de afinidade com o TAP sao apresentados
nas Secgoes 3.3.3, 3.3.4 e 3.3.5. A Secao 3.3.6 apresenta o método pVAC-Seq, o
qual é responsavel por gerar os peptideos a partir das variagoes somaticas e, por
fim, a Secao 3.3.7 apresenta as ferramentas utilizadas para a implementacao do

pipeline de predi¢ao de neoantigenos (Secao 4.4).

3.3.1 Identificagcao de variantes genéticas

A analise de variante somatica para os dados de sequenciamento de exoma
foi desenvolvida de acordo com as boas préticas do GATK (McKenna et aR010;
Van der Auwera et al. 2013), as quais compreende as etapas de alinhamento,
pré-processamento e chamada de variante. Resumidamente, o software BWA (Li
e Durbin 2009; Li 2013) versao 0.7.17-r1188, no modo MEM, é utilizado para
alinhamento dos arquivos FASTQ (reads) contra a sequéncia de referéncia do
genoma humano, que pode ser a versao GRCh37/hgl9 ou GRCh38/hg38. O
BWA foi configurado para executar com os parametros padroes, exceto para o
numero de threads que foi definido para 8 para um processamento mais rapido.

Os arquivos alinhados (BAMs) sdo pré-processados utilizando o GATK
versdo 4.0 (Van der Auwera, GA and O’Connor, DB 2020), seguindo os passos:
MarkDuplicates, BaseRecalibrator e ApplyBSQR. O programa MarkDuplicates

consiste na identificagdo de pares de reads que podem ter sido geradas a partir
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de duplicatas dos mesmos fragmentos de DNA. Os programas BaseRecalibrator
e ApplyBSQR sao para a aplicagdo de um algoritmo de machine learning para
detectar e corrigir erros nos valores da qualidade de cada base gerado pelo se-
quenciador.

Para identificacao de SNVs e Indels, o pipeline utiliza o0 método MuTect2, o
qual pode ser executado em vérios modosi) amostras de tumor e normal pareado;
ii) somente amostras de tumor; e iii) qualquer um dos modos anteriores mais um
painel de amostras normais (PoN, do inglés Panelof Normals). Em conjunto, os
métodos LearnReadOrientationModele Calculate Contamination utiliza as reads
para identificar possiveis artefatos de sequenciamento e/ou contaminac¢ao que
possam ter ocorrido entre amostras no preparo de biblioteca.

A seguir, sao aplicados dois filtros nas variantes encontradas: contami-
nagao e artefatos, os quais anotam as variantes que nao passaram nesses filtros.
Em seguida, as variantes sao anotadas com varios bancos de dados, como 1000G
(1000 Genomes Project Consortium et al.  2015), dbNSFP (Liu et al.  2020),
gnomAD (Lek et al. 2016) e ABRaOM (Naslavsky et al. 2017), pelos métodos
snpEff (Cingolani et al. 2012b) e SnpSift (Cingolani et al. 2012a). Por fim, uma
anotagao funcional é realizada pelo método Funcotator do GATK. O resultado
final do pipeline é um arquivo VCF e um arquivo MAF anotados por par de
amostras, tumor e normal.

A partir do VCF anotado, os filtros a seguir foram aplicados antes de
identificar os neoantigenos: VAF do tumor = 0.1 e VAF do normal < 0.04 e
numero de alteracdes no normal < 1 e nimero de alteragoes no tumor > 3 e
cobertura (depth) no tumor e no normal > 10. N&o foi aplicado nenhum filtro
extra, como variantes encontradas no banco de dados ABRaOM, uma vez que as
amostras nao sao da populacgao brasileira, e variantes identificadas em um PoN

porque a analise foi realizada utilizando amostras tumor e normal pareadas.
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3.3.2 Expressao génica

A andlise de expressao génica para os dados de sequenciamento de RNA-
Seq foi desenvolvida de acordo com as boas praticas disponiveis na literatura,
as quais compreende as etapas de filtro de contaminantes (ribossomal), alinha-
mento, contagem e expressao diferencial. Em resumo, os arquivos FASTQ sao
alinhados contra a sequéncia de referéncia de ribossomal utilizando o software
BWA versao 0.7.17-r1188, no modo MEM, com os parametros padroes. As re-
ads nao mapeadas nessa etapa seguem para a etapa de alinhamento contra a
sequéncia de referéncia do genoma humano, que pode ser a versio GRCh37/hgl9
ou GRCh38/hg38, utilizando o software STAR (Dobin et al. 2013), na versao
2.6.1a_ 08-27, com parametros padroes, exceto os parametros —chimSegmentMin
20, —limitlObufferSize 62500000 ¢ —runThreadN 8.

A contagem dos reads por gene é calculada utilizando o software HT Seq-
count versao 0.11.2 (Anders et al.2015) com todos os parametros padroes, exceto
-r pos -s no. O banco de dados de anotacao ¢ um arquivo GTF (do inglés, Gene
Transfer Format) do Ensembl na versao 92 no mesmo build da referéncia do ge-
noma humano (GRCh37 ou GRCh38). Para normalizagao dos counts é utilizada
a métrica FPKM (do inglés, Fragments Per Kilobase Million) utilizando um script
em python 3 desenvolvido no laboratorio de Bioinformética do A.C.Camargo.

A anélise de expressao diferencial é realizada utilizando o software DEseq?2
versao 1.18.1 (Love et al.2014), disponivel no pacote Bioconductor para R versao
3.6, e segue as boas praticas listadas no Standard Workflow disponivel na litera-
tura®. Os pardmetros utilizados nessa andlise estao definidos como: test _method
Wald, fit_method parametric, padj BH e normalization vst. Para o calculo da
saturacdo, ¢ considerado uma cobertura minima de 1(uma) read. Os gréficos sao

gerados na ferramenta R versao 3.6, utilizando as bibliotecas cowplot, ggbiplot e

=

GTF é um formato de arquivo que contem informacdes sobre a estrutura dos genes.
6 Manual do Deseq2: http://bioconductor.org/packages/devel /bioc/vignettes/DESeq2/inst/
doc/DESeq2.html
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pheatmap.

3.3.3 HLA-typing

Uma etapa importante para a predicdo de neoantigeno é o processo de
identificagdo dos genes da familia do HLA (do inglés, Human Leukocytes Alleles)
do individuo. Esses genes fazem parte do Complexo Principal de Histocompati-
bilidade (MHC, do inglés, Major Histocompatibility Complex), que é responséavel
por codificar proteinas do sistema imune que reconhecem e apresentam antige-
nos as células T. Estes genes sao encontrados no cromossomo 6 e sao altamente
polimérficos, o que dificulta o processo de predigao (Hosomichi et al. 2015).

Para definir um método de tipagem de HLA, foi realizado um benchmar-
king das principais ferramentas e algoritmos disponiveis na literatura, com o
objetivo de testar, além dos diversos tipos de algoritmos capazes de predizer cor-
retamente os HLAs, os tipos de amostras de NGS que podem ser utilizadas nesse
processo. Atualmente, os principais métodos utilizam amostras de sangue (ou
tecido normal) ou RNA-Seq e identificam os alelos HLA com até 90% de acu-
racia através de variantes germinativas (Hosomichi et al. 2015). Entretanto, no
contexto de pesquisa de cancer, nem sempre hé disponibilidade de amostras de
tumor e normal pareadas para o mesmo individuo. Assim, serd que, ao utili-
zar amostras de tumor, os softwares seriam capazes de predizer os alelos com a
mesma acuracia?. A Figura 16 ilustra o processo candnico de identificacao de
HLA utilizando dados de NGS.

Nesse benchmarking, foram utilizados quatro softwares com abordagens
distintas em relagao ao processo de mapeamento e identificacdo de reads na regiao
do cromossomo 6, score e ordenacao dos melhores HLAs encontrados.Os quatro
softwares sdo: Polysolver (Shukla et al. 2015), Optitype (Szolek et al. 2014),
SOAP (Cao et al.2013) e seq2HLA (Boegel et al2012), os quais serao detalhados
nas Secoes 3.3.3.1, 3.3.3.2, 3.3.3.3 e 3.3.3.4 respectivamente. Para este teste,

foram utilizados os datasets piblicos descritos nas Secoes 3.1.3 e 3.1.4, os quais
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Figura 16 — Overview do processo de analise de dados para tipagem de HLA utili-
zando dados de NGS. As reads geradas no sequenciamento de genoma, exoma ou RNA-Seq
s@o alinhadas ao banco de dados de HLA (IMGT/HLA) para encontrar os alelos com maior
identidade de alinhamento e cobertura. O alelo escolhido é o que tem mais reads mapeadas e
menos erros de sequenciamento (do inglés, mismatch).

possuem amostras pareadas de DNA, tumoral e normal, e amostras tumorais de

RNA-Seq, bem como dados de HLA identificados por meio de PCR-Seq, padrao

ouro de tipagem de HLA (Hosomichi et al. 2015).

3.3.3.1 Polysolver

O software Polysolver é um programa escrito em linguagem Bash que exe-
cuta um pipeline de predicao de HLA através do algoritmos desenvolvidos em
linguagem Perl para identificagdo e priorizagdo de alelos HLA Classe I. O soft-
ware utiliza arquivos no formato BAM contendo as leituras (reads) previamente
alinhadas contra o genoma humano de referéncia (hgl9). A primeira etapa com-
preende em recuperar somente as reads alinhadas na regiao do cromossomo 6,
onde estao os genes do MHC. A partir das reads da regiao do HLA, é realizado
um alinhamento local pelo software Novoalign (NovoCraft 2020), o qual corrige

possiveis erros de alinhamento, uma vez que o software identifica variagdes com
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cobertura baixa ou que sao resultados de erros do sequenciamento.Com as reads
da regiao do HLA alinhadas, o software calcula um score para cada alelo, ou seja,
uma probabilidade de que as reads tenham identificado o HLA correto (Shukla

et al. 2015).

Com essa matriz de HLAs e o seu score correspondente, o Polysolver aplica
um segundo passo de priorizagao através de um filtro de frequéncia alélica po-
pulacional, caso a etnia da amostra seja informada. Na versao atual (v4), foi
incorporado um pipeline para identificacdo da ancestralidade da amostra, mas
esse recurso nao foi utilizado nesse trabalho. Os dois alelos para cada grupo de
HLA-A, HLA-B e HLA-C com maiores scores sao o output do softwaikd. Polysol-

ver estd publicamente disponivel pelo link: https://software.broadinstitute.org/

cancer/cga/polysolver. A Figura 17 ilustra o algoritmo de predigdo do programa.

Polysolver
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Fonte: Shukla et al. (2015).

Figura 17 — Algoritmo de predigédo e priorizagdo de alelos do HLA Classe I pelo método
Polysolver. Apds a extragdo das reads alinhadas na regido dos alelos HLA (cromossomo 6),
essas reads sdo alinhadas no banco de dados de HLAs conhecidos (IMGT/HLA). As reads
corretamente alinhadas sao utilizadas para inferéncia dos alelos HLA a partir de um método

de classificacdo Bayesiano.
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3.3.3.2 Optitype

O método Optitype é um software escrito em linguagem Python que realiza
a predicao e priorizacao de alelos HLA Classe I e Classe II a partir de reads de
exoma de amostra de sangue. O processo é divido em trés passos: i) primeiro, as
reads sdo alinhadas contra um banco de dados de sequéncias criado para garantir
a melhor acuracia no processo de alinhamento. Esse processo é realizado pelo
software RazerS3 (Weese et al. 2012), que é um algoritmo para alinhamento de
um grande volume de sequéncias pequenas, mesmo com a presenca de erros ou
gaps’; ii) segundo, é gerado uma matriz binaria indicando em qual alelo uma read
foi alinhada, considerando um ntimero de mismatcheé; iii) por fim, com base na
matriz gerada no passo anterior, um algoritmo seleciona dois alelos por grupo,
maximizando o numero de reads que pode explicar o gendtipo predito (Szolek et
al. 2014).

O output do método é uma lista com, no maximo, dois alelos para cada
grupo de HLA-A, HLA-B e HLA-C, no caso dos alelos da Classe I. Além disso,
a tabela gerada possui o score e o nimero de reads para cada alelo. A Figura 18
ilustra o algoritmo utilizado do método Optitype. O coddigo-fonte esta disponivel

no github: https://github.com/FRED-2/OptiType.

3.3.3.3 seq2HLA

O software seq2HLA ¢é um sistema escrito em linguagem Python para re-
alizar a predicao de alelos HLA Classe I e Classe II, inicialmente desenvolvido
para utilizar somente dados de de RNA-Seq no processo de predicdo, mas que
também pode ser utilizado com dados de DNA-Seq, como foi mostrado no bench-
marking realizado por (Kiyotani et al. 2017). Iniciando a partir de arquivos de
reads FASTQ), o software utiliza o algoritmo Bowtie (Langmead et al2009) para

alinhar as reads contra uma referéncia de sequéncias dos alelos HLA. O primeiro

Gaps sdo insergdes ou delegdes que ocorrem na sequéncia

8  Mismatch pode ser interpretado como uma mutacio pontual na sequéncia
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Figura 18 — Processo de identificagdo de alelos HLA do Optitype. As reads geradas no
sequenciamento NGS sdo alinhadas contra uma referéncia prépria de alelos HLA. A partir do
resultado do mapeamento, uma matriz binaria é construida com as reads que mapearam em
pelo menos um alelo na referéncia. Com base nessa matriz, um algoritmo é formulado para
maximizar o nimero de reads que define um par de alelos HLA.

alelo é definido de acordo com o maior niimero de reads alinhadas; para o segundo
alelo, essas reads sao filtradas e o alelo que tiver mais reads alinhadas é escolhido.
Para cada alelo escolhido, um score é definido e reflete a probabilidade de que os
alelos escolhidos para cada grupo é o correto (Boegel et al. 2012).

O método também considera a zigosidade para cada grupo de alelos predi-
tos. Essa informacao influencia no score de cada aleloOs alelos com melhor score
é escolhido como os alelos "vencedores'. A Figura 19 mostra o pipeline realizado
pelo software para realizar a tipagem dos alelos HLA. O codigo fonte do método

seq2HLA esta disponivel no github: https://github.com/TRON-Bioinformatics/
seq2HLA.

3.3.3.4 SOAP-hla

O software SOAP-hla é uma ferramenta escrita na linguagem de progra-
magao Perl para predicao de alelos HLA de Classe I e Classe II utilizando dados
de exoma de amostras de sangue. A partir de um arquivo no formato BAM con-
tendo as leituras (reads) previamente alinhadas ao genoma humano de referéncia,
o método utiliza as reads alinhadas e nao alinhadas com boa qualidade & Q30 )

para alinhé-las contra um banco de dados de referéncia de genes do MHC, usando
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Figura 19 — Workflow realizado pelo método seq2HLA para predicao de alelos HLA.
(a) As reads sdo mapeadas contra a referéncia de sequéncias de HLA.  (b) Para cada locus, o alelo
com o maior nimero de reads alinhadas é escolhido. (c) As reads associadas ao primeiro grupo sio
removidas. (d) O segundo digito do haplétipo é definido. (e) Defini¢io da zigosidade. (f) Os gendtipos
identificados e o valores de p sdo gerados.

o software BLAST (Altschul et al. 1990). Os alinhamentos com no maximo dois
mismatches sao mantidos para o passo de montagem dos haplotiposCada haplo-
tipo recebe um score calculado pelo algoritmo e os alelos com os maiores escores
sao mantidos (Cao et al. 2013).

O output do método SOAP-hla é uma tabela com os alelos preditos e
o score associado a cada alelo. A Figura 20 ilustra o pipeline realizado pelo
software SOAP-hla para realizar a predigdo dos alelos dos grupos HLA-A, HLA-
B e HLA-C, no caso dos alelos de Classe I. O cédigo fonte do software esta
disponivel no github: https://github.com/adefelicibus/soap-hla, onde o método
é disponibilizado através de um pacote que pode ser instalado no ambiente conda

pelo canal Bioconda (Griining et al. 2018),

3.3.4 TCR

Um outro passo importante para identificar neoantigenos como possiveis
alvos terapéuticos é verificar a resposta imune ao antigeno. ~ Uma maneira de
encontrar essa atividade de células T é através da caracterizacao do repertério do

receptor de células T (TCR, do inglés, T-Cell Receptor YO TCR é uma molécula
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Figura 20 — Pipeline para predicao de alelos HLA realizado pelo método SOAP-hla.
As reads mapeadas nas regioes dos alelos HLA e as ndo mapeadas com alta qualidade séo
extraidas do arquivo BAM e alinhadas em um banco de dados de sequéncia de HLA. As reads
com menos erros de alinhamento sdo mantidas para o processo de montagem dos haplétipos e
os alelos com maior score de qualidade sao escolhidos.
presente na superficie dos linfécitos T e sdo responsaveis pelo reconhecimento de
antigenos ligados ao complexo do MHC.

Neste trabalho, foi escolhido o método MiXCR, para identificar o perfil do
TCR das amostras e verificar se os antigenos preditos podem ser reconhecidos
pelo receptor. O MiXCR (Bolotin et al.2015) é um software escrito na linguagem
Java e recebe como input arquivos de sequéncia genémica em formato FASTQ),
tanto de RNA quanto de DNA-Seq, e identifica o repertério de TCR e também
BCR (do inglés, B-Cell Receptor ). As andlises realizadas com o MiXCR nao

foram consideradas nos resultados apresentados nesse trabalho, mas esse método

estd disponivel no software desenvolvido A Figura 21 mostra o pipeline de analise
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do software MiXCR.
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Figura 21 — Workflow de analise do software MiXCRA partir das reads de NGS de DNA
ou RNA, o software alinha reads nas regioes de interesse e as reads alinhadas sdo agrupadas em
clonotipos e, caso exista erros, sdo corrigidas com um algoritmo de clustering. No final, uma
tabela com os clonotipos selecionados é gerada.

3.3.5 TAP

Mesmo que um antigeno possua afinidade com o MHC, essa afinidade pode
nao ser importante se o processamento do peptideo nao chegar até o MHC. Esse
transporte é realizado pela proteina transportadora associada ao processamento
de antigeno (TAP, do inglés, Transporter associated with antigen processing).

Os fragmentos de peptideos sao gerados dos antigenos que estao no citoplasma
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e sao transportados pelo TAP até o reticulo endoplasmatico e apresentados as
moléculas do MHC.

Para fazer a predi¢ao de afinidade dos peptideos que podem ser gerados
pelos neoantigenos e transportados pelo TAP, o método escolhido para esse pro-
jeto foi o NetChop-3.0, que é um algoritmo baseado em rede neural e amplamente
utilizado na literatura para predizer os alvos de quebra do peptideo e a afinidade
com 0 TAP (Kegmir et al. 2002; Nielsen et al. 2005). Esse método recebe uma
lista de antigenos e o alelo HLA correspondente, e o output do método é um
score que representa a afinidade do peptideo para o determinado alelo HLA ser

transportado pelo TAP.

3.3.6 pVACseq

Para identificar os neoantigenos, o método escolhido nesse projeto foi o
pVAC-Seq, um dos métodos disponiveis no pacote PVACtools (Hundal et al.
2020). A partir das variantes somaticas anotadas com informagoes do efeito da
alteracdo na proteina resultante, e com uma frequéncia alélica = 2%, o software
pVACseq (Hundal et al. 2016) gera diversas combinagoes possiveis de peptideos
que podem ser gerados por essa variante. Para cada combinagao, é calculado um
score de afinidade com o alelo do MHC. Esse método também integra informacoes
de expressao génica para realizar o filtro dos neoantigenos preditos e selecionar
o algoritmo que verifica a afinidade do alelo ao MHC. Por padrao, no pipeline
desenvolvido, o método definido é o NetMHCpan4.1 (Nielsen et al. 2007; Jurtz
et al. 2017), por ter apresentado um melhor resultado nos nossos testes (Segao
4.3).

O output desse software é uma lista de peptideos preditos, a sequéncia
de aminoécidos, os scores de predicao e a afinidade com o MHC, entre outras
informagoes. Com essa tabela, é possivel realizar demais analises, como calcular
a afinidade dos peptideos com o TAP, como descrito na Se¢ao 3.3.5A Figura 22

demostra o pipeline de execucao do software pVAC-Seq.
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Figura 22 — Workflow de anélise de identificacdo de neoantigeno realizado pelo método
pPVAC-Seq. O pipeline de identificagio de neoantigeno do pVACseq possui basicamente trés
passos: predigdo dos epitopos, integracdo de informagoes de NGS (exoma, RNA-Seq, etc) e
filtragem dos neoantigenos candidatos. O processo depende de uma preparacao anterior dos
arquivos de input para ser executado.

3.3.7 Pipeline de identificagdo de neoantigeno

O pipeline integrado de identificacao de neoantigeno criado nesse trabalho
foi desenvolvido utilizando como framework base o software Snakemake (Koster
e Rahmann 2018), que é um sistema escrito em Python para desenvolvimento de
workflows, e oferece, através de regras escritas com sintaxe Python, um ambiente
de execucao de processos robusto e com suporte para varios tipos de ambientes,
como computador local, supercomputadores (clusters) e na nuvem.

Cada etapa do pipeline é definida em uma regra (rule, na sintaxe do Sna-
kemake), e essas regras estao conectadas através do input e output de cada uma

delas. Além dessas opgoes, as regras possuem varias outras propriedades, como
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log, parametros e um comando de execucao, o qual pode ser a chamada para um
software externo ou até mesmo um script R ou Python. As regras desenvolvidas
no pipeline utilizam o ambiente Conda ou o Singularity (Kurtzer et a2017) para
gerenciamento das dependéncias de software. O cédigo abaixo é um exemplo de

uma regra no Snakemake.

I rule pvacseq :

[\

input
3 vef = ’ results / tmp / vef /{ x }/{ ¢ }. vef ’,

A allele = " results / tmp /{ hla }/{ x }/ alleles /{ a }. txt "

5 output : directory ( ’ results / tmp / pvacseq /{ hla }/{ x }/{ c}/{al}/ ),

6 threads : 2

7 resources : mem = 4

8 log : ’ results / logs /{ hla }/{ x }.{ ¢ }.{ a }. pvacseq . log ’

9 params : jobname = ’ pvacseq .{ x } ’ ,

10 e

11 shell :

12 > pvacseq run { input . vcf X wildcards . x H wildcards . a H

params . pvacalgorithm } { output } -el { params . epitopes_length } --
normal - sample - name { params . normal }-- iedb - install - directory {

params . mhcpath } { params . pvacparams } °’

Uma vez que todas as regras do workflow estao criadas e conectadas, o
Snakemake gera um grafo aciclico demonstrando a relacao de dependéncia de
todas as regras, e essa relagao é utilizada para determinar a ordem de execucgao
das regras. A partir desse grafo, o Snakemake gerencia a execucao de cada regra,
independente do ambiente que esta sendo utilizado e, em caso de erro, paralisa
a execucao de todos os processos. A Figura 23 ilustra um grafo de regras do
Snakemake.

Uma das vantagens do uso de um gerenciador de workflow e a possibilidade
de paralelizar a execugdo das etapas de um pipeline. =~ Como cada regra é um
processo que pode ser executado independente, o Snakemake é capaz de gerar

varios processos ao mesmo tempo, acelerando a execucao de analises com muitas
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Figura 23 — Grafo de execugao de um pipeline de exemplo. Ao ser executado, o Snake-
make gera um grafo aciclico que representa o plano de execucaoOs nds do grafo sdo a execugdo
de uma regra e uma conexao direta entre as regras A e B significa que o processo gerado pela
regra B depende do output da regra A como seu input. O caminho do grafo representa a
sequéncia de processos que precisa ser executada de forma serial.

etapas. Para gerenciar os processos em um cluster, o pipeline utiliza o software
SLURM (Yoo et al. 2003) como gerenciador de fila. Por esses motivos, e pelo

conhecimento prévio em Python, o Snakemake foi escolhido para ser o framework

utilizado nesse trabalho.

3.4 CARACTERIZACAO DO INFILTRADO INFLAMATORIO

A estimagao do infiltrado inflamatorio foi realizado pelo método CIBER-
SORTXx e foi executado usando um servidor piblico online: https://cibersortx.
stanford.edu/. O CIBERSORTx é um método baseado em deconvolugao para a
caracterizacao da composicao celular a partir dos perfis de expressao génica das
amostras (Steen et al. 2020), e utiliza uma matriz validada de assinatura de genes
de leucocitos chamada de LM22, a qual contém 547 genes que diferencia 22 tipos
de células, incluindo sete tipos de células T, células de memoria e plasma, entre
outras.

A andlise com o CIBERSORTx foi realizada para a caracterizacao dos
valores absolutos e relativos para a composicao das células imunes das amostras
da coorte de Hugo et al, utilizando os seguintes parametros: 1000 permutagoes,
normalizagao dos quantis desabilitada e correcao batch aplicada com o modo

B-mode.
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3.5 ANALISES ESTATISTICAS

As comparacoes das médias das varidveis quantitativas e grupos foram
realizadas utilizando o teste de Wilcoxon. Para correlagao entre variaveis quan-
titativas foram utilizados os métodos Spearman ou Pearson, como apropriado e
destacado em cada andlise, utilizando a fungao star_cor do pacote ggpubr do
R. Para clusterizagdo no grafico de heatmap foi utilizado o método ward.D2 e a
distancia manhattan do pacote pheatmap no R.

Para o calculo da AUC, curva ROC e demais métricas de performance
do modelo, foram utilizadas as fungoes roc e auc com os parametros padroes do
pacote pROC (Turck et al. 2011).

Para a andlise de sobrevida global foi utilizado o estimador de Kaplan-
Meier e a comparacao entre os grupos foi realizada utilizando o teste de log-rank,
ambos do pacote survminer do R.

Todas as analises foram realizadas no ambiente R versao 4.0 e foram uti-
lizados vérios pacotes, como ggplo2, cowplot, tidyverse, RColorBrewer, readr,

surviminer, ggpubr, entre outros.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados e discussoes deste projeto.Na Secao
4.1 é detalhado o software GADO utilizado para download dos dados do TCGA;
na Secao 4.2 é apresentado o score de expressao génica, bem como a sua validacao
(Secao 4.2.1). Por fim, as Segoes 4.3 e 4.4 apresentam os testes de tipagem de HLA
e o pipeline de neoantigeno desenvolvido neste projeto, bem como a aplica¢ao do

pipeline em uma coorte com 20 amostras de pacientes com melanoma.

41 DOWNLOAD E PROCESSAMENTO DE DADOS PUBLICOS

Para realizar o download de um grande volume de dados, foi desenvolvida
a ferramenta GADO: GDC API DOwnload, utilizando a linguagem de programa-
¢ao Python3. Essa ferramenta utiliza a API (do inglés, Application Programming
Interface) disponibilizada por trés grandes bancos de dados para pesquisa e down-
load de arquivos: GDC!, ICGC? e cBioPortal®.

A ferramenta GADO é um software de linha de comando e possui varias
opcoes de parametros, os quais possibilitam especificar qual o tipo de informacao
a ser recuperada e qual(is) o(s) projeto(s) de interesse.  Além disso, é possivel
especificar, com mais detalhes, a estrutura de diretérios a ser gerada pelos diversos
tipos de arquivos, dando mais liberdade e controle no processamento do que foi

baixado. Abaixo tem um exemplo de execucao do GADO para download de

arquivos do TCGA:

1 # !/ bin / bash

2 python gdc_download . py gdc " bronchus and lung -c " transcriptome
profiling " -s RNA - Seq-w HTSeq - FPKM -- sample_type tumor --

threads 40 -o output /

https://gdc.cancer.gov/developers/gdc-application-programming-interface-api
https://docs.icge.org/portal /api/

3 https://docs.cbioportal.org/6.-web-api-and-clients /api-and-api-clients
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O comando acima vai pesquisar todos os arquivos de expressao génica (FPKM)
das amostras de tumor do tipo tumoral bronchus and lung, o que corresponde aos
projetos TCGA-LUAD e TCGA-LUSC, e vai fazer o download de 40 arquivos
simultaneamente no diretério output/.O Apéndice B apresenta mais detalhes dos
parametros disponiveis na ferramenta e abaixo tem uma lista com as principais

funcionalidades:

Download de arquivos de trés bancos de dadosTCGA, ICGC e cBioPortal;

Download de dados de alinhamento (BAM) completo ou por regioes (sli-

cing);

Download de varios arquivos em paralelo;

e Varias opgoes de filtros, como projetos, amostra, tipo ou formato de arquivo;

Continuacao do download de onde parou, em caso de falha de conexao;

Validagao da integridade do arquivo baixado.

Esta ferramenta é utilizada no Laboratério de Bioinformética e Biologia
Computacional (LBCB) do Centro Internacional de Pesquisa (CIPE) para down-
load e controle de atualizagoes de informacoes clinicas e moleculares que sao
utilizados em varios projetos. Para esse projeto, essa ferramenta foi utilizada
para download dos dados clinicos e de expressao génica de todos os 32 projetos
do TCGA, o que corresponde a ~11.500 arquivos e ~6GB de dados, e demorou
aproximadamente 4 horas.

Atualmente, esse software estd na versao 1.1.0 e esta disponivel — publi-
camente no github: https://github.com/adefelicibus/GADO. Novas funcionali-
dades estao sendo desenvolvidas e serao incorporadas no software nas proximas
versoes, como por exemplo, processamento automatico dos arquivos para deixa-

los em um formato especifico para analises em outros softwares, como R.



Capitulo 4. Resultados e discussoes 45

4.2 SCORE DE EXPRESSAO GENICA

Com o objetivo de criar um banco de dados de score de expressao génica,
foi aplicado o método desenvolvido nesse projeto (3.2) em 32 projetos do TCGA
e, com isso, definiu-se um threshold 6timo para cada tipo tumoral, o qual foi
utilizado para priorizacao de neoantigenos nos casos onde nao existe informagao
de RNA-Seq disponivel.

A partir dos dados de expressdao génica de 32 projetos do TCGA (3.1)
baixados utilizando a ferramenta GADO (4.1), foi calculado o score de expressao
génica para cada tipo tumoral. Para cada amostra de cada projeto, um arquivo
de duas colunas, contendo o cédigo do gene no formato Ensembl e o FPKM, foi
utilizado como entrada (input) para o algoritmo de estratificagdo por niveis de
expressao (3.2.1), classificando cada gene em um nivel de expressdo. A Tabela 6

apresenta um exemplo do resultado do algoritmo.

Tabela 6 — Exemplo de uma matriz resultante do algoritmo de estratificacdo de nivel
de expressao génica. Nesse arquivo, a coluna um é o cédigo do gene em formato Ensembl e
a coluna dois é o nivel (level) de expressao identificado no algoritmo.

gene__id level
1 ENSG00000000003 medium
ENSG00000000005 trace
3 ENSG00000000419 high

\)

N ENSG00000001084 high

Apoés a estratificagao dos genes de todas amostras e de todos os projetos, foi
criada uma matriz para a aplicagdo do calculo do score de expressao génica (3.2)
por tipo tumoral, utilizando todas as amostras de cada projeto. Como resultado
do algoritmo de calculo do score, para cada gene dessa matriz é identificada a
contagem de ocorréncias para cada nivel de expressao, a frequéncia relativa dessa
contagem em relacdo ao total de amostra e, por fim, o score, o qual utiliza, como
‘penalidade’ no score, a média aritmética de cada nivel. A Tabela 7 apresenta
um exemplo dessa matriz e a Figura 24 ilustra a distribuicao do score em cada

um dos 32 projetos do TCGA.
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Tabela 7 — Exemplo de uma matriz com o resultado do cédlculo do score de expressao
génica. Para cada gene nas linhas, é exibida a contagem de ocorréncia para o nivel de expressao
e, em seguida, a frequéncia relativa dessa contagem em relagdo ao niimero de amostras. Por
fim, é apresentado o score calculado para cada gene com base nas informacdes anteriores.

contagem acumulada por nivel frequéncia relativa por nivel
gene_id high medium low  trace silent high.freq medium.freq low.freq trace.freq silent.freq score
1 ENSG00000000003 161 192 20 2 0 0.429 0.512 0.053 0.005 0 0.093
2 ENSG00000000005 0 1 12 250 112 0 0.002 0.032 0.666 0.298 0.348
3 ENSG00000000419 375 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0.091
4 ENSG00000003096 3 28 133 211 0 0.008 0.074 0.354 0.562 0 0.244
5 ENSG00000047648 5 82 151 137 0 0.013 0.218 0.402 0.365 0 0.192
N ENSG00000281921 1 4 28 337 5 0.002 0.010 0.074 0.898 0.013 0.334
0.55 —_—
0.50 {1 ™
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0.45 s
0.40 o = |
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Figura 24 — Distribuicdo do score por projeto do TCGA. Cada projeto do TCGA (eixo
x) apresenta uma distribuigao do score (eixo y) diferente, demonstrando a variabilidade de
expressao que existe nos varios tipos tumoraisA linha vermelha destaca o threshold identificado
para cada projeto (andlise detalhada a seguir).

A fim de identificar o melhor ponto de corte (threshold) do score para
selecionar os genes com maior potencial de estar expressos no tipo tumoral, foi
realizada uma analise de AUC aplicando o score identificado nos genes dos neoan-
tigenos disponiveis do TCGA (3.1.1). Para isso, foram selecionados os potenciais
neoantigenos identificados para os 32 projetos do TCGA e utilizados como ground
truth na andalise de AUC.

Como ¢ ilustrado na Figura 25, o resultado da aplicacao do score apresen-
tou uma AUC diferente para cada projeto. O projeto Carcinoma Endometrial
do Corpo Uterino (TCGA-UCEC, do inglés Uterine Corpus Endometrial Car-
cinoma) apresentou uma AUC de 0.91 enquanto o projeto Cistadenocarcinoma
Seroso de Ovario (TCGA-OV, do inglés Qwarian Serous Cystadenocarcinoma)

apresentou uma AUC de 0.59, e os demais projetos apresentaram uma AUC entre

0.6 e 0.8. A Tabela 8 apresenta demais métricas para os projetos com melhores
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Figura 25 — Anadlise de AUC do score nos projetos do TCGA. Para cada projeto do
TCGA, o gréafico apresenta a curva ROC e as métricas de AUC. A lista de projetos estd ordenada
por ordem alfabética.

Tabela 8 — Métricas de alguns projetos com as melhores AUC. Tabela com algumas
métricas da andlise de AUC nos projetos do TCGA. Nota-se que o score apresenta sensibilidade
e precisao altas e um Fscore acima de ~0.8.

Projeto AUC (CI: 95%) threshold sensibilidade acurdcia precisao f-score
UCEC 0.91 (0.90-0.92)  0.258 0.930 0.920 0978  0.953
COAD 0.78 (0.77-0.79)  0.258 0.928 0.861 0.900 0914
BLCA 0.74 (0.72-0.75)  0.252 0.919 0.822 0.858  0.887
BRCA 0.73 (0.72-0.74)  0.288 0.952 0.816 0.822  0.882
LUAD 0.71 (0.70-0.72)  0.275 0.933 0.833 0.863  0.897
CESC 0.71 (0.70-0.72)  0.249 0.893 0.767 0.795  0.842
LUSC 0.68 (0.67-0.69)  0.275 0.899 0.802 0.853  0.875
SKCM  0.68 (0.66-0.69)  0.254 0.893 0.710 0.693  0.780

E importante destacar que a acuracia do score é influenciado pelo nimero
de amostras e também pela carga de neoantigeno do tipo tumoral. No caso

do ntimero de amostras, a influéncia esta na frequéncia relativa e na média de
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cada um dos niveis de expressao. Por exemplo, no projeto UCEC, os genes com
menores scores estao praticamente nos niveis high e medium, com alguns outliers
no nivel trace. Esse mesmo padrao é observado nos tumores COAD e BLCA,
porém nos projetos seguintes, como BRCA e LUAD, o niimero de genes de outros
niveis abaixo do threshold parece ser maior. A Figura 26 ilustra a distribuicao

do score dos projetos com melhor AUC nos cinco niveis de expressao génica.
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Figura 26 — Distribuicdo do score nos cinco niveis de expressao génica. Com destaque
para os projetos com melhores AUCs (eixo x), essa figura ilustra a distruicdo do score (eixo y)
nas cinco classes de niveis de expressao génica.

Em relacao a carga de neoantigenos, outras métricas sao influenciadas,
como o threshold definido na andlise de AUC. Como pode-se observar na Figura
27, o ponto de corte até apresenta uma correlacao positiva fraca com o F-Score,
mas ele nao determina o resultado do método, uma vez que os scores na faixa de
0.24 a 0.28 apresentam um F-Score que varia de 0.7 a 0.95Portante, se houvesse
uma relacao direta, poderia ser adotado um tinico ponto de corte para todos os
projetos. Além disso, a Figura 27 ilustra a relagdo do threshold com o F-Score e
o valor da AUC para cada tumor.

Essas comparagoes foram realizadas utilizando os potenciais neoantigenos
identificados no projeto PanCancerAtlas do TCGA, e a metodologia utilizada
para prioriza¢ao dos peptidios foram os filtros de afinidade com o MHC (Ic50 <
500) e a expressao génica (TPM > 1.6). Porém, serd que todos os genes com

TPM abaixo do valor utilizado realmente nao esta expresso? E em relagdo a va-
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Figura 27 — Relagdo do threshold com a métrica F-Score. No grafico da esquerda,
observa-se que o threshold nao influencia no F-Score e nem na AUC, mesmo apresentando

uma leve correlacio positiva (figura da direita), o que evidencia a variabilidade entre os tipos
tumorais.

riabilidade genética dos tipos tumorais, ao se utilizar o mesmo valor de expressao
para todos os tumores nao estariamos ignorando essa variabilidade? Um teste
ideal exige uma outra metodologia de priorizagdo de neoantigeno, que valide a
expressao génica ao invés de um cutoff arbitrario, como ¢é utilizado em varias
abordagens ao definir o filtro de genes expressos os que apresentam um FPKM

> 1, mas nao foi encontrado esse tipo de dado.

Portanto, uma limitacao é a falta de outro dataset como ground truth que
avalie outros filtros de expressao no processo de identificacdo de neoantigeno.
Entretanto, para validar o score em uma coorte diferente do TCGA, o score
calculado para os projetos TCGA-LUAD e TCGA-LUSC foi aplicado no dataset
de Karasaki et al. (2017) (3.1.2) e foi avaliada a acuracia do método. O calculo
do score nos projetos LUAD e LUSC sao abaixo e a andlise com o teste do score
¢ apresentada na Secao 4.2.1.

O score calculado para todos os 32 projetos do TCGA esta disponivel
publicamente no github: https://github.com /adefelicibus/neo2P e, como traba-

lho futuro, sera criada uma ferramenta online para a consulta, visualizacao e
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download do score por gene ou por projeto.

TCGA-LUAD

Na andlise do score com os dados de expressao do projeto TCGA-LUAD,
o ponto de corte identificado na analise de AUC foi de 0.275 e a AUC identificada
foi de 0.71. A Figura 28 ilustra a distribuigdo da frequéncia relativa por nivel
de expressao (superior esquerdo), um histograma do score calculado para todos
os genes (inferior esquerdo), um ECDF? (do inglés, Empirical cumulative distri-
bution function) do score com destaque para o threshold identificado (superior
direito) e a curva ROC do projeto.

O score também foi calculado considerando algumas informagoes clinicas,
como o estadiamento, subtipo imune e subtipo molecular. A Figura 29 ilustra o
calculo do score estratificando por estadiamento.

Observa-se que a estratificacao do calculo do score por estadiamento nao
adicionou nenhuma melhora na curva ROC, muito pelo contrario, indicando que
essa caracteristica nao influencia a expressao génica. Esse mesmo resultado foi
observado em outras duas caracteristicas clinicas testadas, como o subtipo imune
e o subtipo molecular. Alguns estudos indicam que a idade e sexo interferem
na expressao de uma porcentagem dos genes em diferentes 6rgaos (Oliva et al.
2020), e também entre diferentes populagoes (Li et al.2010), mas nesse trabalho

essas varidveis nao foram testadas.

TCGA-LUSC

Na andlise do score com os dados de expressao do projeto TCGA-LUSC,
o ponto de corte identificado na analise de AUC também foi de 0.275 e a AUC
identificada foi de 0.68. A Figura 30 ilustra a distribuicao da frequéncia relativa

por nivel de expressao (superior esquerdo), um histograma do score calculado

4 Esse grafico ilustra a distribuicdo da frequéncia acumulada de uma varidvel.
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Figura 28 — Analise do célculo do score para o projeto TCGA-LUAD. O primeiro
grafico a esquerda ilustra a distribuicdo da frequéncia relativa para cada nivel de expressao,
onde os niveis high, medium e low apresentam as frequéncias mais baixas, o contrario do nivel
silent. Abaixo, tem o histograma de ocorréncias por valor de score, mostrando que a maior
parte dos genes possuem score alto, e & direita tem o ECDF do score, indicando que 50% dos
genes tem um score de ~0.35. Por fim, abaixo tem o grafico com a curva ROC e a AUC de 0.71
identificada para esse tipo tumoral.
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Figura 29 — Analise do calculo do score para o projeto TCGA-LUAD por estadia-
mento. O primeiro grafico a esquerda ilustra a distribuicdo da frequéncia relativa para cada
nivel de expressao e estadiamento, onde os niveis high e medium apresentam as frequéncias
mais baixas, o contrario do nivel silent. Abaixo, tem o histograma de ocorréncias por valor de
score e estadiamento, mostrando que a maior parte dos genes possui score alto, e a direita tem
o ECDF do score por estadiamento. Por fim, abaixo tem o grafico com uma curva ROC e uma
AUC para cada estadiamento.
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para todos os genes (inferior esquerdo), um ECDF do score com destaque para o

threshold identificado (superior direito) e a curva ROC do projeto.
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Figura 30 — Analise do calculo do score para o projeto TCGA-LUSC. O primeiro
grafico a esquerda ilustra a distribuigdo da frequéncia relativa para cada nivel de expressao,
onde os niveis high e medium apresentam as frequéncias mais baixas, o contrario dos niveis
trace e silent. Abaixo, tem o histograma de ocorréncias por valor de score, mostrando que a
maior parte dos genes possuem score alto, e a direita tem o ECDF do score, indicando que 50%
dos genes tem um score de ~0.32. Por fim, abaixo tem o grafico com a curva ROC e a AUC de
0.68 (IC: 0.67-0.69) identificada para esse tipo tumoral.

O score também foi calculado considerando algumas informagoes clinicas,
como o estadiamento, subtipo imune e subtipo molecular. A Figura 31 ilustra a
analise do calculo do score estratificando por estadiamento.

Assim como no projeto TCGA-LUAD, a informacao do estadiamento cli-

nico nao melhorou a analise, apresentando uma AUC inferior em relagao a en-
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Figura 31 — Analise do célculo do score para o projeto TCGA-LUSC por estadiamento.
O primeiro grafico a esquerda ilustra a distribuicao da frequéncia relativa para cada nivel de
expressao e estadiamento, onde os niveis high, medium e low apresentam as frequéncias mais
baixas, o contrario do nivel silent. Abaixo, tem o histograma de ocorréncias por valor de score

e estadiamento, mostrando que a maior parte dos genes possuem score alto, e a direita tem o
ECDF do score por estadiamento. Por fim, abaixo tem o grafico com uma curva ROC e uma
AUC para cada estadiamento.
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contrada sem a estratificacao. As andlises do célculo das outras caracteristicas

clinicas sao apresentadas no Apéndice C.

4.2.1 Validagao do score de expressao

O score de expressao génica identificado com os dados do TCGA foi apli-
cado em um dataset diferente para avaliar a sua acuracia.O dataset de Karasaki
et al. (2017) contém 4 amostras de pacientes com cancer de pulmao (2) e informa-
¢oes clinicas e moleculares, além da lista de neoantigenos candidatos identificados
em trés abordagens diferentes relacionando as vantagens da integragdo de RNA-
Seq no processo de priorizagao de neoantigenos.

Para cada uma das abordagens apresentadas por Karasaki et al. (2017),
foi verificada a acuracia do score de expressao génica em filtrar os genes com
score abaixo do threshold dos projetos LUAD e LUSC e comparado aos filtros
realizados nas abordagens II a IV. O objetivo dessa validacao foi verificar qual a
contribuicao do score na priorizacdo de neoantigeno quando nao se tem a infor-
macao de expressao génica disponivel. A Tabela 9 apresenta as métricas dessa

validagao separadas por metodologias.

Tabela 9 — Métricas de validagdo do score no dataset de Karasaki et al. (2017). A
aplicagdo do score apresentou uma acuracia boa nas amostras para a abordagem II e um FScore
acima de 0.8. Para as demais abordagens, o score nao apresentou métricas satisfatorias.

1I 111 v
amostra acurdcia precisao sensib. especif. fscore | acurdcia precisdao sensib. especif. fscore | acurdcia precisio sensib. especif. fscore
LK029 0.865 0.816 1 0.667  0.898 0.596 0.447 1 0.4 0.618 0.635 0.5 1 0424 0.667
LK047 0.706 0.630 1 0412 0.773 0.382 0.222 1 0.25 0.364 0.382 0.222 1 0.25 0.364
LKO070 0.791 0.707 0.976 0.614 0.82 0.589 0.396 1 0.435 0.568 0.612 0.431 1 0.45 0.602
LKO073 0.778 0.756 1 0.286  0.861 0.511 0.463 1 0.154  0.633 0.511 0.463 1 0.154  0.633

O score apresentou uma sensibilidade muita alta para todas as amostras
na analise e em todas as abordagens, com muitos poucos genes falso positivos.
Porém, a especificidade ficou muito abaixo nas amostras LK047 e LK073 na
abordagem II e em todas as amostras nas demais abordagens. De forma geral,
para a abordagem II, que é a que utiliza o filtro de FPKM, o método apresentou
uma acuracia alta, maior do que 0.7 para todas as amostras, nao sendo maior por

conta da presenca de alguns genes com expressao abaixo de 1 FPKM mas com
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score acima do threshold de 0.275, como ilustrado na Figura 32 com a distribuicao
do FPKM das amostras em relagao ao score.
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Figura 32 — Distribuicdo do FPKM das amostras em relacdo ao score.  Cada ponto
do grafico é um gene e os pontos em azul sdo aqueles com valor do score abaixo do threshold,
enquanto que os pontos em vermelho sdo os com score acima. Os pontos verde e roxo corres-

pondem a dois genes onde foram identificados neoantigenos com resposta citotéxicas (Karasaki
et al. 2017).

Entretanto, ao analisar os genes que sobrepoem as abordagens e os seleci-
onados pelo filtro do score, é possivel observar que nas amostras LK029 e LK073,
quase 50% dos genes em comuns nas trés abordagens estao incluidos no filtro do
score e somente a amostra LK070 teve dois genes excluidos pelo filtrd\s Figuras
33 e 34 ilustram o overlap entre os genes selecionados pelas abordagens II, III e IV
e o filtro do score para os projetos LUAD e LUSC. Como observado na Tabela 9,
o filtro do score se mostrou mais permissivo do que as demais abordagens, o que
nao é exatamente um problema, visto que o filtro de expressao é um dos filtros
que sao aplicados no processo de priorizacdo de neoantigeno, mas também é uma
oportunidade para futuras melhorias no calculo do score de expressao génica.

O score de expressao génica estratificando por estadiamento também foi
aplicado nas quatro amostras e foi verificado a acuracia do métoddixceto para a
métrica de sensibilidade para a amostra LK070 que apresentou uma melhora, para

todas as amostras em todas as abordagens as demais métricas nao apresentaram
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Figura 33 — Diagrama de Venn com os genes selecionados pelo score e pelas trés
abordagens realizadas por Karasaki et al no projeto LUAD. Para a amostra LK047, o
score apresentou 37% de genes exclusivos, 40% de overlap com a abordagem II e 22% com todas
as abordagens juntas. J& para a amostra LK073, o filtro do score apresentou 26% de genes
exclusivos, 28% de genes em comum com a abordagem II e 45% com todas as abordagens.

LK029 LK070

mn v [} W

L} 0 0 score n

(0%)

(0%)

(0%)

Figura 34 — Diagrama de Venn com os genes selecionados pelo score e pelas trés
abordagens realizadas por Karasaki et al no projeto LUSC. Para a amostra LK029, o
score apresentou 24% de genes exclusivos, 29% de overlap com a abordagem II e 41% com
todas as abordagens juntas. J& para a amostra LK070, o filtro do score apresentou 32% de
genes exclusivos, 26% de genes em comum com a abordagem II e 35% com todas as abordagens.



Capitulo 4. Resultados e discussoes 58

melhoras ao utilizar o score estratificado por estadiamentoA Tabela 10 sumariza

as métricas dessa analise.

Tabela 10 — Métricas de validagao do score no dataset de Karasaki et al. (2017) por
estadiamento. A aplicacdao do score por estadiamento nio apresentou melhor acurdcia para
essa andlise, com excecdo da métrica sensibilidade para a amostra LK070.

1T 11T v
amostra estad. acurdcia precisio sensib. espec. fscore | acurdcia precisao sensib. espec. fscore | acurdcia precisao sensib. espec. fscore
LK029 1 0.808 0.756 1 0.524  0.861 0.538 0.415 1 0.314  0.586 0.577 0.463 1 0.333  0.633
LK047 11T 0.706 0.630 1 0.412 0.773 0.382 0.222 1 0.25 0.364 0.382 0.222 1 0.25 0.364
LKO070 I 0.744 0.656 1 0.5 0.792 0.529 0.365 1 0.355  0.535 0.553 0.397 1 0.367 0.568
LKO073 I 0.756 0.738 1 0.214 0.849 0.489 0.452 1 0.115 0.623 0.489 0.452 1 0.115 0.623

Como conclusao parcial, o score apresenta uma boa acuracia ao filtrar os
genes com maior potencial de expressao, possibilitando a priorizacao de neoan-
tigeno nos casos onde nao existe a informagao de expressao génica das amostras
estudadas. Além disso, existem duas oportunidades de otimizacao do calculo do
score, que sao o acréscimo de amostras de outros bancos de dados publicos, como
o cBioPortal e ICGC, e a otimizagao do peso aplicado aos niveis de expressao,

com a utilizacao de algoritmo genético, por exemplo.

4.3 BENCHMARKING DOS METODOS DE TIPAGEM DE HLA

Foi desenvolvido, neste trabalho, um pipeline para a realizagao da tipagem
do HLA utilizando amostras de DNA, tumoral e normal, e os resultados obtidos
de cada software foram comparados com a tipagem realizada no estudo (Hugo et
al. 2016) (ver Secao 3.1.3). Nessa etapa, os softwares Optitype (Segao 3.3.3.2,
Polysolver (Segao 3.3.3.1), soap-HLA (Secao 3.3.3.4) e seq2HLA (Secao 3.3.3.3)
foram executados utilizando os parametros padroes em seis pares de amostras,
tumor e normal, escolhidas aleatoriamente.

Os resultados deste teste mostraram uma concordancia alta entre os mé-
todos e com a referéncia, mas ainda assim possuem varios erros de tipagem. Em
relagdo a acuracia, o método Optitype identificou, para as 6 amostras, todos os
HLAs corretamente, tanto em relagao a 2 digitos como para 4 digitos, utilizando
as amostras de sangue. FEntretanto, ao utilizar as amostras tumorais, o mesmo

método apresentou a acurdcia de 97.22%, indicando que as variantes, no con-
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texto somatico, podem adicionar um efeito negativo no processo de predicao de
HLA e o método ainda é sensivel a essas variacoes, mas ainda apresentando uma
acuracia alta. Os demais métodos apresentaram erros independente do tipo de
amostra.

Apesar dos métodos apresentarem erros no processo de tipagem dos HLAs,
todos eles apresentaram uma concordancia alta nos resultados. Alguns aspectos
podem estar relacionados com essa diferenga nos métodos e com os erros apre-
sentados, como a cobertura da regiao dos HLAs nas amostras, a taxa mutacional,
o contexto das mutacoes, entre outros. Esses aspectos nao foram avaliados nesse
trabalho, uma vez que nao existia o objetivo identificar possiveis falhas no pro-
cesso de tipagem, mas sim escolher um método para o pipeline.Outros trabalhos
ja avaliaram esses aspectos com alguns dos métodos que foram testados neste
benchmarking (Kiyotani et al. 2017; Matey-Hernandez et al. 2018). A Figura 35

ilustra a concordancia entre os métodos executados.
Sample PLOT Sample PH2T Sample P22T

soap

optitype

seq2hla polysolver seq2hla polysolver

Sample PL23T Sample Pt25T Sample PL29T

optitype soap optitype soap optitype soap
seqlhla polysolver seq2hla polysolver

Figura 35 — Concordancia entre os métodos de hla-typing utilizando amostras tumo-
rais. Os resultados preliminares sugerem que existe um consenso entre os algoritmos e os erros
de cada um podem ser filtrados selecionando o alelo mais frequentemente predito.

Conforme descrito por Bauer et al. (2018), a uniao das diferentes aborda-
gens dos softwares poderia favorecer a criagdo de um método ensemble com alta

acuracia na predicao de HLA. Essa hipdtese foi testada para verificar se é possivel
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melhorar a acuracia utilizando essa abordagem e entender os erros apresentados
pelos softwares. Além disso, se esse método apresentar uma acurdcia maior, ele
pode ser utilizado em amostras tumorais de exoma. Para isso, foram utilizadas
amostras do projeto 1000 Genomes (ver Secao 3.1.4).

A partir dos arquivos FAST(Q do projeto 1000G, os quatro softwares foram
executados para cada amostra, utilizando os parametros padroes, em paralelo, em
um cluster Linux com 7 nés de processamento, totalizando 472 CPUs e 608GB
de RAM através de um gerenciador de fila SLURM (Yoo et al. 2003). Apéds a
execucao dos quatro softwares para todas as amostras, foi realizada a comparacao
da acuracia de cada método utilizando a tipagem realizada com Sanger e demais
analises.

Os quatro métodos foram escolhidos para criarmos um método ensemble
com uma acuracia melhor do que um tinico método. Cada método utiliza abor-
dagens diferentes, desde o processo de alinhamento até o algoritmo para escolha
do melhor alelo. Com essas diferencas, enquanto um método é mais sensivel para
um grupo de HLA, outro método pode apresentar uma acuracia melhor, e a uniao
desses métodos pode apresentar uma corre¢ao no processo de predigao dos alelos
do HLA. A Figura 36 mostra a diferenga entre os métodos.  Para os métodos
Polysolver e SOAP que recebem como input um arquivo BAM, foi utilizado o
software BWA (Li e Durbin 2009; Li 2013) para alinhamento contra o genoma
de referéncia na versao hgl9, e o software GATK3 (McKenna et al. 2010) para
pré-processamento e recalibracao das bases alinhadas.

O resultado de cada método foi comparado com a tipagem realizada por
Sanger, para verificar a acuracia de cada método. Como cada grupo de HLA
tem caracteristicas distintas, a acuracia foi separada por grupo de HLA (HLA-A,
HLA-B e HLA-C) e a acuracia geral (HLA-ABC). O método Optitype apresentou
a melhor acuracia em todos os grupos e no geral, seguido pelo método Polysol-
ver. Os métodos seq2HLA e SOAP apresentaram muitos erros no processo de

predicao, principalmente no grupo HLA-B. O software seq2HLA foi originalmente
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Figura 36 — Comparacao entre os quatro métodos utilizados para predicao de HLA.
Os métodos utilizados diferem em praticamente todas as etapas de identificagdo dos alelos HLA.

desenvolvido para predicao de HLA utilizando RNA-Seq, mas ja foi utilizado com
dados de DNA, o que pode indicar a baixa acuracia (Bauer et aR018). A Figura
37 mostra a acuracia de cada um dos métodos para os grupos de HLA, e a Figura

38 mostra quais sao os alelos com mais erros para cada método.

Methods
I optitype
M polysolver
M seg2hla
[l soap

HLA.A HLA.B HLA.C HLA.ABC
HLA group
HLAA 09891304 09347826 07173913 0.8206522
HLA.B 0.9945652 0.8478261 0.7582418 0.7292818
HLA.C 0.9782609 0.9565217 0.7500000 0.8586957
HLA.ABC 0.9873188 0.9130435 0.7418777 0.8028765

100%
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25%
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Figura 37 — Acuracia de cada método separado por grupos de alelos.

Para uma analise dos erros identificados pelos métodos, foi escolhido o
método Optitype, por ter apresentado a melhor acurdacia. O alelo com mais
erros foi o HLA-C*07:18 que foi incorretamente definido como HLA-C*07:01.Ao
verificar as sequéncias desses alelos, observa-se uma semelhanca muito grande
nas bases e no alinhamento das amostras.  Esses alelos possuem cerca de 720

bases de tamanho, e somente 6 bases sao diferentes entre eles. Isso demonstra a
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Figura 38 — Frequéncia de alelos com mais erros por método.

dificuldade e limitagdo dos métodos de alinhamento de alinhar as sequéncias com
o HLA correto.

Uma conclusao parcial é que a informacao de que alguns alelos sao muito
similares poderia ser utilizada pelos métodos de predicao de HLA ou, em um
futuro préximo, com a melhoria das tecnologias de sequenciamento gendémico
sendo capazes de gerar sequéncias cada vez mais longas, esse tipo de erro pode
ser evitado (Amarasinghe et al.  2020). A Figura 39 mostra uma imagem do
software IGV (Robinson et al. ~ 2011) com os alinhamentos de sequéncias da
amostra HG00253 e os alelos citados acima. A Figura 40 mostra as bases desses
mesmos alelos, com destaque para as diferencas entre eles.

Em relacao aos outros erros apresentados pelo Optitype, os alelos HLA-
A*26:14 e HLA-B*44:07 apresentam diferencas na frequéncia encontrada na po-
pulacao Britanica. Os alelos identificados erroneamente para ambos os alelos
mencionados, os alelos HLA-A*26:01 e HLA-B*44:03, respectivamente, apresen-
tam uma frequéncia maior na populagdo de origem da amostra. Como mos-
trado por (Matey-Hernandez et al. 2018), a informagao referente a populacao e a
frequéncia alélica poderia ser um fator a ser adicionado no processo de predigao de
HLA. A Figura 41 ilustra a frequéncia alélica dos HLAs corretos, HLA-A*26:14 e
HLA-B*44:07 e dos incorretos, HLA-A*26:01 e HLA-B*44:03 com destaque para
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Figura 39 — Comparacao dos alinhamentos das reads da amostra HG00253 em quatro
alelos diferentes. E possivel comparar a cobertura da amostras nas regides dos alelos X, Y, Z

e as reads alinhadas.

HLAG7937
HLAGO434
HLAG1672_ HLAO1720
HLAB1720

HLAQ7937
HLAOG434
HLAG1672_HLAG1720
HLAG1720

HLAG7937
HLAGO434
HLAG1672 HLAG1720
HLAB1720

HLAG7937
HLAOB434
HLAO1672_HLAG1720
HLAB1720

TGAGTGCGGGGTTGGGAGGGAAGCGGLCTC

e o e ok sk ok ok o o o e ok sk ok ok ok ok ok ok o ok o ok o ok ok ok ok

60
CGGAGAGGAGCGAGGGGCCCTCCCGGLG 60
CEGAGAGGAGCGAGGGGCCCG[CCGGCG 60
60

AGTATTGGGACCGGGAGACACAGAACTACAAGCGCCAGGCACAGGCTGACCGAGTGAGCC 360

AGTATTGGGACCGGGAGACACAGAAGTACAAGCGCCAGGCACAGGCTGACCGAGTGAGCC 360
AGTATTGGGACCGGGAGACACAGAACTACAAGCGCCAGGCACAGGCTGACCGAGTGAGCC 360
AGTATTGGGACCGGGAGACACAGAKCTACAAGCGCCAGGCACAGGCTGACCGAGTGAGCC 360
sk sk Rt ok SRR SR KRR R Sk ok sk R sk Sk S R R s R Rk sk ko

CGCAGGTCACGACCCCTCCCCATCCCCCACGGACGGCCCGGGTCGCC@C;AGTCTCCCCG 480
CGCAGGTCACGACCCCTCCCCATCCCCCACGGACGGCCCGGGTCGCCGA;AGTCTCCCCG 480
CGCAGGTCACGACCCCTCCCCATCCCCCACGGACGGCCCGGGTCGCC@A;AGTCTCCCCG 480
CGCAGGTCACGACCCCTCCCCATCCCCCACGGACGGCCCGGGTCGCCQA;AGTCTCCCCG 480
sk o s o s o sk sk ok sk s ok skof sk sk ook sk ok ok ok sk sk sk R ok Rk koRoR R Sk sk sk ok sk ok ko

CTCCAGAGGATGTATGGCTGCGACCTGGGGCCCGACGGGCGCCTCCTCCGCGGGTATGAC 720
CTCCAGAGGATGTLIGGCTGCGACCTGGGGCCCGACGGGCGCCTCCTCCGCGGGTATGAC 720
CTCCAGAGGATGTATGGCTGCGACCTGGGGCCCGACGGGCGCCTCCTCCGCGGGTATGAC 720
CTCCAGAGGATGTCIGGCTGCGACCTGGGGCCCGACGGGCGCCTCCTCCGCGGGTATGAC 720

ok ok oKk ok oK ok K

o 04 ok oK oK oK o8 kS ok Sk ok ok ok Kok o8 o K oF 8 oK oK oK oK ok ok K

Figura 40 — Sequéncia das bases de quatro alelos HLA-C: 07:18, 07:19, 07:01 e 07:02.

Os quatro alelos possuem o comprimento de cerca de 720 bases e somente 6 bases sdo diferentes

entre os alelos.
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Figura 41 — Frequéncia dos alelos com erros na populacdo GBR.  Os dois primeiros
gréaficos correspondem & frequéncia dos alelos HLA-A*26:14 e HLA-A*26:01. Com destaque na
regiao do Reino Unido, o alelo A*26:01 apresenta uma frequéncia maior que o A*26:14. Nos
dois graficos abaixo correspondem & frequéncia dos alelos HLA-B*44:07 e HLA-B*44:03, onde
o alelo B*44:03 apresenta uma frequéncia maior que o B*44:07 na populagdo GBR. Imagens
retiradas do site http://www.allelefrequencies.net/.

Foi verificado também se ao criar o método ensemble seria possivel melho-
rar a acuracia no processo de predicao de HLA. Nos fizemos todas as combinagoes
de softwares possiveis e verificamos a acuracia de cada combinacao. Em todos
0s casos, as combinagoes nao apresentaram uma melhor acuracia em relacao ao
método Optitype quando executado sozinho. A Figura 42 mostra a acuracia de
cada combinacao testada.

Como conclusao desse benchmarking utilizando amostras do projeto 1000

Genomes, podemos destacar que os métodos para predicao de HLA sao sensiveis
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HLALA  0.9292929 0.7711864 0.8387097 0.7439024 0.8063063 0.6732283 0.7389558  0.8034934 0.6654545 0.6618705
HLA.B  0.8632075 0.8034934 0.7854077 0.7113821 0.6991870 0.6461538 0.7187500  0.7093023 0.6047297 0.6092715
HLA.C  0.9384615 0.7929515 0.8632075 0.7721519 0.8425926 0.7172131 0.7689076  0.8325792 0.7049808 0.7049808
HLA.AABC 0.9103207 0.7892105 0.8291083 0.7424788 0.7826953 0.6788651 0.7422045 0.7817917 0.6583884 0.6587076

Figura 42 — Acuricia de todas as combinagdes dos métodos de predicdo de HLA.

ao fato de existir alelos com sequéncias muito parecidas, evidenciando um pro-
blema computacional classico de comparacao de texto.Além disso, nao levam em
consideragao a frequéncia do alelo na populagdo da amostra. Entretanto, para o
pipeline desenvolvido por esse trabalho, foi selecionado, como método padrao, o
software Optitype para tipagem de HLA utilizando dados de DNA-Seq, uma vez
que o método apresentou a melhor acuracia em relacao aos demais métodos. O

pipeline desenvolvido sera detalhado na Secao 4.4.

4.4 NEO2P: NEOANTIGEN PREDICTION PIPELINE

Neste trabalho foi desenvolvido um pipeline para predi¢ao e priorizacao
de neoantigenos usando como base o framework Snakemake, chamado de neo2P:
NEOantigen Prediction Pipeline. O neo2P ¢é um pipeline que integra todas
as etapas para identificacao de neoantigenos: chamada de variante somatica,
expressao génica (opcional) e a identificagdo de novos epitopos.

As variantes somaticas sao a principal informacao necessaria para iniciar
o processo de identificacdo de neoantigeno e, para o neo2P, apesar de disponivel
como um modulo no pipeline, nao é necessario executar esse passo caso ja exista

um VCF com variantes previamente identificadas, o que da mais liberdade ao
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usuario de escolher a propria metodologia de chamada de variante. Como deta-
lhado na Secao 3.3.1, o pipeline de identificagao de variante disponivel no neo2P
foi criado com base nas boas praticas do GATKA4 e seu workflow é ilustrado na

Figura 43.
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Figura 43 — Workflow de chamada de variante somética do neo2P.A partir dos dados
brutos (FASTQ), as reads passam por alinhamento e recalibragdo, seguindo pela identificagao
de variantes SNV e indels. Apds essa etapa, filtros de contaminacio e artefatos sdo aplicados
e as variantes restantes sdo anotadas com varios bancos de dados. Por fim, sdo gerados um
arquivo VCF e um arquivo MAF por par de amostra, tumor e normal.

Outra informacao importante para a identificagao de neoantigeno é a ex-
pressao génica, a qual é utilizada para filtrar os genes que estdao expressos na
amostra. No pvactools e em varios outros pipelines (Zhou et al. 2019; Lazdun
et al. 2021), é definido um cutoff padrao de expressao como 1 FPKM, ou seja,
genes com FPKM = 1 sdo mantidos na analise.

No neo2P, a execucgao do pipeline de expressao ¢é opcional e, caso nao
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exista a informagao de expressao génica disponivel, o score de expressao génica
é utilizado para filtragem dos genes. Ademais, os genes sao filtrados antes da
identificacao de neoantigeno, diminuindo o nimero de variantes e, portanto, o
tempo de execugao do pipeline. O workflow do pipeline de expressao génica

disponivel no neo2P ¢ ilustrado na Figura 44.

|
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|. heatmap | volcanoplot |

Figura 44 — Workflow de chamada de variante somética do neo2P. A partir dos dados
brutos de RNA-Seq (FASTQ), possivel contaminantes sdo filtradas das reads e alinhadas contra
a referéncia do genoma humano.O arquivo com as reads alinhadas é utilizado para quantificacao
por gene e normalizagdo por FPKM ou TPM. Caso necesséario, ¢é realizado uma anélise de
expressao génica diferencial.

Integrando as informagoes de variantes e expressao génica, o pipeline de
identificacao de neoantigeno pode ser executado. Uma outra etapa importante
precisa ser executada antes da identificagao dos epitopos, que é a tipagem de
HLA, responsavel por identificar os alelos do complexo MHC para cada amostra.
No neo2P existem quatro softwares disponiveis para tipagem de HLA, e o método
padrao é o Optitype, o qual utiliza das reads brutas (FASTQ) da amostra nao-

tumoral para identificar os alelos HLAs.
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Resumidamente, o neo2P realiza a integracao de variantes somatica, ex-
pressao génica, tipagem de HLA, identificacao de epitopos, verificacdo de afini-
dade com o MHC, predicao de clivagem do proteassoma e TCR, encapsulado em
um estrutura de workflow no Snakemake. A Figura 45 ilustra o workflow dessa

parte do pipeline.
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Figura 45 — Workflow de identificagdo de neoantigeno do neo2PA partir de um arquivo
VCF com as variantes e dos arquivos FASTQ de amostra ndo-tumoral, o VCF é pré-processado
para remoc¢ao de variantes filtradas e anotagdo funcional e os arquivos FASTQ sdo utilizados
para tipagem de HLA. Para cada amostra, as variantes sdo divididas por cromossomos e, junto
com cada alelo HLA, é verificada a afinidade com o MHC. Por fim, os resultados sdo unidos e

é gerado um arquivo final com os neoantigenos candidatos.

O pipeline neo2P esta disponivel publicamente no github:https://github.
com/adefelicibus/neo2P e as atualizagoes sao realizadas pela Facility de Bioin-

formatica do A.C.Camargo Cancer Center.

4.4.1 Aplicacao do neo2P na coorte Hugo et al

O pipeline neo2P foi testado utilizando em uma coorte com 20 amostras
de pacientes com melanoma e tem disponivel informagao de DNA-Seq e RNA-

Seq pareados para todas os casos(3.1.3). Esse é um importante dataset de teste
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porque os pacientes foram submetidos a imunoterapia e foram avaliados quanto
a resposta ao tratamento. Esses dados clinicos foram utilizados para a avaliar a
implicagao dos neoantigenos no prognostico dos pacientes.

O pipeline neo2P foi executado de maneira integral (end-to-end), ou seja,
foi realizada a chamada de variante somatica, a quantificacdo da expressao génica
a tipagem de HLA e a identificacdo de neoantigeno. Além disso, foi avaliada a
acuracia do score de expressao génica também nesses dados.  Por isso, foram
executadas duas andlises: i) filtro dos genes pelo score de expressao; ii) filtro dos
genes com FPKM = 1. Para verificacdo de acuracia do score, a andlise i1 foi
utilizada como conjunto verdade (ground truth), uma vez que nao esté disponivel
na literatura os neoantigenos identificados para essas amostras. A Tabela 11

sumariza o niumero de variantes encontradas, o TMB e carga de neoantigeno.

Tabela 11 — Informacdes sobre as variantes, TMB e carga de neoantigeno para as
amostras de Hugo et al.

# variantes carga de grupo

paciente - . TMB  grupo TMB
nao sin. neoant. carga neoant.

Pt2 1443 22.529 TMB-high 1090 high
Pt4 2977 46.479 TMB-high 1312 high
Pt5 236 3.684 TMB-low 239 high
Pt12 31 0.484 TMB-low 5 low
Pt20 332 5.183 TMB-low 6 low
Pt22 91 1.421 TMB-low 2 low
Pt23 175 2.732 TMB-low 29 low
Pt25 84 1.311 TMB-low 14 low
Pt29 153 2.389 TMB-low 20 low
Pt35 88 1.374 TMB-low 178 high
Pt37 276 4.309 TMB-low 136 high
Pt38 11 0.172 TMB-low - -

Pt8 7101 110.866  TMB-high 2054 high
Pt9 187 2.919 TMB-low - -

Pt10 170 2.654 TMB-low 74 low
Pt13 317 4.949 TMB-low 97 low
Pt14 665 10.382 TMB-low 243 high
Pt15 405 6.323 TMB-low 224 high
Pt28 33 0.515 TMB-low - -

Pt31 315 4.918 TMB-low 124 low
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Para avaliar a acurdcia do score de expressao génica, foi verificado os
genes utilizados nas duas andlises realizadas, depois dos filtros especificos de
cada andlise. A Tabela 12 sumariza as métricas de performance da aplicagao do
score. O resultado obtido foi muito préximo da validacao realizada com a coorte
de Karasaki et al (9), com o score apresentando uma sensibilidade alta mas uma
especificidade baixa. Porém, nesse dataset, em algumas amostras, o score se
aproximou mais do resultado obtido pela analise i, com a acuracia variando de
0.6 a 0.95 e o Fscore variando de 0.6 a 0.96.

Tabela 12 — Métricas de priorizagdo de neoantigeno usando o score de expressao

amostra acurdcia precisao sensibilidade especificidade fscore

Pt10T 0.756 0.719 0.958 0.471 0.821
Pt12T - - - - -
Pt13T 0.79 0.686 0.96 0.656 0.8
Pt14T 0.627 0.445 0.96 0.483 0.608
Pt15T 0.692 0.559 0.95 0.531 0.704
Pt20T 0.833 0.75 1 0.667 0.857
Pt22T - - - - -
Pt23T 0.944 0.923 1 0.833 0.96
Pt25T 0.928 0.923 1 0.5 0.96
Pt28T - - - - -
Pt29T 0.857 0.833 1 0.5 0.909
pPt2T 0.668 0.537 0.938 0.501 0.683
Pt31T 0.618 0.410 0.961 0.493 0.575
Pt35T 0.482 0.328 0.909 0.328 0.482
Pt37T 0.605 0.353 0.947 0.507 0.514
Pt38T - - - - -
pPt4T 0.725 0.598 0.979 0.552 0.742
Pt5T 0.742 0.595 1 0.584 0.746
Pt9T - - - - -
Pt8T 0.722 0.669 0.99 0.387 0.799

Em relagao aos erros (falsos positivos e falsos negativos) apresentados pelo
score, muitos genes em algumas amostras apresentaram uma expressao inferior ao
que foi identificado no TCGA no calculo do scoreA Figura 46 ilustra a distribui-
¢ao do FPKM por amostra e observa-se que o filtro pelo score, nessas amostras,
esta considerando muitos genes abaixo do threshold definido como ponto de corte

6timo (bolinhas azuis), mas que apresentam um FPKM menor do que 1Em con-
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tra partida, os genes com FPKM acima de 1 estao também classificados abaixo
do threshold do score, salvo para alguns genes nas amostras Pt2T e Pt14T, assim

como foi observado na maioria das amostras do projeto SKCM do TCGA.
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Figura 46 — Distribuicdo do FPKM nas amostras da coorte de Hugo et @lada bolinha
do gréfico representa o FPKM de um gene onde foi identificado pelo menos um neoantigen®)s
genes filtrados pelo score (andlise %) sdo destacados em vermelho, e os genes que continuaram na
andlise estdo em azul. A linha vermelha no grafico destaca o ponto que corresponde a log 10(1),
o filtro realizado na anélise .

Um ponto importante para destacar a respeito do score de expressao génica
proposto é que ele se aproxima dos resultados obtidos pelo padrao-ouro e, para
casos onde a expressao génica tumoral nao esta disponivel, ele poderia ser usado
como filtro de genes expressos. Como pontuado na revisao realizada por Richters
et al. (2019), a expressao génica identificada para o mesmo tipo tumoral deve ser
utilizada nos casos onde nao existe a informacao identificada por amostra, e os
resultados obtidos nesses testes mostram que o score poderia ser utilizado nesses
casos.

Foi avaliado também nesse trabalho, utilizando as informacoes clinicas
disponiveis das amostras (3.1.3), a relagdo entre a carga de variantes (TMB, do
inglés Tumor mutation burden) e carga de neoantigenos, e como essas informa-
¢oes poderiam influenciar na resposta ao tratamento e na sobrevida global dos

pacientes.
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O TMB pode ser definido como o nimero de variantes sométicas iden-
tificadas por megabase do genoma que foi sequenciado, e tem sido considerado
como um biomarcador preditivo de resposta ao tratamento com inibidores de
checkpoints (Wu et al. 2019; Kang et al. 2020) e utilizado na pratica de oncolo-
gia clinica (Chan et al. 2019). Além disso, tem sido relacionado positivamente
a melhores prognosticos ao comparar pacientes com um alto valor de TMB em
diversos tipos de canceres (Riviere et al. 2020; Shao et al. 2020), inclusive pa-
cientes com melanoma que receberam tratamento com anti-PD1 ou anti-CTLA4
(Snyder et al. 2014; Rizvi et al. 2015; Van Allen et al. 2015). Por fim, a carga de
neoantigeno também ja foi relacionada com bom prognoéstico e maior sobrevida
(Miller et al. 2017).

Recentemente, o FDA (do inglés Food and Drug Administration dos Es-
tados Unidos aprovou o tratamento com pembrolizumab para pacientes com um
TMB = 10, caracterizados como T'MB-high, baseado nos resultados obtidos pelo
estudo clinico fase-2 KEYNOTE-158 (Marabelle et al. 2020). Como nao existe
um consenso de qual cutoff utilizar para estratificar um amostra como TMB-high
ou TMB-low (Stenzinger et al. 2019), neste projeto foi utilizado o seguinte cri-
tério: amostras com a carga de mutacgao superior a média de todas as amostras
foi caracterizada como TMB-high, e as demais como TMB-low. Para estratifi-
car as amostras em relagao a carga de neoantigeno em high e low, foi utilizada
a mediana de todas as amostras por conta da varidncia e outliers. As anédlises
realizadas considerando a estratificacao adotada pelo FDA também foi realizada
e estd detalhada no Apéndice D.

Nos resultados obtidos, ao comparar o TMB com os grupos de pacientes
Respondedor (R) e Nao-Respondedor (NR), nao foi encontrada nenhuma dife-
renca estatisticamente significativa entre os dois grupos. Em contra partida, ao
avaliar a carga de neoantigenos entre os grupos, houve uma diferenca estatisti-
camente significativa entre o grupo R e NR, mostrando que os pacientes com

melhor desfecho ao tratamento apresentaram uma carga maior de neoantigeno.
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Um ponto a ser destacado é que, mesmo que exista uma correlagao positiva entre
o TMB e a carga de neoantigeno, outros aspectos como cobertura e frequén-
cia alélica da variante, expressao génica e afinidade com o MHC interferem nos

neoantigenos candidatos. A Figura 47 ilustra esses resultados.
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Figura 47 — Relagdo de TMB e carga de neoantigenos entre os grupos R e NR.

(A) Distribui¢do do TMB (em lodl0) para as amostras do grupo R (n=11) e do grupo NR
(n=9), sem diferenca estatisticamente significativa (p-value=0.33); (B) Distribui¢do da carga
de neoantigeno (em lodl0) para as amostras do grupo R (n=8) e do grupo NR (n=9), com
diferenca estatisticamente significa (p-value=0.0025); (C) Correlagao entre TMB e carga de
neoantigeno para os grupos R e NR, com o grupo R apresentando uma correlagido positiva
forte (R=0.91, p-value=0.002), enquanto que o grupo NR apresentou uma correlagdo positiva
moderada (R=0.69, p-value=0.041).

Em relagao ao desfecho clinico dos pacientes e sobrevida global, como ilus-
trado na Figura 48 e ja descrito em Hugo et al.  (2016), os pacientes do grupo

R apresentaram uma sobrevida global superior e estatisticamente significativa



Capitulo 4. Resultados e discussoes 74

em relagao aos pacientes do grupo NR. Adicionalmente, ao avaliar o TMB, os
pacientes com TMB-high apresentaram também uma sobrevida global melhor,
porém nao estatisticamente significativa. Por outro lado, ao verificar a carga de
neoantigeno, os pacientes classificados como high apresentaram uma sobrevida

global superior e estatisticamente significativa em relagao aos pacientes classifi-
cados como low. Novamente, foi observado que a carga de neoantigeno pode ser
mais informativa que somente o TMB, mas essa conclusao pode estar enviesada

pelo tamanho da coorte.
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Figura 48 — Anélise de sobrevida global da coorte Hugo et al. (A) Sobrevida global
entre os pacientes dos grupos R (n=10) e NR (n=9), com diferenga estatisticamente significativa
(p-value=0014); (B) Sobrevida global entre os pacientes dos grupos TMB-high (n=2) e TMB-
low(n=17), sem diferenca estatisticamente significativa (p-value=0.276); (C) Sobrevida global

entre os pacientes dos grupos high (n=7) e low (n=9) da carga de neoantigeno, com diferenga
estatisticamente significativa (p-value=0.0155).
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Uma vez que os dados de RNA-Seq estavam disponiveis para essas amos-
tras, foi possivel avaliar também a expressao de alguns genes marcadores de
resposta imune: inflamatéria/citotdxica, supressao/exaustao, coestimulacao/a-
presentagao de antigeno e outros (Buttura et al.2021). Ao comparar a expressao
desses genes marcadores entre os grupos R e NR, foi identificado um nivel de
expressao maior do gene IL10 no grupo NR. Apesar de nao estar claro qual o
papel da interleucina-10 no ambiente tumoral, muitos trabalhos tém caracteri-
zado a IL-10 como um agente supressor do sistema imune (Smith et al. 2018) e
também com a progressao tumoral em melanoma (Itakura et al2011). A Figura

49 ilustra a expressao dos marcados em quatro listas diferentes.
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Figura 49 — Expressao de genes marcadores entre os grupos R e NR. Sao quatro listas
com marcadores de resposta imune diferentes, comparando a expressiao (em l0gl0) dos genes
entre os grupos R e NR: (A) inflamatéria/citotéxica; (B) supressdo/exaustdo; (C) coestimula-
gdo/apresentacio de antigeno; (D) outros marcadores. * p < 0.05.
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A comparacao de expressao génica dos marcadores também foi realizada
considerando os grupos TMB-high e TMB-low. Conforme ilustrado na Figura
50, foi verificada uma expressao maior do gene IL9 para o grupo R em relagao
ao grupo NR. A interleucina-9 pode regular a funcao de varios tipos de células
e, recentemente, tem sido estudada sua atividade antitumoral (Wan et al. 2020)
e o seu papel no infiltrado tumoral no cancer de melanoma (Parrot et al. 2016).
Alem do gene IL9, outros genes como IL5 e CTLA4, caracterizados pelo papel
de supressao do sistema imune, apresentaram expressao maior nas amostras do
grupo TMB-low.
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Figura 50 — Expressao de genes marcadores entre os grupos TMB-high e TMB-

low. Sao quatro listas com marcadores de resposta imune diferentes, comparando a expressao
(em lodl0) dos genes entre os grupos TMB-high e TMB-low: (A) inflamatéria/citotéxica; (B)
supressao/exaustdo; (C) coestimulagdo/apresentagio de antigeno; (D) outros marcadores. * p
= 0.05.

A mesma analise anterior foi realizada no contexto da carga de neoanti-
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geno, comparando a expressao dos genes marcadores entre os grupos high e low.
Assim como nas andlises anteriores, foi possivel observar uma expressao maior
de genes supressores, como 1L10, CTLA4 e FOXP3 no grupo low em relagao ao
grupo high. Ademais, outros marcadores também apareceram com diferenca esta-
tisticamente significativa, como CD1A e NCAM1A Figura 51 ilustra a expressao

dos genes marcadores para os dois grupos.
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Figura 51 — Expressao de genes marcadores entre os grupos high e low da carga de
neoantigeno. Sio quatro listas com marcadores de resposta imune diferentes, comparando a
expressdo (em logl0) dos genes entre os grupos high e low: (A) inflamatéria/citotéxica; (B)

supressao/exaustao; (C) coestimulagdo/apresentacao de antigeno; (D) outros marcadores. * p
< 0.05, ** p < 0.01.

Em relacao a composi¢ao do microambiente tumoral estimado pelo CI-
BERSORTx para todas as amostras utilizando os dados de RNA-Seq, nao foi

encontrado nenhuma diferenca estatisticamente significativa na composicao das

células do infiltrado inflamatorio nas trés comparagoes realizadasR e NR, TMB-
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high e TMB-low e high e low, exceto para a célula B.memory, com diferenca
identificada somente para os grupos Respondedor e com carga de neoantigeno
high. Uma composicao parecida foi encontrada com os dados do TCGA para o
projeto SKCM (Wang et al.2020). Como ja foi dito antes, a carga de neoantigeno
pode ser mais informativa do que somente o uso do TMB. A Figura 52 ilustra a

composicao das células imunes nas trés comparacoes realizadas.
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Figura 52 — Distribuicao da composicao de células imunes na coorte Hugo et al em
trés comparacgoes de grupos diferentes estimado pelo CIBERSORTx. (A) Comparacao
da composigio de 22 células do sistema imune nos grupos R e NR; (B) Comparagdo da com-
posicdo de 22 células do sistema imune nos grupos TMB-high e TMB-low; (C) Comparagao da
composicao de 22 células do sistema imune nos grupos high e low. * p < 0.05.

Apesar de nao ter sido encontrado diferenca estatisticamente significativa
na composicao das células do sistema imune, é possivel visualizar que as células
T CDS8, macrofagos M2 e MO e Treg apresentaram mais abundancia dos que as
demais células. Essa mesma conclusao também pode ser visualizada na Figura
53, onde é possivel ver dois clusters nas colunas (células), separando as células

T CD8 e Macrofagos M2 das demais células. Em relagao as amostras, também é

possivel visualizar dois clusters nas linhas, o primeiro formado basicamente por
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amostras dos grupos NR, TMB-low e low (carga de neoantigeno) e com menor
abundéncia das células T CD8 e M2, e o segundo cluster com praticamente todas

as amostras dos grupos R, TMB-high e high (carga de neoantigeno).
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Figura 53 — Heatmap com a composicao de células imunes na coorte Hugo et al.
Composi¢ao do valor absoluto estimado pelo CIBERSORTx para cada uma das amostras, clus-
terizando pelas células (colunas) e pelas amostras (linhas).

4.4.2 Performance computacional

Um importante aspecto no processo de identificacao de neoantigeno ¢é a efi-
ciéncia computacional. Além da necessidade de varios tipos de omics, o pipeline
de predicao e priorizacao de neoantigeno tem um custo computacional alto.Por-
tanto, foi avaliada a performance computacional do neo2p, somente do pipeline
de predicao de neoantigeno, e do pvactools, ao aplicar o algoritmo de predigao
pvacseq.

Os dois métodos foram executados em um computador com processador
AMD Opteron 6262 HE 1600 MHz de 64 bits, 2MB de cache L2 com 64 ntcleos
e 2 threads por nucleo, totalizando 128 threads, e 64GB de RAM DDR4. Duas
configuragoes de paralelismo dos métodos foram testadas: 4 e 8 threads, para

avaliar o ganho de performance ao aumentar o poder computacional disponivel.

A Figura 54 ilustra o tempo de execucgao dos dois pipelines para cada uma das
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20 amostras de pacientes com melanoma, além de uma tabela com o TMB e a
carga de neoantigeno de cada amostra.
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Figura 54 — Anaélise de tempo de execucao dos pipelines neo2p e pvactools para cada
amostra. Em geral, os resultados mostram que o pipeline neo2p apresenta uma eficiéncia
computacional de 2 a 6 vezes superior ao pvactools. Além disso, o ntimero de variantes e o
nimero de threads disponiveis influenciam o tempo de execucdo do pvactools, mas influenciam
pouco a eficiéncia do neo2p.

Observa-se que o pipeline neo2p apresenta uma eficiéncia computacional de
2 a 6 vezes superior ao pvactools, independente do niimero de threadilém disso,
o tempo computacional utilizado pelo neo2p com 4 threads foi inferior ao tempo
necessario que o pvactools levou para finalizar a identificagdo de neoantigenos
com 8 threads. Ademais, a eficiéncia computacional é muito influenciada pelo
numero de variantes apresentado pela amostra, mas nos resultados encontrados
essa relacdo nao ¢ linear, uma vez que o niumero de alelos HLA e o tamanho dos
peptideos de interesse também impactam no tempo computacional.

Essa eficiéncia computacional do neo2p é caracterizada por duas otimi-
zagoes realizadas no pipeline desenvolvido nesse trabalho em relagdo ao pvac-
tools. Primeiro, o neo2p utiliza o snakemake, o qual disponibiliza ferramenta
para dividir o problema em partes menores e executa varios processos em para-
lelo. Segundo, o VCF de cada amostra ¢ dividido por cromossomo e a execugao

do pvacseq é realizada por cromossomo e por alelo HLA, em paralelo. Impor-
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tante destacar que essas otimizac¢des nao alteraram o codigo fonte dos programas
utilizados, foram realizadas utilizando as vantagens de uma ferramenta de geren-
ciamento de workflow como o snakemake.

O pvactools realiza a execucao em paralelo, mas somente no processo de
calculo de afinidade do peptideo ao MHC. Apds a geragao do FASTA para cada
peptideo, o pvacseq divide os peptideos em pequenos arquivos e realiza a verifica-
¢ao de afinidade para cada arquivo, mas repete o processo para cada alelo HLA
e tamanho de peptideo a ser predito, e para uma amostra com muitas variantes,
o processo pode ser muito demorado, como no caso da amostra Pt8.

Outra vantagem do neo2p ¢ a execugao dos processos em paralelo em um
ambiente de cluster, com muitos computadores conectados. A mesma analise
anterior foi realizada em um cluster com sete computadores com configuragoes
similares ao do teste anterior, e o nep2p executou cerca de 3000 processos em

aproximadamente ~6 horas.
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5 CONCLUSOES

Através da integracdo de ferramentas computacionais foi desenvolvido um
pipeline para deteccdo de neoantigenos denominado neo2P. Quando realizado um
benchmarck da abordagem proposta, o neo2P apresentou uma eficiéncia superior
quanto aos recursos computacionais, além de uma integracao completa de todos
0s passos necessarios para a deteccdo de neoantigenos. Diante da falta de da-
dos de expressao génica, necessarios para correta deteccao de neoantigenos, foi
proposto um score para priorizar as mutagoes somaticas a partir da distribuicao
esperada dos niveis de expressao génica de aproximadamente 10,000 pacientes
disponiveis em 32 projetos do TCGA. De importancia, foi mostrado que o score
apresenta um poder de discrimina¢ao (AUC) préximo ou superior a 0.7 na mai-
oria das coortes avaliadas. Ao aplicar a abordagem proposta em uma coorte de
20 pacientes com melanoma, foram pontuados aspectos adicionais da relagao de
neoantigenos e aspectos imunes, como a expressao de alguns genes marcadores
que podem estar relacionados com a resposta ao tratamento.Adicionalmente, foi
mostrado ainda que a carga de neoantigenos detectados pelo neo2P estratifica,
de maneira significativa, pacientes respondedores (R) e nao respondedores (NR)
quando comparado com o marcador TMB. Diante da disponibilidade dos da-
dos genomicos e a importancia do valor prognostico dos neoantigenos, o pipeline

neo2P sera 1til nos estudos orientados a neoantigenos e imunoterapia.
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Apéndice 1 - Cddigo para estratificacao de nivel de

expressao

I library ( mclust )

2

3 load _ fpkmr <- function ( fn ) {

5 expr <- read . table (fn , header =T , stringsAsFactors = F )
7 expr <- expr [ ! duplicated ( expr $ gene _ id ) ,]

9 silent <- expr $ gene _ id [ expr $ FERM 0]
10 notSilent <- subset ( expr ,! gene _ id% in %silent )

11 notSilent $ loglOFPKM <- 1loglO ( notSilent $ FPKM )

13 m <- Mclust ( notSilent $ loglOFPKM , G =2)

14

15 expressed <- notSilent $ gene _ id [ m $ classificatior= 2]

16

17 trace <- notSilent $ gene _ id [ m$ classification == 1]

18

19 tert <- quantile (

20 notSilent $ 1loglOFPKM [ notSilent $ gene _ id% in Yexpressed ],
21 probs =c (0 ,1 /3 ,2 /3 ,1)

22 )

23

24 expr $ loglOFPKM <- 1loglO ( expr $ FPKM )

26 expr $§ class <- " silent "

27 expr $ class [ expr $§ FPKM 0] <- " trace "

28 expr $ class [ expr $ loglOFPKM> tert [1]] <- " low "

29 expr $ class [ expr $ 1loglOFPKM> tert [2]] <- " medium "
30 expr $ class [ expr $§ loglOFPKM> tert [3]] <- " high "
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40
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expr $ class <- factor (
expr $ class ,
levels =c(" silent " ," trace " ," low " ," medium " ," high ")
)
return ( expr )
}
args = commandArgs ( trailingOnly =T )
files <- 1list . files ( args [1] full . names =T )
txtfiles <- files [ grep ( glob2rx ( " * . FPKM . txtfiles )]
output _ path = paste ( args [1] ,’/ levels / ’ gep = "")
for ( fin txtfiles ) {
expr <- load _ fpkmr (f)
arquivo <- tail ( strsplit (£ ,’/ ’) [[1]]1 ,1)
expr [ ’ sample ’]<- sub (
pattern = " (. * ?) \\.. x %eplacement = > \\1 ’, x= arquivo )
dir . create ( output _ path showWarnings =F , recursive =T )
write . table (
expr , file = paste ( output _ path , arquivo , sep = ’ ’) , seprow".\ t"

names =F , quote = F)
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Apéndice 2 — Parametros da ferramenta
GADO
| usage : gdc_download . py [ - h]l[-- version ] { gdc , icgc , cbioportal , venn
- diagram } ...

3 Download files from several data portals wusing API

5 optional arguments :

6 -h , —- help show this help message and exit

7 -— version show program ’s version number and exit
8

9 Commands

10 Commands available

12 { gdc , icgc , cbioportal , venn - diagram }

13 Use a subcommand to show its options

14 gdc GDC Data Portal API options
15 icgc ICGC Data Portal API options
16 cbioportal cBioPortal API options

1 # !/ bin / bash
2 usage : gdc_download . py gdc [ -h] [-- category CATEGORY [ CATEGORY

..]J1 [ -- type TYPE [ TYPE ...]] [ -- strategy STRATEGY [ STRATEGY

..11 [ -- workflow WORKFLOW [ WORKFLOW ...]] [-- data_format
DATA_FORMAT [ DATA_FORMAT ...]1]
3 [ -- projects PROJECTS [ PROJECTS ...]1]
[-- access { open , controlled , all }][ - - sample_type { all , tumor ,
normal }] [ - - overwrite ][- - depth { category , type , strategy ,

sample_type , workflow }] [ -- token TOKEN ]
A [ -- user - projectsUSER_PROJECTS ] = =
slicing SLICING ] [ - - cases - fil@ASES_FILE ] [- - md5checksum ] [ --

by - project ] [ -- threads THREADS ] [- - output OUTPUT ] [-- verbose ]
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9

10

11
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P [P ...]
positional arguments
P Names of Primary Tissue from GDC
separated by comma . Use " all "to get all projects from GDC .
optional arguments
-h , —— help show this help message and exit
-- category CATEGORY [ CATEGORY ...] , -c CATEGORY [ CATEGORY ...]
Data category of GDC ( default [ > Clinical
> D
-- type TYPE [ TYPE ...] , -t TYPE [ TYPE ...]
Data Type of GDC ( default : None )
-- strategy STRATEGY [ STRATEGY ...] , -s STRATEGY [ STRATEGY ...]
Experimental Strategy of GDC ( default
None )
-- workflow WORKFLOW [ WORKFLOW ...] , -w WORKFLOW [ WORKFLOW ...]
Workflow Type of GDC ( default : None )
-- data_format DATA_FORMAT [ DATA_FORMAT ...] , -f DATA_FORMAT [
DATA_FORMAT ..
Data Format of files ( default : None )
-- projects PROJECTS [ PROJECTS ...] , -p PROJECTS [ PROJECTS ...]
Projects ID to filter ( default : None )

-- access { open , controlled , all }-a { open , controlled , all }

open )

-- sample_type

)

-— overwrite ,

Access 1level of file on GDC ( default
{ all , tumor , normal }
Type of sample to download . ( default : all
-e Overwrite existing files ( default : False )
-- depth { category , type , strategy , sample_type , workflow } 5d {
category , type , strategy , sample_type , workflow }
Depth of path where files will be saved .

( default

category )
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-- token TOKEN Token file to download controlled - access
files from GDC .
-- user - projects USER_PROJECTS
A JSON file with all projects accessible
by the user on GDC . See : https :// docs . gdc . cancer . gov / Data /
Data_Security / Data_Security
-- slicing SLICING , -1 SLICING
A JSON file with regions to download . See

https :

// docs . gdc

-- cases - file CASES_FILE

-- mdbchecksum , -k

False )

--by - project , -j

—- threads THREADS
default 2)
-- output OUTPUT , -o

data4 / lbcb / students / Alexandre

cancer

A file with cases_id to be download .

MD5

Save

checksum on downloaded file

files by project ( default : False )

Number of threads to download

OUTPUT

files (

Output path for files ( default : / mnt /

. Defelicibus / gdc - api )

. gov / API / Users_Guide / BAM_Slicing /

( default

-- verbose , -v Run with verbose logging ( default : False )
# !/ bin / bash
usage gdc_download . py icgc [-h ] [- - typeTYPE [ TYPE ...1] [ - -
strategy STRATEGY [ STRATEGY ...]] [ -- analysis ANALYSIS [
ANALYSIS .J1 [ - - access{ open , controlled }] [ - - sample_type {
all , tumor , normal }][ - - overwrite ]

[ - - depth{ type , strategy , sample_type ,
workflow }] [ - - mdbchecksum ][ -- project ] [ - - threadsTHREADS ] [ - -
output OUTPUT ] [ - - verbose ]

P [P...]

positional arguments
P Names of Primary Tissue from ICGC
separated by comma . Use " all "to get all projects from ICGC .



Apéndice 2. Pardmetros da ferramenta

GADO 99

9 optional arguments :

10 -h , —— help show this help message and exit

Il -- type TYPE [ TYPE ...]1 , -t TYPE [ TYPE ...]

12 Data type of ICGC ( default : [ ’ Clinical
Data ’])

13 -- strategy STRATEGY [ STRATEGY ...] , -s STRATEGY [ STRATEGY ...]

14 Experimental Strategy of ICGC ( default :
None )

15 -- analysis ANALYSIS [ ANALYSIS ...] , -a ANALYSIS [ ANALYSIS ...]

16 Analysis Type of ICGC ( default : Nome )

17 -- access { open , controlled } ,-1 { open , controlled }

18 Access level of file on ICGC ( default
open )

19 -- sample_type { all , tumor , normal }

20 Type of sample to download . ( default : all
)

21 -- overwrite , -e Overwrite existing files ( default : False )

22 -- depth { type , strategy , sample_type , workflow } ;d { type , strategy
, sample_type , workflow }

23 Depth of path where files will be saved .
( default : type )

24 —-- mdb5checksum , -k MD5 checksum on downloaded file ( default :

False )

25 -- project , -j Save files by project ( default : False )

26 -- threads THREADS Number of threads to download files (
default 30)

27 -- output OUTPUT , -o OUTPUT

28 Output path for files ( default : / mnt /
data4 / lbcb / students / Alexandre . Defelicibus / gdc - api )

29 -- verbose , -v Run with verbose logging ( default : False )

I # !/ bin / bash

2 usage : gdc_download . py cbioportal [ -h J[ - - config - init[]-- config -
file CONFIG_FILE ] [ - - categoryCATEGORY [ CATEGORY ...]] [ --
overwrite ] [ -- project ] [-- threads THREADS ] [- - output OUTPUT ]



Apéndice 2. Pardmetros da ferramenta

GADO 100
[-- verbose ] C [C ...]
positional arguments
C Codes of Cancer Studies from cBioPortal
separated by comma . Use " all "to get all Cancer Studies from

cBioPortal .

optional arguments
-h , —- help show this
-- config - init ,-i Create a c
studies and tissue from cBioPort

sample ( default : False )

help message and exit

onfig file with code of cancer

al using cancer_studies

-- config - file CONFIG_FILE , -f CONFIG_FILE

Config file with information about

studies ( default : cancer_studies

-- category CATEGORY [ CATEGORY

. yaml . sample )

..]1 , -c CATEGORY [ CATEGORY

. yaml

cancer

..

Data category of cBioPortal [ Clinical ,

Mutation , Expression ] ( default
-- overwrite , -e Overwrite
-—- project , -j Save files
-- threads THREADS Number of

default : 30)

-- output OUTPUT , -o OUTPUT

[ > Clinical °’ 1)

existing files ( default

: False )

by project ( default : False )

threads to download files

(

Output path for files ( default : / mnt /

data4d / lbcb / students / Alexandre

-- verbose , -V Run with v

. Defelicibus / gdc - api )

erbose logging ( default

: False )
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Calculo do score por subtipo imune e

molecular
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Figura 55 — Anélise do célculo do score para o projeto TCGA-LUAD por subtipo
imune. O primeiro gréafico & esquerda ilustra a distribuicio da frequéncia relativa para cada nivel
de expressdo e subtipo imune. Abaixo, tem o histograma de ocorréncias por valor de score e subtipo

imune e & direita tem o ECDF do score por subtipo imune.
curva ROC e uma AUC para cada subtipo imune.

Por fim, abaixo tem o grafico com uma
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Figura 56 — Analise do célculo do score para o projeto TCGA-LUSC por subtipo. O
primeiro gréafico a esquerda ilustra a distribui¢do da frequéncia relativa para cada nivel de expressao

e subtipo. Abaixo, tem o histograma de ocorréncias por valor de score e subtipo e a direita tem o
ECDF do score por subtipo. Por fim, abaixo tem o grafico com uma curva ROC e uma AUC para cada
subtipo.
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Figura 57 — Anaélise do célculo do score para o projeto TCGA-LUSC por subtipo
imune. O primeiro gréifico & esquerda ilustra a distribuicio da frequéncia relativa para cada nivel
de expressdo e subtipo imune. Abaixo, tem o histograma de ocorréncias por valor de score e subtipo
imune e & direita tem o ECDF do score por subtipo imune. Por fim, abaixo tem o grafico com uma

curva ROC e uma AUC para cada subtipo imune.
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Apéndice 4 — QOutras analises entre TMB-high e

TMB-low

TMB =#= TMB-high == TMB-low
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Figura 58 — Anélise de sobrevida global da coorte Hugo et al. (Sobrevida global entre os
pacientes dos grupos TMB-high (n=3) e TMB-low(n=16), sem diferenca estatisticamente significativa
(p-value=0.276).
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Figura 59 — Heatmap com a composicao de células imunes na coorte Hugo et al.
Composicdo do valor absoluto estimado pelo CIBERSORTx para cada uma das amostras, clusterizando
pelas células (colunas) e pelas amostras (linhas).
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Figura 60 — Expressao de genes marcadores entre os grupos TMB-high e TMB-low.
Séo quatro listas com marcadores de resposta imune diferentes, comparando a expressiao (em [0gl0)
dos genes entre os grupos TMB-high e TMB-low:(A) inflamatéria/citotéxica; (B) supressio/exaustio;
(C) coestimulagdo/apresentagio de antigeno; (D) outros marcadores. * p < 0.05.
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Figura 61 — Distribuicdo da composicao de células imunes na coorte Hugo et al para
os grupos TMB-high e TMB-low estimado pelo CIBERSORTxComparagio da composigao
de 22 células do sistema imune nos grupos TMB-high e TMB-low. * p =< 0.05.
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