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RESUMO

O câncer de mama é um dos tipos de câncer mais prevalentes em mulheres. Com uma ênfase
crescente na pesquisa relacionada ao câncer muitos trabalhos foram realizados para classificar o
diagnóstico, a sobrevivência e a recorrência desse tipo de câncer. Como um dos biomarcadores
epigenéticos mais bem descritos em cânceres humanos, a metilação do DNA desempenha um
papel essencial na regulação da expressão gênica, além de estar implicada no prognóstico e na
terapêutica de muitos tipos de câncer. Nesse estudo exploramos os perfis de metilação de DNA
capturando grupos de pacientes com câncer de mama que possuem diferentes marcadores
e possível diversidade fenotípica visando melhorar o prognóstico desses pacientes no nível
epigenético. Perfis de metilação do DNA de um estudo caso-controle com 235 indivíduos com
câncer de mama e 424 indivíduos com diagnóstico negativo para câncer foram obtidos do banco
de dados Gene Expression Omnibus (GEO). Os marcadores diferencialmente metilados foram
identificados por teste T moderado. Novas características foram adicionadas aos dados usando
ferramentas de predição de idade biológica, tipos celular e condição de fumante. Subgrupos
de pacientes foram encontrados usando as ferramentas de mineração de subgrupos Beam

search e SSDP+. Um total de 20 subgrupos foram selecionados, onde 10 subgrupos foram
encontrados pelo algoritmo Beam search e os outros 10 subgrupos pelo algoritmo SSDP+.
O algoritmo Beam search encontrou subgrupos com mais elementos e com alto grau de
redundância englobando diferentes genes relacionados previamente ao câncer de mama. Já
o algoritmo SSDP+ encontrou subgrupos com menos elementos e alto grau de diversidade,
mas que por englobar menos regiões não tiveram genes previamente relacionados a câncer de
mama. Nosso estudo identificou múltiplos painéis de metilação de DNA associados a grupos
específicos de pacientes com câncer de mama que podem, se validados clinicamente, ser úteis
para a previsão do risco de câncer de mama no futuro.

Palavras-chaves: câncer de mama; metilação de DNA; sangue periférico; mineração de sub-
grupos; painel de risco.



ABSTRACT

Breast cancer is one of the most prevalent types of cancer in women, with an increasing
emphasis on research related to cancer, much work has been done to classify the diagnosis,
survival or recurrence of this type of cancer. As one of the most described epigenetic biomarkers
in human cancers, DNA methylation plays an essential role in the regulation of gene expression
and has been implicated in the prognosis and therapeutics of many cancers. In this study we
explored DNA methylation profiles capturing heterogeneous groups of breast cancer patients
to improve the prognosis of these patients at the epigenetic level. DNA methylation profiles
from a case-control study with 235 breast cancer subjects and 424 healthy subjects negative
for cancer were obtained from the Gene Expression Omnibus (GEO) database. Differently
methylated markers were identified by moderate T test. New features were added to the data
using predictive tools for biological age, cell types and smoking status. Patient subgroups were
found using the Beam search and SSDP+ subgroup mining tools. A total of 20 subgroups were
selected, 10 of which were found by Beam search and 10 by SSDP+. Where the Beam search
algorithm found larger subgroups with a high degree of redundancy encompassing different
genes previously related to breast cancer, while SSDP+ found smaller subgroups with a high
degree of diversity, but which, by encompassing fewer regions, did not have genes previously
related to breast cancer. Our study has identified multiple DNA methylation panels associated
with specific groups of breast cancer patients that could, if clinically validated, be useful for
predicting future breast cancer risk.

Keywords: breast cancer; DNA methylation; peripheral blood; subgroup discovery; risk panel.
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1 INTRODUÇÃO

Considerado um dos marcadores epigenéticos mais bem descritos para câncer em humanos,
a metilação de Deoxyribonucleic Acid (DNA) tem um papel essencial na regulação da expressão
de genes com implicação no prognóstico e terapêutica de vários tipos de doenças complexas
como diabetes, esquizofrenia, doenças cardiovasculares e vários tipos de câncer. Para os ma-
míferos, a metilação do DNA é um mecanismo epigenético que envolve a transferência de um
grupo metil para a posição C5 da citosina para formar 5-metil citosina. Esse mecanismo regula
a expressão gênica recrutando proteínas envolvidas na repressão gênica ou inibindo a ligação
do(s) fator(es) de transcrição ao DNA. A metilação de DNA é conhecida por variar entre tipos
de células em certos tecidos, essas variações de metilação têm sido estudadas por ter um papel
importante na gênese de tumores e na progressão de tipos de câncer. Entre as plataformas de
perfil de metilação de DNA em humanos, o “Illumina Infinium HumanMethylation450 Bead-
Chip” (450K) tem sido aceito como uma das tecnologias mais eficientes cobrindo 480K sítios
de nucleotídeo único Sítio citosina-fosfato-guanina (CpG) (metilação), incluindo 98% das ilhas
de CpG no genoma humano.

Existem diversos trabalhos em ciências biomédicas usando populações para encontrar gru-
pos de pacientes que estejam relacionados a determinada doença. Esses estudos são normal-
mente organizados por uma hipótese prévia de que determinado grupo com certas caracterís-
ticas podem estar relacionados a doença sob investigação ou a um tratamento. Muitas vezes
essas hipóteses não são estatisticamente significativas, sendo necessário recomeçar um novo
estudo a partir de novos dados referentes a outras populações com diferentes características
mas ainda com a incerteza de haver uma relação significativa com a hipótese. Nos estudos com
câncer é possível ver frequentemente uma distribuição heterogênea dos pacientes para uma
mesma doença em relação aos sintomas ou mesmo em relação ao tratamento, o que aumenta
a quantidade de hipóteses a serem estudadas. A maior parte literatura sobre metilações de
DNA relacionados a tipos de câncer usam algoritmos de clusterização para agrupar pacientes e
assim identificar grupos heterogêneos seguidos de um modelo de classificação para identificar
esses grupos (CAPPER et al., 2018; ONWUKA et al., 2020; HUANG et al., 2020; WOCKNER et al.,
2014; ZHANG et al., 2018a; CHEN; ZHANG; DAI, 2019). Regras de associação em mineração de
dados são usadas para descobrir regras interessantes que se associam a determinados itens
dentro de um grupo de dados. Enquanto que mineração de subgrupos engloba um conjunto



15

de modelos e algoritmos situados entre os modelos de predição e as regras de associação,
não sendo usada para predição. Dessa forma, tem por objetivo trazer resultados em forma de
regras que acabam sendo mais fáceis de serem interpretadas pelo usuário e ter uma descrição
compacta dos padrões mais interessantes dos dados.

Seguindo uma tendência mundial, o câncer de mama é um dos tipos de câncer mais pre-
valentes em mulheres. Com o aumento da prevalência desse tipo de câncer entre as doenças
não transmissíveis, ele acabou virando um problema de saúde pública para o sistema de saúde
brasileiro e isso exige intervenções vinculadas a tecnologias leves, leve-duras e duras, junto
com mudanças no estilo de vida dentro de um projeto terapêutico de cuidado contínuo. A
possibilidade de cura existe quando o diagnóstico dessa doença é feito precocemente, porém o
estudo de Brito-Silva et al. aponta que no Brasil os dados de mortalidade são elevados graças
a um diagnóstico tardio da doença por vários motivos, sendo alguns deles a dificuldade de
acesso a serviços de saúde, carência de serviços oncológicos, falha no processo de capacitação
oncológica para profissionais e outros (BRITO-SILVA et al., 2014). Por isso, os dados escolhidos
para esse trabalho são dados públicos de pacientes com câncer de mama, dado que o sequen-
ciamento foi feito antes dos pacientes serem diagnosticados com a doença, possibilitando a
descoberta de biomarcadores que indicam o câncer antes mesmo do paciente ser diagnosticado.

Já foram propostos diversos biomarcadores para câncer de mama, mas um diagnóstico
precoce desses pacientes ainda é um desafio (VAINIO; BIANCHINI et al., 2002; SAWYERS, 2008).
Além disso, os métodos de imagem são restritos ao tamanho e volume do tecido tumoral
para a análise (BONINI; MONDINO, 2015). A detecção de câncer de mama hoje depende de
métodos invasivos como a biópsia de tecido tumoral (SAGIV-BARFI et al., 2015). Assim, a de-
tecção desse tipo de câncer nos estágios iniciais em que o tumor não está presente poderia
beneficiar o diagnóstico e prognóstico desses pacientes. Um recente estudo de Caini et al.
que investigou padrões de metilações de DNA entre mulheres com alta e baixa densidade ma-
mográfica (Mamografic Breast Density (MBD)) que desenvolveram câncer de mama usando
amostras de sangue antes do diagnóstico de câncer, não foi encontrada nenhuma diferença
significativa para CpGs únicas, mas encontraram regiões diferencialmente metiladas (Diffe-
rentially Methylated Regions (DMRs)) em ambos os grupos de MBD com câncer de mama
com genes envolvidos na regulação da transcrição do DNA e na apoptose celular, o que su-
gere que os dois grupos diferem de alguma forma quanto ao mecanismo de carcinogêneses
(CAINI et al., 2021). Existem poucos trabalhos usando algoritmos de mineração de subgrupos
no contexto de dados de alta dimensionalidade e até o momento nenhum estudo aplicado a
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dados de metilação que possuem uma alta dimensionalidade. Assim, a aplicação de mineração
de subgrupos em dados de metilação parece ser uma abordagem interessante, facilitando a
descoberta de populações para estudos de associação baseados em hipóteses prévias. No nosso
trabalho foram utilizados dados públicos de metilação de pacientes com câncer de mama com
o intuito de encontrar grupos de pacientes com características específicas que possam facilitar
o diagnóstico e prognóstico precoce de pacientes no futuro.

1.1 OBJETIVOS

Como objetivos do nosso trabalho temos:

• Utilizar dados de metilação de DNA de alta dimensionalidade para pacientes com câncer
de mama e pacientes com diagnóstico negativo para câncer.

• Automatizar esse processo de a partir de um grupo de pacientes encontrar subgrupos
com características específicas que estejam intrinsecamente relacionados a uma doença,
no nosso caso o câncer de mama.

• Explorar algoritmos de descoberta de subgrupos em dados de alta dimensionalidade no
domínio biológico.

• Validar a metodologia proposta para detectar subgrupos estatisticamente significantes
relacionados ao câncer de mama.

1.2 ORGANIZAÇÃO

As próximas sessões estão organizadas da seguinte maneira.

• No Capítulo 2, é feita uma revisão da literatura falando sobre metilação de DNA, câncer
de mama e descoberta de subgrupos.

• No capítulo 3 são apresentados os dados e as metodologias aplicadas desde a análise
das metilações, análise dos dados de metilações, anotação de novas informações até a
utilização dos algoritmos de descoberta de subgrupos.

• No capítulo 4 são apresentados os resultados obtidos no processo de descoberta dos
subgrupos.
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• No capítulo 5 é discutida a importância dos subgrupos encontrados e os pontos fortes
do trabalho.

• No capítulo 6 o trabalho é finalizado com um resumo dos objetivos alcançados e discu-
tindo as limitações e trabalhos futuros.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

Nesse capitulo é feita uma revisão sobre os assuntos necessários para o entendimento do
projeto, dividindo-se da seguinte forma:

• No subcapítulo 2.1 são introduzidos os conceitos relacionados ao dogma central da
biologia molecular, epigenética, metilação de DNA e feita uma revisão sobre os estudos
relacionados a metilação de DNA.

• O subcapítulo 2.2 introduz a ideia de câncer, descreve estatísticas dessa doença no
mundo e no Brasil, descreve o câncer de mama e suas estatísticas, especifica a impor-
tância de se trabalhar com câncer de mama e cita alguns estudos com metilação em
pacientes com câncer de mama.

• No subcapítulo 2.3 introduz o conceito de descoberta ou mineração de subgrupos, des-
creve os dois algoritmos utilizados no projeto e suas métricas de avaliação.

2.1 METILAÇÃO DE DNA

Todas as células do nosso corpo possuem o mesmo código genético em forma de ácido de-
soxirribonucleico (DNA). Essa informação genética é formada por sequências de nucleotídeos:
Adenina (A), Citosina (C), Timina (T) e Guanina (G). Os nossos genes são resultado de várias
combinações de nucleotídeos que podem dar origem a grupos de proteínas que são específicas
para um tipo de célula e seu funcionamento. De acordo com o dogma central da biologia
molecular (Figura 1), genes que são expressos dando origem a proteínas são primeiramente
transcritos em ácido ribonucleico (Ribonucleic acid (RNA)) para então serem traduzidos em
proteínas (FARKAS, 2014).

A epigenética é o estudo de como o nosso comportamento e o ambiente em que vivemos
podem causar mudanças que afetam o comportamento dos nossos genes. Diferente das altera-
ções genéticas, as alterações epigenéticas podem ser reversíveis e não alteram a sequência de
DNA, porém elas podem mudar a forma como o nosso corpo lê essa sequência ((OS); HEALTH,
2020). Os mecanismos epigenéticos podem ser divididos em três grandes grupos: metilação de
DNA, modificações de histona e RNAs não-codificantes (Figura 2) (FARKAS, 2014).
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Figura 1 – Dogma central da biologia molecular, onde o DNA é transcrito para RNA e o RNA é traduzido
para proteínas.

Fonte: (PHILIP, 2006)

Figura 2 – Mecanismos epigenéticos: A) O nucleossomo é composto pela hélice de DNA enrolado a histona,
onde na cauda da histona pode haver modificações como metilação, acetilação ou fosforilação; B) A
metilação de DNA é a adição de um grupo metil (metilado) ou não (não metilado) a um nucleotídeo
citosina da sequência de DNA; C) Moléculas de RNA podem estar na forma de microRNA e afetar
a expressão gênica se ligando ao DNA ou afetando o RNA mensageiro de várias formas.

Fonte: (FARKAS, 2014)

A metilação de DNA (Figura 2A) é a adição de um radical metil (𝐶𝐻3) por meio de uma
ligação covalente a um nucleotídeo que tipicamente é uma citosina seguida por uma guanina,
por isso conhecidas como sítios CpG (citosina-fosfato-guanina). Regiões metiladas do DNA
(hiper metilação) estão associadas a uma cromatina condensada que quando perto de regiões
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promotoras causa a repressão da transcrição. Já as regiões não metiladas (hipo metilação)
estão associadas com regiões de cromatina aberta que permitem a transcrição do gene (LEVY

et al., 2020). Regiões no DNA que são ricas em sítios de CpG são chamadas de ilhas de CpG
(do inglês CpG islands, CGI). No genoma humano temos aproximadamente 25.000 CpG Islands
(CGI)s onde cerca de 60% delas estão associadas a regiões promotoras de vários genes. As
regiões promotoras são sequências de DNA que podem se ligar a proteínas (conhecidas como
fatores de transcrição) que podem ativar ou desativar a expressão de um determinado gene
(FARKAS, 2014).

Desde o momento do nascimento, os níveis de metilação do genoma de mamíferos podem
ser modificados pela exposição ao ambiente, alterando a expressão de genes relacionados a
diferentes funções biológicas do corpo (STARNAWSKA; DEMONTIS, 2021). Padrões de metilação
de DNA estão associados à expressão de tipos de células específicas. Alterações nesses pa-
drões de metilação têm sido associadas ao envelhecimento e a exposição ao ambiente. Assim,
já está bem estabelecido que alterações do padrão de metilação do DNA podem contribuir
para progressão de vários tipos de câncer e doenças complexas como diabetes, esquizofrenia
e doenças cardiovasculares (LEVY et al., 2020). No trabalho de Zhang et al. estudando paci-
entes com carcinoma hepatocelular, foi percebido que esses pacientes possuem assinaturas de
metilação de DNA que intensificam a progressão do câncer conseguindo distinguir os tipos de
câncer. Também foi percebido que essas diferenças ocorrem nos primeiros estágios do câncer,
podendo ser utilizado como uma abordagem não invasiva na detecção da doença (ZHANG et al.,
2018b). Em um estudo feito por Joo et al., foi possível identificar 24 marcadores de metilação
de DNA que foram herdados dentro das famílias com câncer de mama estudadas, o que pode
reduzir a quantidade de biomarcadores estudados para o risco de câncer (JOO et al., 2018). A
heterogeneidade tumoral tem sido um problema para o diagnóstico e terapia de pacientes com
câncer de mama. Zhang et al. em seu trabalho identificaram nove diferentes subtipos de câncer
de mama usando dados abertos do The Cancer Genome Atlas (TCGA) (The Cancer Genome
Atlas) que foram considerados distintos ao nível molecular e epidemiológico. As metilações de
DNA que diferenciam esses subtipos podem ser usadas como biomarcadores para diagnóstico
e tratamentos personalizados de pacientes com esses subtipos de câncer de mama (ZHANG et

al., 2018a).
Mudanças no perfil de metilação também têm sido estudadas em populações com trans-

tornos mentais. Em um estudo com pacientes diagnosticados com esquizofrenia, Jaffe et al.
identificaram cerca de 2.000 CpGs diferencialmente expressas entre seus pacientes e pacientes
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controle e perceberam que a maioria dos genes estavam relacionados ao desenvolvimento e di-
ferenciação neural, onde houve uma alta correlação entre essas CpGs e a transição do período
pré-natal e pós-natal (JAFFE et al., 2016). Em outro estudo com pacientes com esquizofrenia,
Wockner et al. identificaram CpGs diferencialmente metiladas que serviram como diferencia-
ção entre pacientes com diagnóstico negativo para esquizofrenia e com a doença. Apesar das
limitações do trabalho, como os pacientes foram submetidos a drogas que podem influenciar
os níveis de metilação do DNA e não terem levado em consideração os tipos celulares, os re-
sultados demonstram o potencial uso dos perfis de metilação como indicadores de prognóstico
para pacientes com esquizofrenia (WOCKNER et al., 2014).

Examinando o impacto de mães com depressão em seus filhos, Nemoda et al. exploraram se
esse impacto influencia a metilação de DNA dos filhos. Apesar das limitações do estudo, como
o tamanho da amostragem, variáveis geográficas como uso de tabaco durante a gestação
que afetam os sítios de metilação diferenciando grupos de amostra, foi possível identificar
quase 2.000 genes diferencialmente metilados, mas apenas 139 foram associados a depressão
maternal. Com os dados de suporte que eles tinham de amostras de cérebro dos pacientes
já adultos, eles viram que a depressão materna tem um efeito no perfil de metilação de seus
filhos, podendo então persistir na vida adulta (NEMODA et al., 2015). Utilizando um grupo de
pacientes com diferentes tipos de câncer de cérebro, Capper et al. criaram um modelo para
classificar os diferentes tipos de câncer e para isso utilizaram dados de metilação de DNA.
Com a criação de um banco de dados interno com amostras referentes aos tipos de tumores
encontrados, o grupo espera detectar com maior facilidade tipos de tumores raros e refinar
esse classificador. Assim, usar perfis de metilação como parte da classificação histo molecular
poderá aumentar a acurácia dos diagnósticos e servirá como referência para outros tipos de
tumores (CAPPER et al., 2018).

Uma revisão feita por Willmer et al. usando estudos com diferentes grupos de populações
de pacientes com diabetes tipo 2 (Type 2 Diabetes (T2D)) identificou 8 sítios de CpG dife-
rencialmente expressos que estão potencialmente associados com T2D. Porém eles indicaram
limitações como os dados serem de coleta de sangue que não é um tecido de resposta à in-
sulina e a necessidade de estudos longitudinais para comprovar essa relação (WILLMER et al.,
2018). Huang et al. identificaram 13 novos sítios de CpG associados com pressão sanguínea,
replicando os resultados em outros dados. Apesar da limitação de não ter sido feito nenhum
estudo in vitro ou in vivo para confirmar o impacto desses novos sítios na expressão de genes e
subsequentemente na pressão sanguínea de pacientes, o estudo serve como embasamento para
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novos estudos de correlação futuros e dá uma visão sobre as origens genéticas e ambientais
da relação entre metilação de DNA e pressão sanguínea (HUANG et al., 2020).

O sequenciamento de genoma completo por dissulfeto é o padrão ouro para a quantificação
de metilações e não-metilações de sítios CpG. O repositório público Gene Expression Omni-
bus (GEO) (EDGAR; DOMRACHEV; LASH, 2002) possui mais de 100 mil amostras de metilação
de DNA humano. A maioria desses dados foi mensurado usando o kit da Illumina Infinium
HumanMethylation450 BeadChip (BIBIKOVA et al., 2011). Esse kit possui 485.577 probes con-
templando 99% dos genes presentes no Reference Sequence Database NCBI (RefSeq), além
de outras áreas do genoma (como CpG Open Seas) e sítios de CpG em regiões de densidade
variável (como ilhas de CpG, Shelves e Shores), contemplando 96% das ilhas de CpG (SALA

et al., 2020). Esse kit usa duas metodologias químicas (infinitum 1 e infinitum 2). As duas
são baseadas na quantificação da genotipagem do polimorfismo C/T gerado pela conversão
do dissulfeto no DNA (DEDEURWAERDER et al., 2014). Sendo uma tecnologia popular para
a exploração de metilação de DNA em pessoas saudáveis e pacientes com doenças, existem
diversos passos para o processamento desses dados, incluindo controle de qualidade, filtra-
gem, normalização e testes estatísticos para descoberta de probes diferencialmente metiladas
(MAKSIMOVIC; PHIPSON; OSHLACK, 2016).

2.2 CÂNCER DE MAMA

O câncer de mama é uma neoplasia maligna causada por alterações genéticas hereditárias
ou por influências ambientais causando um crescimento anormal das células mamárias, sendo
o câncer mais comum e o quinto câncer mais mortal mundialmente, enquanto que no Brasil
é o que possui mais novos casos e o que mais mata mulheres (MACHADO; SOARES; OLIVEIRA,
2017; COSTA et al., 2020). De acordo com o Instituto do Câncer, estima-se cerca de 66 mil
novos casos desse tipo de câncer por ano (BRASIL, 2020). Os fatores de riscos para o de-
sencadeamento da doença são o histórico familiar, genético, idade elevada, menarca precoce,
menopausa tardia, nuliparidade, sedentarismo, obesidade, presença de vícios, influências ambi-
entais e outros (SILVA; RIUL, 2011). A possibilidade de cura aumenta com o diagnóstico precoce
da doença, e para isso existem dois grupos de medidas preventivas ao câncer de mama, as
medidas primárias e secundárias. Entre as primárias podemos citar um estilo de vida saudável,
isso inclui uma alimentação balanceada, prática de exercícios físicos regulares, evitar o uso de
substâncias como álcool e tabaco. Dentro das secundárias, temos fatores mais específicos com
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autoexame, avaliações periódicas com especialistas e realização de exames de rotina, visando
um diagnóstico precoce para uma maior chance de cura (PINHO; COUTINHO, 2007).

O estudo de Machado et al. aponta que as taxas de mortalidades de pacientes com câncer
de mama no Brasil são motivadas principalmente pelo diagnóstico tardio. Alguns fatores que
agravam esse processo são as dificuldades ao acesso aos serviços de saúde, carência de serviços
oncológicos fora das metrópoles, falhas na capacitação oncológica de profissionais de saúde,
descontinuidade do acesso desde os serviços de atenção básica até serviços mais especializados
e a dificuldade dos gestores organizarem os fluxos assistenciais. Somado a isso, podem ser con-
siderados fatores macro contextuais (elementos demográficos, econômicos e sociais) e fatores
micro contextuais (crenças, relações familiares e interpessoais) (MACHADO; SOARES; OLIVEIRA,
2017). Os programas de rastreamentos e detecção precoce do câncer de mama normalmente
se apoiam no auto exame das mamas, no exame clínico das mamas e na mamografia (SOUSA et

al., 2020). Existe uma discussão sobre o estresse causado em pacientes pelo acompanhamento
por mamografia (SCHÜNEMANN et al., 2020; LOVING; AMINOLOLAMA-SHAKERI; LEUNG, 2021).
Com o objetivo de diminuir as taxas de mortalidade dessa doença, tem-se usado exames gené-
ticos para quantificar os riscos, discutir opções terapêuticas, propor manejo clínico ou cirúrgico
de forma preventiva para pacientes e seus parentes em casos de histórico familiar (SOUSA et

al., 2020). Alterações epigenéticas como a metilação do DNA têm sido associadas a diversas
doenças, incluindo o câncer de mama. Já foi demonstrado que, assim como variantes gené-
ticas, alterações na metilação de DNA parecem marcar células normais pré-neoplásicas que
posteriormente se transformam e podem dar origem a um câncer, sugerindo que as alterações
de metilação do DNA são anteriores ao surgimento do câncer de mama (TESCHENDORFF et

al., 2016).
Os padrões de metilação de DNA atuam como uma conexão entre as exposições ambien-

tais e a expressão de genes, sendo potenciais biomarcadores para avaliar o risco do câncer de
mama e permitindo assim uma abordagem personalizada com estratégias visando a redução
de complicações. Um estudo com mulheres que desenvolveram câncer de mama durante um
acompanhamento de aproximadamente nove anos tentou evidenciar diferenças nos padrões de
metilação de DNA de acordo com índices baixos e altos da densidade da mamografia. Esse
estudo não encontrou CpGs diferencialmente metiladas para índices altos ou baixos de mamo-
grafia, mas descobriu 140 regiões diferencialmente metiladas englobando 35 genes codificantes
de proteína implicados na regulação da transcrição do DNA, sinalização da apoptose e ligação
ao DNA. Isso mostra que padrões de metilação de DNA antes do diagnóstico diferem entre
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índices alto e baixo de densidade na mamografia (CAINI et al., 2021).
O estudo de Ennour-Idrissi et al. identificou padrões de metilação em tecidos mamários de

pacientes com diagnóstico negativo para câncer que pudessem predispor o desenvolvimento de
câncer. Para isso eles compararam amostras com diagnóstico negativo antes do paciente ter
câncer com amostras dos pacientes que não tiveram câncer. Assim, foram identificadas 7314
CpGs diferencialmente metiladas que apenas 53 CpGs passaram pela correção de Bonferroni

(p<0.01), dessas 43 compreendem genes envolvidos em doenças metabólicas. Além disso,
quatro genes estavam diferencialmente expressos tanto na análise de CpGs diferencialmente
expressas quanto na análise de regiões diferencialmente expressas, enquanto três outros ge-
nes estavam diferencialmente expressos para a comparação entre tecidos mamários e sangue.
Esses resultados suportam a hipótese de que metilações diferencialmente expressas em genes
relacionados a câncer em tecidos mamários sem alterações morfológicas acontecem antes da
detecção do câncer de mama. Algumas dessas metilações detectadas no sangue podem ter
sido causadas no desenvolvimento e propagadas de alguma forma, o que pode ser usado como
biomarcadores para um acompanhamento não invasivo para a identificação de mulheres com
um maior risco de desenvolverem câncer de mama (ENNOUR-IDRISSI et al., 2020).

2.3 DESCOBERTA DE SUBGRUPOS

A mineração de subgrupos (subgroup mining) foi formulada primeiramente por Klosgen
e Wrobel (KLÖSGEN, 1996; WROBEL, 1997). Em seus trabalhos, o problema da identificação
de subgrupos foi definido da seguinte forma: Dada uma população de indivíduos e a proprie-
dade desses indivíduos, estamos interessados em encontrar subgrupos populacionais que são
estatisticamente "mais interessantes"(ex.: são os maiores possíveis e possuem a métrica de
avaliação mais significante em respeito a característica de interesse. Diferente dos métodos
de classificação e regressão o objetivo da descoberta de subgrupos (subgroup discovery) não
é primeiramente ter um modelo preditivo, mas em vez disso ter uma representação que seja
de fácil interpretação pelo usuário e disponibilizar uma descrição compacta dos padrões mais
interessantes para os dados (HERRERA et al., 2011; LEMMERICH; BECKER, 2018). A mineração
de subgrupos tem diversas aplicações incluindo analises espaciais e planos de campanhas de
marketing(KLÖSGEN; MAY, 2002; LAVRAČ et al., 2004). Nos domínios clínicos e médicos, a des-
coberta de subgrupos pode ser útil no prognóstico médico, resposta a tratamentos e medicina
personalizada (BAUMEISTER; ATZMUELLER; PUPPE, 2006). A mineração de subgrupos se pre-
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ocupa em achar relações entre diferentes variáveis de um grupo de dados em relação a uma
característica alvo. Dado que essa metodologia foca na extração de relações com caracterís-
ticas interessantes acaba não sendo necessário obter relações completas, sendo as relações
parciais suficientes. Essas relações são descritas em forma de regras (R), que consistem em
uma descrição do subgrupo, que formalizando seria:

𝑅 : 𝐶𝑜𝑛𝑑→ 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒

Onde 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒 é um valor da variável de interesse (também conhecido como
Classe) e 𝐶𝑜𝑛𝑑 é um conjunto de atributos que são capazes de descrever uma distribuição
estatisticamente não usual em relação ao 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒. Como exemplo, vejamos um grupo
de dados (𝐷) com quatro variáveis:

• 𝐼𝑑𝑎𝑑𝑒 ∈ {𝑀𝑒𝑛𝑜𝑠 𝑑𝑒 25, 25 𝑎 60, 𝑀𝑎𝑖𝑠 𝑑𝑒 60}

• 𝑆𝑒𝑥𝑜 ∈ {𝐻, 𝑀}

• 𝑃𝑎í𝑠 ∈ {𝐵𝑟𝑎𝑠𝑖𝑙, 𝐸𝑚𝑖𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠 Á𝑟𝑎𝑏𝑒𝑠 𝑈𝑛𝑖𝑑𝑜𝑠, 𝐶𝑎𝑛𝑎𝑑á, 𝐴𝑟𝑔𝑒𝑛𝑡𝑖𝑛𝑎, 𝑃𝑜𝑟𝑡𝑢𝑔𝑎𝑙, 𝐸𝑠𝑝𝑎𝑛ℎ𝑎}

• 𝐷𝑖𝑛ℎ𝑒𝑖𝑟𝑜 ∈ {𝑃𝑜𝑏𝑟𝑒, 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙, 𝑅𝑖𝑐𝑜}

Algumas das possíveis regras contendo subgrupos são:

• 𝑅1 : (𝐼𝑑𝑎𝑑𝑒 = 𝑀𝑎𝑖𝑠 𝑑𝑒 60 𝐴𝑁𝐷 𝑃𝑎í𝑠 = 𝐸𝑚𝑖𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠 Á𝑟𝑎𝑏𝑒𝑠 𝑈𝑛𝑖𝑑𝑜𝑠)→ 𝐷𝑖𝑛ℎ𝑒𝑖𝑟𝑜 =

𝑅𝑖𝑐𝑜

• 𝑅2 : (𝐼𝑑𝑎𝑑𝑒 = 25 𝑎 60 𝐴𝑁𝐷 𝑆𝑒𝑥𝑜 = 𝑀)→ 𝐷𝑖𝑛ℎ𝑒𝑖𝑟𝑜 = 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙

A regra 𝑅1 representa um subgrupo de pessoas dos Emirados Árabes Unidos com mais de
60 que possuem uma probabilidade incomum de serem ricos quando comparados ao resto da
população. Enquanto na regra 𝑅2 representa um subgrupo de mulheres com idade entre 25 e
60 anos que são mais prováveis de ter uma economia normal do que o resto da população.

A descoberta de subgrupos acaba se diferenciando das técnicas de classificação basicamente
porque tem o objetivo de descrever o conhecimento dos dados de forma simples e interpretável,
enquanto um classificador tenta predizer esse conhecimento com precisão e complexidade
(HERRERA et al., 2011). Analisar manualmente todos os subgrupos para um problema acaba
sendo inviável, assim já foram propostos algoritmos para extrair os subgrupos considerados
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mais relevantes para o problema e posteriormente serem selecionados por um especialista no
domínio do problema. Entre as heurísticas de mineração de subgrupos tem se destacado as
baseadas em pesquisa de feixe (Beam search) e as de computação evolucionária (GAMBERGER;

LAVRAC, 2002; LEEUWEN; KNOBBE, 2012; MARTÍN et al., 2016; LUCAS; VIMIEIRO; LUDERMIR,
2018).

2.3.1 Beam search

Beam search é um método simples muitas vezes usado para evitar pesquisas exaustivas,
considerada uma boa abordagem para exploração de um espaço de hipóteses. Supondo que
temos um grafo (𝐺) que queremos percorrer até chegar em um nó específico, começamos
com o nó raiz. O primeiro passo é expandir o nó inicial com todos os nós possíveis. Então, a
cada passo do algoritmo escolhemos um número específico de nós dentro dos possíveis para
expandir, esse número de nós é a largura do feixe (beam, 𝑤) que é um parâmetro de entrada
dado pelo usuário. Os nós são selecionados de acordo com um custo heurístico e a expansão
dos nós continua ate atingir o nó objetivo. Ao selecionar um pequeno valor para 𝑤 o algoritmo
acaba ignorando alguns caminhos que poderiam ter sido mais promissores, assim valores altos
de 𝑤 podem ajudar na pesquisa de soluções melhores, porém terá um custo computacional
alto (IMPARATO, 2012; KARMA, 2021).

A definição de relevância de um subgrupo é dada por métricas de avaliação, sendo as uma
das métricas disponíveis a 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 (weighted relative accuracy).

𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐(𝑠) = 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

|𝐷|
( 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
− |𝐷

+|
|𝐷|

)

Onde 𝑇𝑃 é o suporte positivo (𝑇𝑃 = |𝑐+(𝑠)|), 𝐹𝑃 o suporte negativo (𝐹𝑃 = |𝑐−(𝑠)|),
𝐷 todo o dado de entrada. Essa métrica acaba sendo um balanceamento entre cobertura
(𝑇 𝑃 +𝐹 𝑃

|𝐷| ) e acurácia relativa ( 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃 +𝐹 𝑃

− |𝐷+|
𝐷

). O valor resultante varia entre −0, 25 e +0, 25,
sendo +0, 25 subgrupos totalmente puros. Outra métrica disponível é o lift que é utilizado
para definir o grau de interesse de uma regra de associação. Sendo a razão entre o suporte
observado e o esperado se X e Y fossem independentes.

𝑙𝑖𝑓𝑡(𝑋 =⇒ 𝑌 ) = 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝑋 ∪ 𝑌 )
𝑠𝑢𝑝𝑝(𝑋) * 𝑠𝑢𝑝𝑝(𝑌 )
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Onde um valor de lift igual a 1 indica que a probabilidade da ocorrência do antecedente e
a do consequente são independentes uma da outra, não podendo ser traçada nenhuma regra
envolvendo os dois eventos. Enquanto maior que 1 indica que as duas ocorrências são depen-
dentes uma da outra, tornando essas regras potencialmente úteis para prever o consequente
(𝑌 ) em conjuntos de dados futuros. Já valores de lift menor que 1 significa que a presença de
um item tem efeito negativo na presença do outro item e vice-versa.

2.3.2 SSDP+

A ferramenta Simple Search Discriminantive Patterns Plus (SSDP+) usa métodos evolu-
cionários e Beam search para achar top-k padrões discriminativos (Discriminative patterns, s)
de forma adaptada para dados de alta dimensionalidade, onde k é escolhido pelo usuário. O
algoritmo genético usado pesquisa padrões "frequentes-diversos"(Diverse-frequent patterns)
em grandes dados, de forma que inclui para a próxima geração os melhores indivíduos de uma
população antiga 𝑃𝑜𝑙𝑑 e outros criados por operadores genéticos (𝑃𝑐 ← 𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠𝑂𝑣𝑒𝑟(𝑃𝑜𝑙𝑑) e
𝑃𝑚 ← 𝑚𝑢𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑃𝑜𝑙𝑑)), sendo o tamanho das populações iguais (|𝑃𝑜𝑙𝑑| = |𝑃𝑐| = |𝑃𝑚|).
Além disso, o algoritmo usa dois conceitos advindos do algoritmo Beam search. O primeiro
é inicializar a pesquisa usando todos os s de uma dimensão, isso garante todos os itens na
pesquisa. O segundo é que as pesquisas na dimensão 𝑑 são feitas pelos melhores Descrimi-
native patterns (DPs) menores que 𝑑, então no SSDP+ a população inicial é formada por
todos os DPs de uma dimensão e os operadores genéticos são responsáveis por expandir
para mais dimensões. SSDP+ salva os melhores top-k subgrupos avaliados que são distin-
tos e não-dominantes, sendo um subgrupo 𝑠 considerado dominado por outro subgrupo 𝑠′ se
𝑐+(𝑠) ⊆ 𝑐+(𝑠′) e 𝑐−(𝑠) ⊆ 𝑐−(𝑠′) , onde 𝑐+ e 𝑐− são os exemplos positivos e negativos no
subgrupo respectivamente. Parte dos subgrupos considerados redundantes são salvos no ca-
che para minimizar o risco de descartar informações relevantes (PONTES; VIMIEIRO; LUDERMIR,
2016; LUCAS; VIMIEIRO; LUDERMIR, 2018).

Além de usar a métrica de avaliação 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 existe a opção de usar a outra métrica
disponível 𝑄𝑔.

𝑄𝑔(𝑠) = 𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑔

Onde 𝑔 é um parâmetro de generalização, sendo que valores altos de 𝑔 retornam normal-
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mente subgrupos mais gerais com menos precisão e baixos valores de 𝑔 retornam subgrupos
específicos com alta precisão. O valor padrão de 𝑔 igual a 1.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

Nesse capitulo são apresentados o processamento dos dados e os resultados obtidos pela
exploração desses dados (Figura 3), dividindo-se em:

• No subcapítulo 3.1 os dados utilizados são referenciados e o processo de download é
descrito.

• No subcapítulo 3.2 são descritas todas as etapas do processamento dos dados até a
análise diferencial das metilações.

• No subcapítulo 3.3 são detalhadas a adição de anotações fenotípicas aos resultados
obtidos da análise diferencial das metilações, além da distribuição dessas características
nos dados.

• No subcapítulo 3.4 é explicado como foi feita a categorização dos dados que serviram
de entrada para os algoritmos de mineração de subgrupos, assim como a distribuição
dos números de classes obtidas após a aplicação da categorização.

• Nos subcapítulos 5.1 e 5.2 são descritas as ferramentas e os parâmetros usados.

• No subcapítulo 3.3 são especificados os bancos de dados utilizados para anotar os dados
finais afim de obter mais características para os subgrupos encontrados.
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Figura 3 – Fluxo dos processos feitos: A) Download dos dados GSE1032 no GEO do NCBI e posteriores
processos de controle de qualidade, filtragem e análise diferencial das metilações; B) Adição de
novas anotações (predição da condição de fumante, predição das composição celular, predição da
idade biológica); C) Processo de categorização dos dados para servir de entrada para os algoritmos
Beam Search e SSDP+; D) Testes para descoberta dos GO termos e vias metabólicas do KEGG
relacionadas aos subgrupos encontrados.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

3.1 DADOS

Os dados contendo o status de metilação de DNA (GSE51032) são de um estudo multicên-
trico com o objetivo de investigar as complexas relações entre nutrição e vários fatores do estilo
de vida, além da etiologia do câncer e de outras doenças crônicas (RIBOLI et al., 2002). O cohort
European Prospective Investigation into Cancer and Nutrition (EPIC) Italy é um sub-cohort de
46.857 voluntários com um estilo de vida e questionário com histórico pessoal padrão, dados
antropométricos e amostras de sangue para extração de DNA. No último acompanhamento em
2010, 424 pacientes se mantiveram sem nenhum tipo de câncer, enquanto 235 desenvolveram
câncer de mama (ONWUKA et al., 2020). Os dados foram obtidos através da plataforma GEO
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com número de acesso GSE51032 (www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE51032).
Essas dados são advindos do kit Illumina Human Methylation 450 Beadchip. Utilizamos a bi-
blioteca GEOquery do R para ter acesso ao link para download desses dados brutos e da tabela
de metadados, os dados brutos foram salvos usando wget.

3.2 ANÁLISE DIFERENCIAL DAS METILAÇÕES

Todo o pré-processamento, normalização dos dados, filtragens, análise diferencial das me-
tilações foram baseados em um pipeline feito por Maksimovic et al. (MAKSIMOVIC; PHIPSON;

OSHLACK, 2016) usando as bibliotecas da linguagem R chamada Minfi (ARYEE et al., 2014) e a
biblioteca Limma (RITCHIE et al., 2015) (Figura 3A). Com a biblioteca Minfi fizemos a leitura
dos dados brutos do tipo Itensity Data files (IDAT), Foram extraídos para 485.512 sítios de
CpGs para os pacientes sem câncer (n=424) e com câncer de mama (n=235). Os dados do
sexo masculino foram excluídos por ser uma amostragem pequena (84 sem câncer e 2 com
câncer), sobrando 233 pacientes com câncer de mama e 340 pacientes negativos para câncer
do sexo feminino. Em seguida, para o controle de qualidade as amostras com baixa qualidade
(p-valor < 0,05) foram removidas, para o nosso caso nenhuma amostra foi removida. Para
minimizar a variação entre as amostras foi feita a normalização dos dados utilizando a função
Functional Normalization (FunNorm) por ser considerada mais apropriada para dados com
diferenças de metilação entre pacientes com câncer e sem (FORTIN et al., 2014).

As sondas com baixo desempenho são filtradas antes da análise de metilação diferencial
por não serem confiáveis, assim essas sondas que falharam em pelo menos um paciente foram
removidas usando um p-valor de detecção de 0,01. Além disso, todas as sondas com variantes
de único polimorfismo (Single Nucleotide Polymorphisms (SNPs)) foram removidas para evitar
influências desconhecidas causadas pelo ambiente, porém as probes mapeadas nos cromosso-
mos sexuais foram mantidas, já que os voluntários do sexo masculino foram removidos e assim
haver a possibilidade de encontrar relações interessantes dado que o câncer de mama é mais
comum em mulheres. Probes com reações cruzadas, que se referem a probes que tiveram
mapeamento em diferentes posições do genoma, também foram removidas (CHEN et al., 2013)
(Figura 4). Para a análise diferencial das metilações foram feitas comparações em pares entre
pacientes com câncer e sem câncer levando em consideração as diferenças individuais usando
a biblioteca Limma (RITCHIE et al., 2015) da linguagem R. Essa análise foi feita com uma
matriz de valores-M (𝑙𝑜𝑔2 dos valores Beta que são a proporção de metilação para cada CpG)
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obtendo valores de teste t de Student moderado e p-valores associados para cada sítio de
CpG. Como são feitos milhares de testes dada a quantidade de CpGs disponíveis para saber
o quanto significante é uma mudança nos níveis de metilação entre dois grupos (negativo e
positivo para câncer) usamos um limiar de 5% de taxa de descobertas falsas (False Discovery
Rate (FDR)), isso significa que na nossa lista de metilações diferencialmente expressas, 5%
serão descobertas falsas (BENJAMINI; HOCHBERG, 1995). Após o fluxo de análise diferencial das
metilações foram encontradas 152.894 CpGs diferencialmente expressas entre pacientes sem e
com câncer de mama, onde 82.787 estavam altamente expressas e 70.107 com baixa expres-
são. Ao final da análise diferencial temos uma lista de 152.894 CpGs e a tabela com os valores
Beta das expressões de todas as CpGs do kit (485 mil no total). Anotamos todas as CpGs dife-
rencialmente expressas usando a biblioteca IlluminaHumanMethylation450kanno.ilmn12.hg19

para obter os possíveis genes pertences aos intervalos dessas regiões. A tabela com valores
Beta para todas as CpGs iniciais serviram de entrada para obter novas anotações, como idade
biológica, composição celular e condição de fumante (Figura 3B).
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Figura 4 – Fluxo dos processos antes da analise diferencial das metilações: pre-filtro de qualidade das amostras,
normalização dos dados e pós-filtros de qualidade das sondas.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

3.3 ENRIQUECIMENTO DE DADOS FENOTÍPICOS

Os valores beta das metilações foram enriquecidos com os metadados já disponibilizados
com os dados brutos, mas além disso foram obtidas predições de dados fenotípicos como a
predição da condição de fumante, composição celular e idade biológica. Esse enriquecimento
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foi feito visando encontrar subgrupos de pacientes que fossem caracterizados por alguma(s)
dessas informações fenotípicas.

3.3.1 Metadados dos pacientes

Junto aos dados de metilação (GSE51032) tivemos acesso aos dados fenotípicos disponí-
veis para cada paciente, como: gênero, idade, idade quando teve a menarca e tempo para o
diagnóstico. Além disso, usamos apenas os pacientes com diagnóstico positivo e negativo para
câncer de mama para esse estudo, já que esses dados possuem pacientes com outros tipos de
câncer.

3.3.2 Predição da condição de fumante

A biblioteca EpiSmokEr (Epigenetic Smoking status Estimator) é um classificador im-
plementado em R para estimar a condição de fumante de uma pessoa baseado no perfil de
metilação para o kit Infinium HumanMethylation450 (BOLLEPALLI et al., 2019). Usamos como
dados de entrada foram usados os valores Beta dos pacientes e uma planilha identificando
o sexo de cada paciente. O classificador estima a probabilidade do indivíduo ser atualmente
fumante (Current smoker), ex-fumante (Former smoker) e nunca ter fumado (Never smoker).

3.3.3 Composição celular

Como metilações são específicas para cada tipo de célula e dados de Infinium Human-

Methylation450 fornecem valores de metilação para populações de células, essa composição
celular pode trazer uma variabilidade biológica que pode se relacionar a idade (JAFFE; IRI-

ZARRY, 2014). Da biblioteca Minfi do R usamos a função estimateCellCounts que estima a
proporção relativa dos tipos de células em uma amostra, dado valores Beta para amostras de
sangue a função retornou a proporção de linfócitos, monócitos, células B e neutrófilos.

3.3.4 Estimando idade biológica

Através do perfil de metilações de DNA é possível estimar a idade biológica de um indivíduo
usando modelos de predição. Dentre os modelos mais usados, citamos o modelo proposto por
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Horvath baseado em 353 CpGs, um modelo proposto por Hannum baseado em 71 CpGs e um
modelo chamado DNAm PhenoAge, proposto por Levine baseado em 513 CpGs (HORVATH,
2013; HANNUM et al., 2013; LEVINE et al., 2018). Conhecidos como relógios epigenéticos, esses
modelos são considerados biomarcadores de idade biológica precisos, onde o desvio entre a
idade cronológica e biológica por metilações é referenciado como aceleração da idade epi-
genética, podendo ser positiva ou negativa. Essa aceleração da idade epigenética tem sido
correlacionada com condições relacionadas a idade, como doença de Parkinson, tempo até a
morte, fragilidade, declínio cognitivo e físico (BREITLING et al., 2016; HORVATH; RITZ, 2015;
MARIONI et al., 2015a; MARIONI et al., 2015b). ENmix é uma biblioteca em R para controle de
qualidade e análise de dados de metilação, nela usamos a função methyAge dando os valores
Beta como dados de entrada onde ela retornou as estimativas de idade para cada paciente de
acordo com os modelos de Horvath, Hannum e PhenoAge.

3.3.5 Organizando os dados

Os dados fenotípicos originais como idade, idade quando teve a menarca e tempo para di-
agnóstico; mais as anotações que foram adicionadas como condição de fumante (nunca: 425,
fumante: 137, desistiu: 11), idade biológica por Horvath, Hannum, PhenoAge e composição
celular para células T Cluster of Differentiation 8 (CD8), células T Cluster of Differentiation
4 (CD4), linfócitos Natural Killer (NK), células B, monócitos e granulócitos (Tabela 1) foram
combinados em uma única tabela (Figura 5, 6). Apenas a coluna do tempo para diagnóstico
foi removida por ter uma alta correlação negativa com a classe de interesse (Figura 7), isso
ocorreu porque os valores dessa coluna só estão presentes em pacientes com câncer. Em uma
primeira análise usando essa característica nos dados de entrada para os algoritmos de desco-
berta de subgrupos todos os subgrupos obtidos tiveram apenas "tempo para diagnóstico"como
característica nos subgrupos e assim a necessidade de excluir essa informação dos dados de
entrada para os algoritmos de descoberta de subgrupos. Essa tabela com todos os fenótipos e
valores Beta foi filtrada para ter apenas as 152 mil CpGs diferencialmente expressas.
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Tabela 1 – Estatística descritiva das colunas com valores numéricos.

Colunas Mínimo Media Mediana Desvio padrão Máximo
age 34,37 52,49 53,39 7,4 71,94
age at menarch 9 12,71 13 1,53 18
time of diagno-
sis

0,04 5,36 4,87 3,69 14,13

Age Horvath 22,93 49,14 49,51 7,89 68,29
Age Hannum 31,74 56,1 55,84 8,05 78,28
Pheno Age 19,14 48,05 48,12 8,46 85,8
CD8T 0 9,66 9,26 3,32 20,87
CD4T 0 13,69 13,49 5,26 37,87
NK 0 7,42 6,69 4,6 29,02
Bcell 1,81 7,14 7,02 2,18 18,3
Mono 0 7,64 7,47 2,1 16,5
Gran 37,27 57,52 57,57 8,05 97,21

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 5 – Distribuição dos valores encontrados em todas as colunas disponíveis. Onde A temos apenas os
pacientes com diagnóstico negativo para câncer, enquanto em B apenas os pacientes com câncer.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 6 – Gráfico de barras da predição do status de fumante para todos os pacientes. Onde A temos apenas
os pacientes com diagnóstico negativo para câncer, enquanto em B apenas os pacientes com câncer.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Figura 7 – Correlação entre as colunas de características disponíveis. É possível perceber uma alta correlação
negativa entre a coluna "time of diagnosis"e a classe alvo ("cancer type classes").

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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3.4 CATEGORIZAÇÃO DOS DADOS

Depois de feito o enriquecimento de dados fenotípicos aos dados das metilações considera-
das diferencialmente expressas entre os voluntários com câncer e sem câncer, além dos níveis
de metilação a maioria das características fenotípicas possuíam valores contínuos que preci-
saram ser transformados em classes para a análise seguinte de mineração de subgrupos. Para
distribuir as características em classes, usamos a seguinte fórmula para descobrir a quantidade
de classes para cada característica:

2𝑘 >= 𝑛 (3.1)

Onde 𝑘 é número de classes e 𝑛 o número total de valores para a característica em análise.
Sabendo a quantidade de classes calculamos a largura dos intervalos das classes, para isso a
fórmula:

𝑙𝑎𝑟𝑔𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑎 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 = 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜−𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜

𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠
(3.2)

O resultado deve ser arredondado pra cima mesmo em casos de valores inteiros, então
calculamos os limites inferiores do intervalo da classe a partir do valor mínimo presente para
a característica somando a largura calculada anteriormente. Para obter o limite superior do
intervalo da classe subtraímos um do próximo limite inferior. O número de classes obtidas
para cada coluna podem ser vistos na Tabela 2, no caso das CpGs algumas tiveram 17 classes
enquanto outras 18 classes graças a distribuição dos valores de expressão serem mais variáveis.
A tabela resultante da categorização dos dados serviu de entrada para os algoritmos Beam

Search e SSDP+ (Figura 3C).
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Tabela 2 – Número de classes para cada coluna dos dados que serviram de entrada para os algoritmos de
descoberta de subgrupos.

Colunas Número de classes
time of diagnosis 9
age at menarch 11
age 10
CD8T 7
CD4T 10
NK 10
Bcell 9
Mono 9
Gran 9
Predicted smoking status 3
Age Hannum 10
Age Horvath 10
Pheno Age 9
CpGs 17,18

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

3.5 BEAM SEARCH

A tabela com os valores Beta das metilações e as características fenotípicas foi dada como
dado de entrada para a biblioteca pysubgroup que disponibiliza a implementação de funções
de mineração de subgrupos como o algoritmo Beam search em Python (LEMMERICH; BECKER,
2018). O Beam search recebe dois parâmetros além dos dados, o depth (10) e o result set size

(100) que são o tamanho da lista de subgrupos retornados e o tamanho máximo para cada
subgrupo respectivamente. Além desses parâmetros, foi utilizado o beam width adaptive para
que o tamanho do subgrupo seja ajustado a medida que são encontrados.

3.6 SSDP+

Foi feita a cópia do repositório original do SSDP+ para se criar uma cópia do código
com parâmetros e facilitar testes. Para executar o algoritmo, é preciso além dos dados, passar
quantos subgrupos vão ser agrupados no arquivo final (10), o tamanho do cache que será
criado com subgrupos parecidos com o encontrado originalmente (5), o valor de similaridade
(0.5) e a classe alvo na coluna de interesse. Para o valor de similaridade, foi decidido um
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valor intermediário já que valores próximos de 1 indicam alta similaridade entre os subgrupos
e valores próximo de 0 alta diversidade entre os subgrupos.

3.7 ANOTAÇÃO DOS SUBGRUPOS

A fim de obter uma compreensão dos processos biológicos em que os subgrupos de CpGs
diferencialmente metilados podiam estar envolvidos, realizamos a análise de ontologia gené-
tica termos Gene Ontology (GO)) e análise de possíveis vias metabólicas (Kyoto Encyclopedia
of Genes and Genomes (KEGG)) utilizando a função gometh do pacote missMethyl (PHIP-

SON; MAKSIMOVIC; OSHLACK, 2016). Essa função recebe como dado de entrada um vetor de
caracteres (por exemplo, cg20832020) das CpGs consideradas significativas. Para o teste de
ontologia genética (padrão), foi especificado collection="GO", enquanto que para a análise
de vias metabólicas foi especificado collection = "KEGG".
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4 DESCOBERTA DOS SUBGRUPOS

Os subgrupos são formado por regras, onde essas regras são caracterizadas por grupos
de CpGs contendo determinado categoria de expressão (Tabelas 3 e 4). Para o algoritmo
Beam search os subgrupos encontrados tiveram o mesmo tamanho (43 CpGs) englobando 151
pacientes do total de 233 pacientes com câncer, ou seja, subgrupos puros. Os 151 pacientes
englobados por todos os 10 subgrupos encontrados foram basicamente os mesmos, variando
entre 1 ou 2 pacientes para cada subgrupo. Todos os subgrupos tiveram também o mesmo
valor da métrica de qualidade WRAcc (0,1564) e lift (2,4592), indicando o quão parecidos são
esses subgrupos (Tabela 3). Para comparar esses subgrupos foi feito um diagrama de Venn
(Figura 8), nesse diagrama é possível identificar que das 43 CpGs pertencentes aos subgrupos
encontrados, 40 se repetiam e apenas 3 posições variaram entre 7 CpGs nos subgrupos.

Figura 8 – Diagrama de Venn com as CpGs agrupadas nos subgrupos encontrados pelo algoritmo Beam Search.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

O SSDP+ foi utilizado duas vezes para cada métrica de qualidade disponível, 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 e
𝑄𝑔. Os resultados obtidos com a métrica 𝑄𝑔 são menores em tamanho e diversos (Figura 9),
englobando menos pacientes mas sendo todos subgrupos puros (Tabela 4). Já os subgrupos
resultantes da análise com a métrica 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 foram subgrupos diversos (Figura 10), porém
nenhum dos subgrupos encontrados eram puros, ou seja, todos os subgrupos tinham pacientes
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Tabela 3 – Tabela com os 4 primeiros subgrupos encontrados pelo algoritmo Beam Search e suas respectivas
classes.

subgrupo metilações amostragem lift wracc

1

cg00015930=16,cg00262415=0,cg00505073=15,cg01016662=0,cg01031032=0,cg01622006=0,
cg01892567=16,cg01962937=0,cg02260340=0,cg02527528=0,cg02647825=15,cg03161767=0,
cg03255749=15,cg03397332=0,cg03801179=0,cg04104256=0,cg04285418=0,cg04551440=0,
cg05006947=9,cg05046026=0,cg05664296=15,cg06097659=0,cg06668922=15,cg06770554=0,
cg06775930=0,cg07062711=0,cg07610406=0,cg09449449=15,cg10318121=0,cg10437571=0,
cg12071806=0,cg12510286=0,cg14651446=0,cg15717853=0,cg15859496=14,cg17386812=15,
cg20972117=0,cg21279459=9,cg24154336=16,cg25373297=0,cg26821539=0,cg27544799=0,ch.
9.2042397F=0 43 2,4592 0,1564

2

cg00015930=16,cg00262415=0,cg00505073=15,cg01016662=0,cg01031032=0,cg01622006=0,
cg01892567=16,cg01962937=0,cg02260340=0,cg02527528=0,cg02647825=15,cg03161767=0,
cg03255749=15,cg03397332=0,cg03801179=0,cg04104256=0,cg04285418=0,cg04551440=0,
cg05006947=9,cg05046026=0,cg05664296=15,cg06097659=0,cg06668922=15,cg06770554=0,
cg06775930=0,cg07062711=0,cg07610406=0,cg09449449=15,cg10318121=0,cg10437571=0,
cg12071806=0,cg13613388=15,cg14651446=0,cg15717853=0,cg15859496=14,cg17386812=15,
cg20972117=0,cg21279459=9,cg24154336=16,cg25373297=0,cg26821539=0,cg27544799=0,ch.
9.2042397F=0 43 2,4592 0,1564

3

cg00015930=16,cg00262415=0,cg00505073=15,cg01016662=0,cg01031032=0,cg01622006=0,
cg01892567=16,cg01962937=0,cg02260340=0,cg02527528=0,cg02647825=15,cg03161767=0,
cg03255749=15,cg03397332=0,cg03801179=0,cg04104256=0,cg04285418=0,cg04551440=0,
cg05006947=9,cg05046026=0,cg05664296=15,cg06097659=0,cg06668922=15,cg06770554=0,
cg06775930=0,cg07062711=0,cg07610406=0,cg09449449=15,cg10318121=0,cg10437571=0,
cg12071806=0,cg12510286=0,cg14651446=0,cg15717853=0,cg15859496=14,cg20972117=0,
cg21279459=9,cg21881074=0,cg24154336=16,cg25373297=0,cg26821539=0,cg27544799=0,ch.
9.2042397F=0 43 2,4592 0,1564

4

cg00015930=16,cg00262415=0,cg00505073=15,cg01016662=0,cg01031032=0,cg01622006=0,
cg01892567=16,cg01962937=0,cg02260340=0,cg02527528=0,cg02647825=15,cg03161767=0,
cg03255749=15,cg03397332=0,cg03801179=0,cg04104256=0,cg04285418=0,cg04551440=0,
cg05006947=9,cg05046026=0,cg05664296=15,cg06097659=0,cg06668922=15,cg06770554=0,
cg06775930=0,cg07062711=0,cg07610406=0,cg09449449=15,cg10318121=0,cg10437571=0,
cg12071806=0,cg14651446=0,cg15717853=0,cg15859496=14,cg17386812=15,cg20972117=0,
cg21279459=9,cg21327609=0,cg24154336=16,cg25373297=0,cg26821539=0,cg27544799=0,ch.
9.2042397F=0 43 2,4592 0,1564

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

negativos para câncer além dos pacientes positivos para câncer de mama, incluindo o cache
com subgrupos similares.

Os subgrupos resultantes do SSDP+ usando a métrica 𝑊𝑅𝐴𝑐𝑐 não foram trabalhados,
uma vez que todos eles tiveram pacientes negativos para câncer, não sendo de interesse pen-
sando na possibilidade de ter um painel de CpGs que diferenciem subgrupos de pacientes com
câncer de mama essa métrica acabou não se demonstrando eficaz para essa proposta. Como
todos os subgrupos encontrados usando Beam search continham os mesmos pacientes, a distri-
buição das anotações nesses subgrupos foi a mesma (Figura 11, 12). Já os subgrupos obtidos
usando a métrica 𝑄𝑔 no algoritmo SSDP+ foram mais diversos contendo diferentes pacientes
dentro desses subgrupos, assim a distribuição das anotações também acabou variando (Figura
13, 14, 15).

Com a descoberta de subgrupos foram separadas as listas de CpGs em cada subgrupo puro
resultante do Beam search e do SSDP+, esse último apenas para a métrica de qualidade 𝑄𝑔.
De um arquivo maior contendo todas as CpGs diferencialmente expressas anotadas com os
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Tabela 4 – Tabela com os 10 subgrupos encontrados pelo algoritmo SSDP+ para a métrica de qualidade Qg.

subgrupo metilações amostragem qg
1 cg03610970=13,cg22793136=9 25 1
2 cg08879482=14,cg24434368=9,cg09706833=3 23 1
3 cg14154819=16,cg10668569=14 22 1
4 cg22947748=1,cg03534326=11 22 1
5 cg24367316=9,cg16995299=14,cg06532611=13 21 1
6 cg02674789=14,cg26684511=9,cg24434368=9 20 1
7 cg12785643=9,cg10110581=0,cg03610970=13 20 1
8 cg17820247=0,cg10872521=9 20 1
9 cg24463471=15,cg14154819=16,cg25741023=9,cg09706833=3 20 1
10 cg09444358=13,cg13551227=1 19 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

genes e regiões dessas metilações foram filtradas apenas as CpGs encontradas nessa lista de
subgrupos puros na tentativa de descobrir os genes que estavam nessas regiões e assim facilitar
a discussão sobre a importância desses subgrupos encontrados levando em consideração a
literatura sobre esses genes e o câncer de mama, porém nem todas as CpGs possuem genes
em sua região (Tabela 5). A fim de obter uma compreensão dos processos biológicos em que
essas listas de subgrupos de CpGs diferencialmente metiladas podem estar envolvidos, foi feito
o teste para descoberta de termos de ontologia genética (termos GO) e para vias metabólicas
(KEGG). Como resultado para os 10 primeiros subgrupos encontrados pelos SSDP+ e Beam

search temos tabelas com os 10 primeiros GO termos (Tabelas 6 e 7) e vias metabólicas
(Tabelas 8 e 9) mais significantes encontrados para os genes presentes nas regiões de metilações
diferencialmente expressas.

Para os subgrupos encontrados usando Beam search tivemos subgrupos muito parecidos,
onde variaram basicamente 3 CpGs do total de 43 encontradas para cada um, ou seja, todos
eles tiveram 40 CpGs em comum. Por terem todas as CpGs em comum, os termos GO encon-
trados se repetiram também. Por exemplo, os termos GO:0150070, GO:0150072, GO:0015191,
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Figura 9 – Diagrama de Venn com as CpGs agrupadas nos subgrupos encontrados pelo algoritmo SSDP+
usando a métrica de qualidade Qg.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 10 – Diagrama de Venn com as CpGs agrupadas nos subgrupos encontrados pelo algoritmo SSDP+
usando a métrica de qualidade WRAcc.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

GO:0015821, GO:0043865, GO:0004454, GO:0150077 foram comuns a todos os subgrupos,
provavelmente porque esses termos só possuem um gene relacionado e que esta diferenci-
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Figura 11 – Distribuição das características para todos os pacientes englobados nos subgrupos encontrados
pelo Beam search.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 12 – Gráfico de barras da predição do status de fumante para todos os pacientes englobados nos
subgrupos encontrados pelo Beam search.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

almente expresso nos subgrupos (Tabela 6). Sobre as vias metabólicas para esses mesmos
subgrupos, não tivemos nenhuma via estatisticamente significante para um p-valor de 0,01,
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Figura 13 – Distribuição das anotações relacionadas a composição celular para os subgrupos encontrados
usando o SSDP+.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

isso provavelmente ocorreu porque não houve genes diferencialmente expressos suficientes
nos subgrupos para caracterizar as vias metabólicas (Tabela 8). Já os subgrupos encontrados
usando SSDP+ com a métrica 𝑄𝑔 temos uma alta diversidade de termos GO, mostrando o
quanto esses subgrupos são diferentes uns dos outros, apenas o subgrupo 7 teve menos termos
GO significativos para um p-valor de 0,01 (Tabela 7). Sobre as vias metabólicas relacionadas a
esses subgrupos, apenas duas vias metabólicas foram significantes para um p-valor de 0,01 para
o subgrupo 8, "SNARE interactions in vesicular transport"e "Vibrio cholerae infection"(Tabela
9). Outro detalhe é que não foi obtido nenhum termo GO ou vias metabólicas para o subgrupo
4, já que não foi encontrado nenhum gene presente nas regiões de metilação englobadas por
esse subgrupo.
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Figura 14 – Distribuição das anotações relacionadas a idade e tempo para diagnóstico para os subgrupos
encontrados usando o SSDP+ com a métrica de qualidade Qg.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 15 – Gráfico de barras da predição do status de fumante para os subgrupos encontrados usando o
SSDP+ com a métrica de qualidade Qg.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 5 – Tabela com as anotações das CpGs englobadas nos subgrupos encontrados tanto pelo Beam search
quanto pelo SSDP+ para a métrica Qg.

Name UCSC_RefGene_Name UCSC_RefGene_Accession chr pos Probe_rs Islands_Name Relation_to_Island beam_search ssdp

cg00015930 NA NA chr1 46921746 NA NA OpenSea all NA

cg00262415 PUSL1;ACAP3 NM_153339;NM_030649 chr1 1242732 NA chr1:1242400-1245185 Island all NA

cg00505073 C20orf165 NM_080608 chr20 44516626 NA chr20:44518897-44520361 N_Shelf all NA

cg01016662 NA NA chr1 110673082 NA chr1:110672810-110673339 Island all NA

cg01031032 CD200 NM_001004196;NM_005944 chr3 112051894 NA chr3:112051893-112052406 Island all NA

cg01622006 NA NA chr6 170463397 rs3104183 NA OpenSea all NA

cg01892567 NOM1 NM_138400 chr7 156760930 rs6948221 chr7:156760878-156761236 Island all NA

cg01962937 HTRA1 NM_002775;NM_002775 chr10 124221066 NA chr10:124220338-124222240 Island all NA

cg02260340 RNF5P1;RNF5;AGPAT1 NR_003129;NM_006913;
NM_032741

chr6 32145753 NA NA OpenSea all NA

cg02527528 NA NA chr16 66907095 NA chr16:66907017-66907272 Island all NA

cg02647825 TSEN2 NM_001145395;
NM_001145392;NM_025265;
NM_001145393;
NM_001145394

chr3 12527333 NA chr3:12525749-12526346 S_Shore all NA

cg03161767 NOC2L NM_015658 chr1 894207 NA chr1:894313-902654 N_Shore all NA

cg03255749 NXN NM_022463 chr17 739405 NA chr17:738868-739377 S_Shore all NA

cg03397332 NA NA chr5 1385979 NA chr5:1385978-1386862 Island all NA

cg03801179 MATN3 NM_002381;NM_002381 chr2 20212423 NA chr2:20212067-20212783 Island all NA

cg04104256 CKAP5 NM_014756;NM_001008938 chr11 46868062 NA chr11:46867194-46868077 Island all NA

cg04285418 GTDC1 NM_001164629 chr2 145089952 NA chr2:145089453-145090397 Island all NA

cg04551440 KATNAL1;KATNAL1 NM_001014380;NM_032116 chr13 30881194 NA chr13:30880899-30881939 Island all NA

cg05006947 SLC38A7 NM_018231 chr16 58718479 NA chr16:58718309-58718703 Island all NA

cg05046026 C11orf10;FEN1;MIR611 NM_014206;NM_004111;
NR_030342

chr11 61559981 NA chr11:61559907-61560549 Island all NA

cg05664296 FPR1 NM_002029 chr19 52249599 NA NA OpenSea all NA

cg06097659 TNFRSF18 NM_148901;NM_148901;
NM_004195;NM_004195;
NM_148902;NM_148902

chr1 1141991 NA chr1:1141670-1142150 Island all NA

cg06668922 LPCAT1 NM_024830 chr5 1467884 rs58459386 chr5:1467831-1468263 Island all NA

cg06770554 C1orf56 NM_017860 chr1 151020549 NA chr1:151020162-151020627 Island all NA

cg06775930 NA NA chr6 126069089 NA chr6:126068722-126071320 Island all NA

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 6 – Tabela com os 10 primeiros termos de ontologia genética para os 10 subgrupos encontrados pelo
algoritmo Beam search.

ID ontologia termo número de genes genes diferencialmente 
metilados

p-valor FDR subgrupo

GO:0150070 BP regulation of arginase activity 1 1 0,0019 1 1

GO:0150072 BP positive regulation of arginase activity 1 1 0,0019 1 1

GO:0015191 MF L-methionine transmembrane transporter activity 1 1 0,0019 1 1

GO:0015821 BP methionine transport 1 1 0,0019 1 1

GO:0043865 MF methionine transmembrane transporter activity 1 1 0,0019 1 1

GO:0004454 MF ketohexokinase activity 1 1 0,0021 1 1

GO:0150077 BP regulation of neuroinflammatory response 37 2 0,0028 1 1

GO:0150073 BP regulation of protein-glutamine gamma-glutamyltransferase 
activity

2 1 0,0030 1 1

GO:0150074 BP positive regulation of protein-glutamine gamma-
glutamyltransferase activity

2 1 0,0030 1 1

GO:0030690 CC Noc1p-Noc2p complex 1 1 0,0031 1 1

GO:0150070 BP regulation of arginase activity 1 1 0,0018 1 2

GO:0150072 BP positive regulation of arginase activity 1 1 0,0018 1 2

GO:0015191 MF L-methionine transmembrane transporter activity 1 1 0,0018 1 2

GO:0015821 BP methionine transport 1 1 0,0018 1 2

GO:0043865 MF methionine transmembrane transporter activity 1 1 0,0018 1 2

GO:0150077 BP regulation of neuroinflammatory response 37 2 0,0026 1 2

GO:0150073 BP regulation of protein-glutamine gamma-glutamyltransferase 
activity

2 1 0,0029 1 2

GO:0150074 BP positive regulation of protein-glutamine gamma-
glutamyltransferase activity

2 1 0,0029 1 2

GO:0150076 BP neuroinflammatory response 41 2 0,0031 1 2

GO:0030690 CC Noc1p-Noc2p complex 1 1 0,0032 1 2

GO:0150070 BP regulation of arginase activity 1 1 0,0020 1 3

GO:0150072 BP positive regulation of arginase activity 1 1 0,0020 1 3

GO:0015191 MF L-methionine transmembrane transporter activity 1 1 0,0020 1 3

GO:0015821 BP methionine transport 1 1 0,0020 1 3

GO:0043865 MF methionine transmembrane transporter activity 1 1 0,0020 1 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 7 – Tabela com os 10 primeiros termos de ontologia genética para os 10 subgrupos encontrados pelo
algoritmo SSDP+ para a métrica de qualidade Qg.

ID ontologia termo número de 
genes

genes 
diferencialmente 
metilados

p-valor FDR subgrupo

GO:0048266 BP behavioral response to pain 12 1 0,0012 1 1

GO:1902287 BP semaphorin-plexin signaling pathway involved in axon guidance 11 1 0,0016 1 1

GO:0002116 CC semaphorin receptor complex 11 1 0,0018 1 1

GO:0017154 MF semaphorin receptor activity 12 1 0,0020 1 1

GO:1902285 BP semaphorin-plexin signaling pathway involved in neuron projection guidance 13 1 0,0021 1 1

GO:0032793 BP positive regulation of CREB transcription factor activity 19 1 0,0021 1 1

GO:0004888 MF transmembrane signaling receptor activity 970 2 0,0025 1 1

GO:0048265 BP response to pain 27 1 0,0035 1 1

GO:0038023 MF signaling receptor activity 1144 2 0,0036 1 1

GO:0060089 MF molecular transducer activity 1144 2 0,0036 1 1

GO:1902435 BP regulation of male mating behavior 2 1 0,0014 1 2

GO:1902437 BP positive regulation of male mating behavior 2 1 0,0014 1 2

GO:0034983 BP peptidyl-lysine deacetylation 8 1 0,0021 1 2

GO:0051599 BP response to hydrostatic pressure 6 1 0,0025 1 2

GO:0031078 MF histone deacetylase activity (H3-K14 specific) 10 1 0,0025 1 2

GO:0032041 MF NAD-dependent histone deacetylase activity (H3-K14 specific) 10 1 0,0025 1 2

GO:0060179 BP male mating behavior 8 1 0,0028 1 2

GO:0030955 MF potassium ion binding 11 1 0,0030 1 2

GO:0070933 BP histone H4 deacetylation 11 1 0,0034 1 2

GO:0017136 MF NAD-dependent histone deacetylase activity 15 1 0,0036 1 2

GO:0019894 MF kinesin binding 39 1 0,0027 1 3

GO:0022011 BP myelination in peripheral nervous system 25 1 0,0029 1 3

GO:0032292 BP peripheral nervous system axon ensheathment 25 1 0,0029 1 3

GO:0014044 BP Schwann cell development 27 1 0,0030 1 3

GO:0090307 BP mitotic spindle assembly 62 1 0,0038 1 3

GO:0014037 BP Schwann cell differentiation 35 1 0,0040 1 3

GO:0051496 BP positive regulation of stress fiber assembly 52 1 0,0049 1 3

GO:0051298 BP centrosome duplication 69 1 0,0049 1 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 8 – Tabela com as 10 primeiras vias metabólicas para os 10 subgrupos encontrados pelo algoritmo
Beam search.

ID descrição número de genes genes diferencialmente metilados p-valor FDR subgrupo

path:hsa05332 Graft-versus-host disease 27 1 0,0559 1 1

path:hsa05330 Allograft rejection 30 1 0,0609 1 1

path:hsa05320 Autoimmune thyroid disease 34 1 0,0702 1 1

path:hsa00051 Fructose and mannose metabolism 32 1 0,0742 1 1

path:hsa04940 Type I diabetes mellitus 34 1 0,0751 1 1

path:hsa00565 Ether lipid metabolism 46 1 0,0927 1 1

path:hsa00600 Sphingolipid metabolism 47 1 0,0968 1 1

path:hsa05150 Staphylococcus aureus infection 63 1 0,1059 1 1

path:hsa04612 Antigen processing and presentation 54 1 0,1219 1 1

path:hsa05416 Viral myocarditis 52 1 0,1272 1 1

path:hsa05332 Graft-versus-host disease 27 1 0,0543 1 2

path:hsa05330 Allograft rejection 30 1 0,0593 1 2

path:hsa05320 Autoimmune thyroid disease 34 1 0,0685 1 2

path:hsa04940 Type I diabetes mellitus 34 1 0,0740 1 2

path:hsa00565 Ether lipid metabolism 46 1 0,0899 1 2

path:hsa00600 Sphingolipid metabolism 47 1 0,0942 1 2

path:hsa04962 Vasopressin-regulated water reabsorption 44 1 0,0987 1 2

path:hsa05150 Staphylococcus aureus infection 63 1 0,1020 1 2

path:hsa04612 Antigen processing and presentation 54 1 0,1198 1 2

path:hsa05416 Viral myocarditis 52 1 0,1245 1 2

path:hsa05332 Graft-versus-host disease 27 1 0,0551 1 3

path:hsa05330 Allograft rejection 30 1 0,0598 1 3

path:hsa05320 Autoimmune thyroid disease 34 1 0,0686 1 3

path:hsa04940 Type I diabetes mellitus 34 1 0,0739 1 3

path:hsa00565 Ether lipid metabolism 46 1 0,0908 1 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 9 – Tabela com as 10 primeiras vias metabólicas para os 10 subgrupos encontrados pelo algoritmo
SSDP+ para a métrica de qualidade Qg.

ID descrição número de genesgenes diferencialmente metiladosp-valor FDR subgrupo

path:hsa04072 Phospholipase D signaling pathway 144 1 0,0200 1 1

path:hsa05130 Pathogenic Escherichia coli infection 181 1 0,0215 1 1

path:hsa04360 Axon guidance 179 1 0,0270 1 1

path:hsa04015 Rap1 signaling pathway 208 1 0,0277 1 1

path:hsa04810 Regulation of actin cytoskeleton 209 1 0,0283 1 1

path:hsa04151 PI3K-Akt signaling pathway 324 1 0,0440 1 1

path:hsa05200 Pathways in cancer 501 1 0,0654 1 1

path:hsa00010 Glycolysis / Gluconeogenesis 60 0 1 1 1

path:hsa00020 Citrate cycle (TCA cycle) 28 0 1 1 1

path:hsa00030 Pentose phosphate pathway 27 0 1 1 1

path:hsa04974 Protein digestion and absorption 91 1 0,0301 1 2

path:hsa04613 Neutrophil extracellular trap formation 158 1 0,0407 1 2

path:hsa04371 Apelin signaling pathway 134 1 0,0446 1 2

path:hsa05034 Alcoholism 169 1 0,0466 1 2

path:hsa05203 Viral carcinogenesis 188 1 0,0627 1 2

path:hsa05206 MicroRNAs in cancer 265 1 0,0822 1 2

path:hsa05210 Colorectal cancer 84 0 1 1 2

path:hsa00010 Glycolysis / Gluconeogenesis 60 0 1 1 2

path:hsa00020 Citrate cycle (TCA cycle) 28 0 1 1 2

path:hsa00030 Pentose phosphate pathway 27 0 1 1 2

path:hsa00010 Glycolysis / Gluconeogenesis 60 0 1 1 3

path:hsa00020 Citrate cycle (TCA cycle) 28 0 1 1 3

path:hsa00030 Pentose phosphate pathway 27 0 1 1 3

path:hsa00040 Pentose and glucuronate interconversions 27 0 1 1 3

path:hsa00051 Fructose and mannose metabolism 32 0 1 1 3

path:hsa00052 Galactose metabolism 28 0 1 1 3

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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5 DISCUSSÃO

Nesse estudo se trabalhou a hipótese de encontrar grupos de pacientes que através da
análises de suas metilações e características seria possível detectar o câncer de mama em seus
estágios iniciais. Para isso foram reutilizados dados de metilação de DNA obtidos de amostras
de sangue periférico para pacientes saudáveis e com câncer de mama através do banco de dados
público GEO. Na análise desses dados foram identificadas CpGs diferencialmente metiladas
entre pacientes negativos para câncer e positivos para câncer de mama para identificação de
subgrupos de pacientes. As probes diferencialmente expressas foram submetidas aos algoritmos
de descoberta de subgrupo SSDP+ e Beam search, observou-se que dentro dos subgrupos de
CpGs encontrados é importante notar que alguns dos genes relacionados a essas CpGs já foram
reportados por ter alguma relação com câncer de mama em estudos prévios.

5.1 SUBGRUPOS ENCONTRADOS PELO BEAM SEARCH

Para exemplificar o potencial dos genes englobados nos subgrupos encontrados pelo al-
goritmo Beam search das CpGs comuns a todos os subgrupos os genes com maior histórico
bibliográfico relacionado ao câncer de mama foram CD200, RNF5, FEN1, AF1Q, SPHK1,
HTRA1, FPR1, VANGL2, MATN3, TNFRSF18, LPCAT1, CKAP5 (Tabela 10 e 11). Existem
diversos artigos indicando a diferença na expressão do gene CD200 em camundongos asso-
ciado a metástase sendo descrito como um possível biomarcador imunoterápico (PODNOS et

al., 2012; ERIN et al., 2015; CURRY et al., 2017). Enquanto que para pacientes com câncer de
mama o gene CD200 aparece super expresso em pacientes com metástase quando compa-
rado a pacientes sem metástase e em pacientes com recidiva em comparação aos pacientes
sem progressão (VEER et al., 2002; WANG et al., 2005; MOREAUX et al., 2008). O gene CD200
está relacionado aos termos GO que se refere a regulação da resposta neuro inflamatória
(GO:0150077), regulação da atividade da glutamina gama glutamil transferase (GO:0150073)
e a regulação da atividade da enzima arginase (GO:0150072). Onde um alto nível dessa enzima
já foi observado no soro de pacientes com câncer de mama, onde quanto mais avançado o
câncer de mama, maior o nível dessa enzima no soro o que pode servir como um biomarcador
biológico para indicar progressão do câncer de mama (POLAT et al., 2003; POREMBSKA et al.,
2003). Enquanto que pacientes com câncer de mama com alta concentração de gama glutamil
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transferase foram associados a uma baixa sobrevivência (STAUDIGL et al., 2015).

Tabela 10 – Tabela de genes hipermetilados presentes nas regiões de metilação dos subgrupos encontrados
pelo algoritmo Beam search.

Subgrupo Genes hipermetilados
1 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,WSB2,HLA-B
2 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,FPR1,LPCAT1,MKL2,NSF,WSB2,SLC38A7,HLA-B
3 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,WSB2,HLA-B
4 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,WSB2,HLA-B
5 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,NSF,WSB2,HLA-B
6 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,WSB2,HLA-B
7 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,WSB2,HLA-B
8 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,WSB2,HLA-B
9 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,WSB2,HLA-B
10 C20orf165,NOM1,TSEN2,NXN,SLC38A7,FPR1,LPCAT1,MKL2,NSF,WSB2,HLA-B

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

O gene RNF5 tem como função de regular o controle da diferenciação celular, crescimento
e sua desregulação já foi associada a tumorigênese (FANG et al., 2003). Em um estudo de
Bromberg et al. foi observado uma alta expressão do gene RNF5 em células tumorais de
câncer de mama e linhagens celulares relacionadas, seu alto nível de expressão foi associado
a uma menor sobrevida para espécimes celulares de câncer de mama humano. Também foi
observado níveis altos de RNF5 em espécimes celulares de melanoma metastático, leucemia e
tumores de ovário e renal, sugerindo ser um evento comum durante o processo de progressão
tumoral (BROMBERG et al., 2007). Um estudo mais recente de Wang et al. foi observada a
importância do gene RNF5 na degradação da proteína PHGDH prevenindo a proliferação de
células cancerígenas, onde o gene PHGDH já foi descrito como significativamente alto expresso
em amostras de câncer de mama e associado a uma baixa expressão de RNF5 (WANG et al.,
2020). A inibição de RNF5 em ratos com câncer de mama promoveu um crescimento tumoral
e resistência ao tratamento por paclitaxel, além disso foi demonstrado a função do RNF5
na regulação das proteínas SLC1A5 e SLC38A2 para o metabolismo da glutamina que é um
elemento chave no desenvolvimento tumoral e resposta a terapias (JEON et al., 2015).

Em um trabalho de Wang et al. foi apresentado dados que suportam que a alta expressão
de FEN1 tem uma relação inversa com a sobrevivência de pacientes com câncer de mama
e que em tratamentos a sua expressão é induzida na célula cancerígena resultando em uma
maior resistência a drogas, tendo assim pacientes com baixa expressão de FEN1 uma alta
taxa de sobrevivência (WANG et al., 2015). Além disso, o gene FEN1 já tiveram polimorfismos
que aumentam a susceptibilidade ao câncer de mama (LV et al., 2014) e também já foi alvo
de estudos com cúrcuma para a inibição da proliferação do câncer de mama, sendo assim
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Tabela 11 – Tabela de genes hipometilados presentes nas regiões de metilação dos subgrupos encontrados
pelo algoritmo Beam search.

Subgrupo Genes hipometilados
1 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,SPHK1,
KHK,RGS16,ZNF193,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
2 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,SPHK1,
RGS16,ZNF193,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
3 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,SPHK1,
KHK,RGS16,ZNF193,NAP1L4,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
4 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,SPHK1,
RGS16,ZNF193,LRRC23,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
5 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,SPHK1,
RGS16,ZNF193,NAP1L4,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
6 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,SPHK1,
RGS16,ZNF193,LRRC23,NAP1L4,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
7 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,ECHDC1,
SPHK1,KHK,RGS16,ZNF193,NAP1L4,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
8 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,ECHDC1,
SPHK1,KHK,RGS16,ZNF193,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
9 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,ECHDC1,
SPHK1,RGS16,ZNF193,LRRC23,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1
10 PUSL1,ACAP3,CD200,HTRA1,RNF5P1,RNF5,AGPAT1,NOC2L,MATN3,CKAP5,GTDC1,
KATNAL1,C11orf10,FEN1,MIR611,TNFRSF18,C1orf56,MEIS2,IKZF2,NDUFS2,ECHDC1,
SPHK1,RGS16,ZNF193,FBXL12,VANGL2,FKBP10,SC65,GAPVD1

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

considerado um potencial biomarcador para câncer de mama (CHEN et al., 2014; ZOU et al.,
2018). O gene C1orf56 também conhecido como AF1Q quando em alta expressão em pacientes
com câncer de mama caracterizou um pobre prognóstico ao promover metástase (LI et al., 2006;
CHANG et al., 2008; PARK et al., 2015; PARK et al., 2019). O AF1Q também já foi caracterizado
como biomarcador de pobre prognóstico em pacientes com leucemia (TSE et al., 2004), síndrome
mielodisplásica (TSE et al., 2005) e câncer de ovário (TIBERIO et al., 2012).

O gene SPHK1 é comumente visto altamente regulado em células tumorais de pacientes
com câncer de mama, já descrito em maior concentração em pacientes do tipo triplo negativo
(DATTA et al., 2014; WANG et al., 2018). SPHK1 já foi vinculado a um prognóstico pobre e
progressão da doença, possivelmente causando resistência a terapia, sendo assim um potencial
biomarcador para redução do crescimento tumoral e metástase (GEFFKEN; SPIEGEL, 2018;
NAGAHASHI et al., 2018). Além disso, o gene SPHK1 também esta relacionado a regulação da
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atividade da enzima arginase (GO:0150072), assim como o gene CD200.
O gene HTRA1 já foi descrito ter associação estatisticamente significativa quando em

baixa expressão em pacientes com câncer de mama em um estágio tumoral mais avançado,
além disso, a baixa expressão de HTRA1 parece estar associada a características clínicas mais
agressivas como alto nível de linfonodos afetados, também já descrito para outros tipos de
câncer como câncer de pulmão e melanoma maligno (BALDI et al., 2002; ESPOSITO et al., 2006;
LEHNER et al., 2013). No estudo de Vecchi et al. foi observada que a inibição do FPR1 que é
encontrado com alta expressão em pacientes com câncer de mama diminui o crescimento e
metástases tumorais em camundongos (VECCHI et al., 2018). Para o gene FPR1 já foi descrito
um polimorfismo que causa perda de função que afeta negativamente a sobrevida de pacientes
com câncer de mama e também câncer de cólon e reto tratados por quimioterapia (VACCHELLI

et al., 2016; SZTUPINSZKI et al., 2021). O gene FPR1 já foi descrito ter níveis significantes em
células tumorais de diferentes tipos de câncer como glioblastoma, neuroblastoma e câncer de
bexiga (AHMET et al., 2020). O gene VANGL2 é necessário para o desenvolvimento normal
das glândulas mamárias e quando estudado usando cultura de células de câncer do tipo triplo
negativo foi encontrado altamente expresso estando implicado na tumorigênese e migração
celular, foi posteriormente descrito altamente expresso em pacientes com câncer de mama,
estando associado a um pobre diagnóstico e envolvido no crescimento tumoral (BORG et al.,
2013; HATAKEYAMA et al., 2014; PUVIRAJESINGHE et al., 2016; SMITH et al., 2019).

Existem poucos trabalhos discutindo a influência do gene MATN3 no câncer de mama, o
trabalho de Post et al. associou os altos níveis de sua expressão com um melhor prognóstico dos
pacientes, enquanto que Gu et al. estudando as influências da idade na promoção da progressão
da doença viu que o silenciamento do MATN3 e outros genes inibiam a proliferação das células
cancerígenas (POST et al., 2019; GU et al., 2020). A alta expressão do gene MATN3 também já
foi associado a um pobre prognóstico em pacientes com câncer gástrico estando relacionado
ao crescimento e progressão tumoral (LI et al., 2021; CHEN et al., 2021). No estudo de Roberti
et al. com camundongos analisando mudanças durante a metástase em modelos com câncer
de mama do tipo triplo negativo, a proteína TNFRSF18 foi encontrada com baixa regulação
em células metastáticas (ROBERTI et al., 2012). Os trabalhos de Peng et al. e Zhu et al.
desenvolveram uma lista de CpGs para a predição do prognóstico de pacientes com câncer de
mama do tipo triplo negativo e outra lista de genes relacionados a imunidade de pacientes com
câncer de mama respectivamente, onde o gene TNFRSF18 esteve presente diferencialmente
expresso nas listas dos dois grupos (PENG et al., 2020; ZHU et al., 2020). O gene TNFRSF18



59

também já foi discutido em diferentes tipos de câncer como o câncer endometrial (WANG et

al., 2018) e mieloma (LIU et al., 2011).
Ao estudar o gene LPCAT1, Abdelzaher et al. identificou que a super expressão de LPCAT1

foi significativamente associada ao aumento da atividade proliferativa parar pacientes com
status negativo de receptor de estrogênio (ER) e receptor de progesterona (PR), status positivo
do receptor 2 do fator de crescimento epidérmico humano (HER2), bem como para os subtipos
moleculares triplo-negativo e HER2, concluindo que o LPCAT1 está implicado na patogênese,
evolução e progressão do câncer de mama e estar envolvido na invasão local e metástase do
câncer de mama (ABDELZAHER; MOSTAFA, 2015). Recentemente, Lebok et al. concluiu que
a super expressão de LPCAT1 esta ligado a características tumorais adversas e prognóstico
ruim em pacientes com câncer de mama (LEBOK et al., 2019). Além disso, o LPCAT1 já foi
descrito para câncer de cólon e reto (MANSILLA et al., 2009), câncer hepático (ZHANG et al.,
2020a), câncer de próstata (HAN et al., 2020) e leucemia (WANG et al., 2021). Analisando
os efeitos adversos do tratamento usando Ado-trastuzumab emtansine (T-DM1) em pacientes
com câncer de mama HER2-positivo, os estudos de Endo et al. determinou que a iteração entre
a porção DM1 e o gene CKAP5 tem um grande potencial para ser um fator que contribui na
dose limite para toxicidade em pacientes tratados com T-DM1 (ENDO et al., 2018; ENDO et al.,
2021). Além disso, CKAP5 já foi descrito ter importantes interações na migração e proliferação
de glioma e na regulação da dinâmica dos microtúbulos influenciando a tumorigênese (HUANG

et al., 2018; ROSSI et al., 2021).

5.2 SUBGRUPOS ENCONTRADOS PELO SSDP+

Enquanto que para o grupo mais significante encontrado pelo SSDP+ temos apenas dois
genes LPAR5 e PLXNC1 (Tabela 12). Existem poucos estudos trabalhando o gene LPAR5
e o câncer de mama, mas sua alta expressão foi associada a uma alta taxa de metástase
linfática, progressão tumoral e uma baixa taxa de sobrevivência (ZHENG et al., 2020). Para
o gene PLXNC1 não foi encontrado nenhum artigo estudando sua relação com câncer de
mama, mas ele foi descrito recentemente em outros tipos como câncer de tireoide, câncer
gástrico e câncer de estômago (LI et al., 2019; CHEN et al., 2020; NI et al., 2021). O subgrupo
8 encontrado pelo SSDP+ foi o único que teve alguma via metabólica significante, os genes
presentes nesse grupo foram VAMP1 e ERO1L. O gene ERO1L não possui muitos artigos
estudando sua relação com câncer de mama, porém em um estudo sobre a desregulação da
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autofagia na progressão do câncer de mama, esse gene foi um dos genes significativamente
associados a sobrevida dos pacientes (GU et al., 2016). O gene ERO1L também já foi associado
a câncer de pâncreas e de pulmão (ZHANG et al., 2020b; LEI et al., 2020). A via metabólica de
interações SNARE no transporte vesicular (path:hsa04130) foi significativa (P<0,01) para o
subgrupo 8 encontrado pelo algoritmo SSDP+ e apesar de não termos encontrado nenhum
artigo discutindo sua relação com o câncer de mama essa via metabólica é estudada por ser um
alvo em potencial para o desenvolvimento de terapias anti-metastáticas (MENG; WANG, 2015;
GORSHTEIN; GRAFINGER; COPPOLINO, 2021). A outra via metabólica que foi significativa para
o subgrupo 8 foi a relacionada a infecção por Vibrio cholerae (path:hsa05110), onde o único
estudo encontrado relacionando essa bactéria ao câncer de mama fala sobre o uso da enzima
secretado por ela para induzir apoptose das células cancerígenas e regredir o crescimento
tumoral usando modelos de camundongos (RAY; PAL, 2016).

Tabela 12 – Tabela de genes hiper-metilados e hipo-metilados presentes nas regiões de metilação dos subgru-
pos encontrados pelo algoritmo SSDP+.

Subgrupo Genes hipermetilados Genes hipometilados
1 LPAR5,PLXNC1 -
2 HDAC4,ST7,ST7OT4,ST7OT1 COL18A1
3 ARHGEF10 -
4 - -
5 SFRS11,LRRC40,SLC45A4,ZNF550 -
6 EIF2AK2,ETV5,ST7,ST7OT4,ST7OT1 -
7 GNL1,PRR3,LPAR5 AVL9,LSM5
8 ERO1L VAMP1
9 RUNX3,ARHGEF10,TLX1,TLX1NB COL18A1
10 - KCNIP2

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

De acordo com nosso conhecimento até aqui, apenas um trabalho utilizou algoritmos de
descoberta de subgrupos relacionados a uma longa ou curta sobrevivência em dados epide-
miológicos de pacientes com câncer de mama (PARK; PARK; YOO, 2019). Nosso trabalho é o
primeiro estudo a utilizar algoritmos de descoberta de subgrupos em dados de metilação de
DNA para descoberta de grupos específicos de pacientes. Através dos grupos de genes perten-
centes as regiões de metilações englobadas nos subgrupos encontrados é possível perceber a
capacidade que esses algoritmos possuem de caracterizar grupos de pacientes e de junto a isso
trazer associações entre possíveis biomarcadores. Para os dados que foram utilizados nesse
trabalho o algoritmo Beam search demonstrou obter resultados mais interessantes quando
comparado aos subgrupos obtidos pelo SSDP+, já que os subgrupos puros englobaram mais
regiões e mais pacientes, obtendo assim genes que tinham um relevância prévia com cân-
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cer de mama. Os principais pontos fortes desse estudo foram, primeiro usar dados coletados
previamente a descoberta do diagnóstico de câncer de mama e assim tentar criar painéis de
biomarcadores que possam indicar a susceptibilidade a essa doença, sendo esse método pas-
sível de ser utilizado para outros tipos de doenças. Segundo por mostrar como algoritmos de
descoberta subgrupos podem facilitar e ajudar a encontrar aglomerados de pacientes com atri-
butos similares e informativos sem a necessidade de hipóteses prévias como frequentemente é
feito em grandes estudos populacionais.
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6 CONCLUSÃO

A descoberta do câncer de mama hoje depende de métodos invasivos como a biópsia de
tecido tumoral que normalmente é feito em um estágio mais avançado do câncer. Enquanto
que os métodos de imagem são restritos ao tamanho e volume do tecido tumoral para a
análise. Existem diversos biomarcadores já propostos para câncer de mama, mas um diagnóstico
precoce desses pacientes ainda é um desafio. No nosso estudo foram encontrados grupos de
pacientes que através da análises de suas metilações seria possível detectar o câncer de mama
em seus estágios iniciais. Para isso foram reutilizados dados de metilação de DNA obtidos
de amostras de sangue periférico para pacientes com diagnóstico negativo para câncer e com
câncer de mama através do banco de dados público GEO.

Na análise desses dados foram identificadas CpGs diferencialmente metiladas entre paci-
entes com e sem câncer de mama auxiliando na identificação de subgrupos de pacientes. As
sondas diferencialmente expressas foram submetidas aos algoritmos de descoberta de subgrupo
SSDP+ e Beam search. Foram selecionados 20 subgrupos, sendo 10 subgrupos encontrados
pelo Beam search e 10 pelo SSDP+. Onde o algoritmo Beam search encontrou subgrupos com
mais elementos e alto grau de redundância englobando diferentes genes relacionados previa-
mente ao câncer de mama, enquanto o SSDP+ encontrou subgrupos com menos elementos e
alto grau de diversidade, mas que por englobar menos regiões não tiveram genes previamente
relacionados a câncer de mama.

De acordo com nosso conhecimento até aqui, esse trabalho é o primeiro estudo a utilizar
algoritmos de descoberta de subgrupos em dados de metilação de DNA para descoberta de
grupos específicos de pacientes. Nossos achados mostram que é possível utilizar algoritmos de
descoberta de subgrupos para detecção de subgrupos específicos de pacientes de câncer de
mama usando dados de metilação de DNA obtidos do sangue periférico. Uma vez validados,
nossos genes identificados podem ser usados para melhorar a estratificação de risco para a
prevenção do câncer de mama e para o desenvolvimento de novas estratégias de prevenção e
tratamento do câncer de mama. Além disso, a metodologia desse trabalho pode ser reaplicada
em outros tipos de doenças ou de dados moleculares para descoberta de grupos de pacientes
com diferentes sintomas dentro de uma mesma doença. Com isso, através desse estudo foi
possível mostrar a capacidade que as ferramentas de descoberta de subgrupos podem trazer
para os estudos clínicos baseados em testes moleculares.
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6.1 CONTRIBUIÇÕES

Os códigos usados para analisar os dados estão disponíveis no Github (<https://github.
com/geocarvalho/master-degree>), assim como os dados obtidos podem ser acessados no
Google Drive (<https://bit.ly/3tPYFjb>).

6.2 LIMITAÇÕES E TRABALHOS FUTUROS

Existem alguns limitações no nosso trabalho. Esse trabalho é uma reutilização de dados ob-
tidos no banco dados GEO, assim se faz necessário um estudo clínico para validar os subgrupos
obtidos para validar a aplicação desse modelo, dado que nem todos os genes englobados nos
subgrupos possuem uma bibliografia prévia relacionada ao câncer de mama. Outra limitação
foi a quantidade de características fenotípicas disponíveis para esses dados, com mais atributos
existe a possibilidade de encontrar subgrupos mais específicos englobando tanto dados mole-
culares quanto dados clínicos, demográficos e sociais. Assim, seria interessante testar a mesma
abordagem em outras amostras de dados de metilação para pacientes com câncer de mama
com o intuito de ver se os subgrupos encontrados nesse trabalho também estarão presentes em
outras amostragens, além disso a metodologia aplicada no nosso estudo pode ser reutilizada
em diferentes tipos de doenças. Com os resultados obtidos pelos subgrupos é possível utilizar
biologia de sistemas para entender como os genes presentes nas CpGs encontradas interagem.
Existem a possibilidade de trazer atualizações ao algoritmo SSDP+ para maximizar o tamanho
dos subgrupos puros encontrados a nível de elementos e de amostras.

https://github.com/geocarvalho/master-degree
https://github.com/geocarvalho/master-degree
https://bit.ly/3tPYFjb
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