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RESUMO

Embora nenhum biomarcador preditivo de resposta à imunoterapia altamente

preciso tenha sido identificado, algumas moléculas se estabeleceram como

biomarcadores amplamente utilizados na prática clínica do tratamento do câncer de

pulmão. Tumores com alta carga mutacional total, ou alto TMB (Tumor Mutational

Burden) têm demonstrado melhores taxas de resposta a inibidores de checkpoint

imunológico (ICIs). Apesar de sua estabelecida validade e utilidade clínica, ainda é

considerado um biomarcador de valor preditivo limitado quando avaliado

isoladamente. Este estudo tem como objetivo a busca por uma combinação de

biomarcadores relacionados com um possível perfil tumoral imunogênico. Também

pretende-se avaliar os mecanismos que podem contribuir com o ganho ou a perda

de sensibilidade ao tratamento com ICIs no câncer de pulmão.

Em uma abordagem in silico, amostras de adenocarcinoma de pulmão (Lung

adenocarcinoma, LUAD) (n=565) disponíveis no The Cancer Genome Atlas (TCGA)

foram adquiridas para análise. Os dados RNA-seq para obtenção de perfis de

expressão gênica foram adquiridos com o auxílio da plataforma R (TCGAbiolinks

package) para análise. Mutações em genes drivers selecionados foram analisadas e

comparadas de acordo com o status de hipermutação da amostra (>10

Mutations/Mb = tumores hipermutados), hábito tabagista e alteração no gene TP53,

de forma individual e combinatória. Genes associados com o ganho e perda de

sensibilidade ao tratamento imunoterápico e moléculas relacionadas com perfil

inflamatório tumoral  também tiveram seu perfil de expressão gênica analisado.

Genes relacionados com ativação do sistema imune como CD8, CTLA4, IFNG e

GZMA se mostraram hiperexpressos no grupo de tumores hipermutados, tumores

com alterações em TP53 e em tumores de pacientes com hábito tabagista (p<0,05).

Tumores com mutações no gene JAK2 apresentaram hipoexpressão de IFNG

(p=0.0095). Em contrapartida, amostras com mutações em ARID1A apresentaram

um aumento da expressão gênica de CTLA4 (p=0,0059. Com isso, a combinação de

status de hipermutação, presença de alterações em TP53 e hábito tabagista

parecem estar associadas a um perfil de maior imunogenicidade, com mudanças de



expressão de genes que contribuem para uma resposta aos ICI. Além disso,

alterações nos genes JAK2 e ARID1A parecem modular o perfil de expressão

gênica de moléculas chave, podendo assim, interferir na perda ou ganho de

sensibilidade, respectivamente, ao tratamento imunoterápico com ICIs.



Abstract

Currently there are no biomarkers that precisely select patients with a high clinical

response to immunotherapeutic drugs in lung cancer. Patients with a high tumor

mutational burden (TMB) demonstrated better response rates to immune checkpoint

blockade (ICB) therapies in several studies in the past years. However, just as

PD-L1 expression TMB is already another non-highly sensitive biomarker if used

alone.This study aims to search for biomarkers possibly related to a more

immunogenic tumoral profile, which could lead to a better understanding of the

processes related to the loss or gain of sensitivity to ICB therapies, which could be

used as surrogate markers in selecting candidate patients. The lung

adenocarcinoma (LUAD) cohort available in The Cancer Genome Atlas (TCGA)

public dataset was used to access clinical data, Simple Nucleotide Variation and

RNA-seq datasets with the aid of the R platform (TCGAbiolinks package) for

analysis. Mutations in driver genes were analyzed and compared according to their

hypermutation status (>10 Mutations/Mb = hypermutated), smoking habit, and

alteration in the TP53 gene alone and combined. Genes previously associated with

gain and loss of sensibility to ICB’s and tumor inflammatory microenvironment had

gene expression profile analyzed.The gene expression associated with immune

system cell activation in CD8A, CTLA4, IFNG and GZMA, demonstrated an

increased expression profile change in the hypermutated group, smoking habit and

mutant TP53 (p<0,05). In the analyzed cohort, 3% (n=15) exhibited mutations in

JAK2 and a decreased IFNG gene expression (p=0.0095) compared to all samples.

ARID1A alterations account for 4% (n=25) and those tumors demonstrated

increased CTLA4 expression (p=0,0059). Hypermutated status, TP53 alterations,

and smoking habit are associated with a more immunogenic expression profile

alone, leading to even higher key molecules expression profile change when

combined. Additionally, alterations in the ARID1A and JAK2 generated expression

profile changes in immune checkpoint target molecules, suggesting that mutation in

such genes may modulate the immunotherapeutic treatment response providing

sensitivity gain or loss, respectively.

Keywords: Lung cancer, Biomarkers, Immunotherapy, Immune checkpoint blockade
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1. INTRODUÇÃO

1.1 Epidemiologia do câncer de pulmão

Segundo a Organização Mundial da Saúde (OMS) (2020), cânceres de

traqueia, brônquios e pulmões representam a 6ª causa de morte no mundo, com

aproximadamente 1,7 milhão de mortes registradas . No Brasil, a doença ocupa a

preocupante 4ª colocação no ranking de maiores causas de morte.

O câncer de pulmão continua a ser um dos tumores sólidos de maior

incidência mundial. Apesar de o câncer de mama feminino registrar o maior número

de casos incidentes, o diagnóstico de 2,24 milhões de novos casos de câncer de

pulmão (11,4% de todos casos novos de câncer) é extremamente alarmante pelo

fato de apresentar altas taxas de mortalidade maiores do qualquer outro tipo de

neoplasia maligna (Figura 1). De fato, acredita-se que cerca de 1,79 milhões de

mortes (18,4% das mortes registradas por câncer) sejam decorrentes de câncer de

pulmão (Sung et al., 2021). Ainda que diversas políticas públicas sejam adotadas

para prevenção e tratamento da doença, estima-se que haja uma tendência de

aumento no número de mortes de 39% até o ano de 2030, comparado ao ano de

2018. (Sung et al., 2021)



Figura 1: Epidemiologia do câncer de pulmão e outros tumores sólidos
quanto a taxa de óbitos registrados a nível mundial. (adaptada de GLOBOCAN,

2020)

No Brasil, espera-se cerca de 30.000 novos casos de câncer de pulmão

anualmente, sendo o segundo tipo de câncer mais frequente na região sul do país,

com 36 casos a cada 100 mil pessoas, abaixo somente do câncer de pele

não-melanoma. (Instituto Nacional do Câncer, 2019). Além disso, a taxa de

sobrevida em 5 anos para pessoas diagnosticadas com a doença é muito baixa, não

chegando a 20% nem mesmo nos países mais desenvolvidos. No país, a taxa de

sobrevida relativa em cinco anos para câncer de pulmão é de 18% (15% para

homens e 21% para mulheres) (Instituto Nacional do Câncer, 2019). O estado do

Rio Grande do Sul (RS) é o segundo estado brasileiro com a maior incidência anual

de câncer de pulmão em homens e terceiro em mulheres.

1.2 Fatores de risco para o desenvolvimento de câncer de pulmão

Como na maioria dos casos de câncer, existem fatores de risco bem

estabelecidos para o desenvolvimento da doença. Para o câncer de pulmão, o fator

de risco mais bem estabelecido é o consumo de tabaco e seus derivados, sendo o

principal fator causal em aproximadamente 80-90% dos casos (Ozlü & Bülbül,

2005). Acredita-se que o hábito de tabagismo aumente a chance do indivíduo

desenvolver câncer de pulmão ao longo da vida em uma ordem de 20 a 30 vezes

quando comparado a um não-tabagista (Ridge et al., 2013)

Outros fatores potenciais de risco incluem exposição à metais como cromo,

arsênico, cádmio, sílica, níquel, poluentes atmosféricos e até mesmo fatores ligados

à dieta (Sun et al., 2007). Embora estudos para identificação de fatores de risco

sejam componentes cruciais na luta contra o câncer de pulmão, tais estratégias

sozinhas não são suficientes. Além de avanços na área de prevenção e diagnóstico

em estágios iniciais da doença, avanços no tratamento, com a ajuda de medicina de

precisão, são requeridos para uma melhora substancial da diminuição dos casos de

óbito. Progressos nesta área trouxeram ganhos importantes na sobrevida de

pacientes acometidos nas últimas duas décadas, com o estabelecimento de uma



gama de alvos moleculares e fármacos criados para terapia alvo, e a introdução, na

última década, da imunoterapia em pacientes com câncer de pulmão.

1.3 Classificação histopatológica

O câncer de pulmão é classificado em dois grandes grupos de acordo com o

seu perfil histológico: câncer de pulmão de células pequenas (CPCP) , responsável

por 15 a 20% dos tumores; e câncer de pulmão de células não-pequenas (CPNPC),

presente em aproximadamente 80-85% dos diagnósticos (Lortet-Tieulent et al.,

2014); (Pirker & Filipits, 2016). Na prática clínica, a fim de melhorar respostas a

tratamento, o grupo CPNPC é ainda subdividido em dois subgrupos,

correspondendo aos subtipos: câncer de pulmão de células escamosas e câncer de

pulmão de células não-escamosas, que representam 30 e 70% dos casos,

respectivamente. Por fim, dentre o grupo de câncer de pulmão de células

não-escamosas, 90% dos casos são classificados como adenocarcinomas de

pulmão, sendo assim o subtipo de câncer de pulmão mais frequentemente

diagnosticado de acordo com seu perfil histopatológico (Figura 2) (Gridelli et al.,

2015).



Figura 2: Classificação histopatológica de câncer de pulmão. (adaptado de

(Gridelli et al., 2015)

1.4 Diagnóstico molecular do câncer de pulmão

Estudos genômicos já evidenciaram e estabeleceram que há uma ampla

heterogeneidade molecular dos tumores de pulmão, mesmo entre aqueles de

mesmo padrão histológico (Cancer Genome Atlas Research Network 2012);

(Kandoth et al., 2013). Neste contexto, o uso de biomarcadores preditivos,

representados por mutações drivers ou alterações no padrão de expressão de

proteínas, permite que decisões terapêuticas sejam baseadas na genética do tumor,

prevendo com maior precisão a provável resposta ao tratamento (Politi & Herbst,

2015). Por exemplo, determinadas alterações somáticas nos genes EGFR, KRAS,

ALK, ERBB2 e BRAF são alvos substanciais para inibidores de tirosina quinase -

ITQs (do inglês tyrosine kinase inhibitors - TKIs), trazendo a possibilidade de um

tratamento mais personalizado e exemplificando o uso da medicina de precisão para

otimizar resposta (Pao & Girard, 2011)



Entender a biologia do câncer de pulmão é crucial para o desenvolvimento de

novas terapias efetivas. O tratamento de câncer de pulmão mudou desde o uso

empírico de terapia citotóxica, como quimioterapia, baseada em uma preferência

histológica até a introdução da imunoterapia, área da medicina de precisão, que

vêm utilizando novas estratégias de tratamento. De acordo com alterações

genéticas do tumor e o status de moléculas participantes do checkpoint imunológico,

há a possibilidade de pacientes serem beneficiados por fármacos conhecidos como

inibidores de checkpoint imunológico (ICIs, do inglês Immune Checkpoint Inhibitors).

1.5 Ativação de células T, exaustão e bloqueio imune por Checkpoints

Imunológicos

O uso do sistema imunológico dos pacientes para o combate de neoplasias

malignas não é um novo conceito (Coley, 1991). Já a reativação do sistema imune

por meio da ação de ICIs, a partir do uso de anticorpos monoclonais direcionados

para a molécula cytotoxic T-lymphocyte antigen-4 (CTLA-4) e anticorpos anti-PD-1

(programmed death 1) e PD-L1 (programmed death ligant 1), desencadearam uma

animadora quebra de paradigmas sobre tratamento de câncer de pulmão e noções

moleculares da  imunoterapia.

Em um organismo em condições normais, células T reconhecem e se tornam

ativadas quando expostas a antígenos, como os secretados por células tumorais

apresentadoras de antígenos (APC - Antigen Presenting Cell), por meio de ligações

em receptores de membrana das células T. Para tal ativação, dois sinais são

necessários. O primeiro sinal, chamado sinal 1, é gerado pela ligação da molécula

de MHC (major histocompatibility complex) apresentando antígeno peptídeo

imunogênico ao receptor de células T heterodimérico (TCR - T cell receptor) (Figura

3). Já o segundo sinal, também referido como co-estimulatório, é transduzido via a

ligação do receptor de superfície co-estimulatório da célula T, CD28, ao ligante,

CD80 ou CD86, na superfície da célula apresentadora de antígeno (Figura 3).



Figura 3: Esquema do mecanismo de checkpoint molecular na evasão imune e uso

do bloqueio de checkpoint molecular na reativação de linfócitos (Figura adaptada de

(Havel et al., 2019)

Uma vez ativadas, as células T começam a expressar receptores celulares

de superfície com ação co-inibitória, como as proteínas CTLA4 e PD-1, que atuam

no mecanismo de checkpoint imunológico, evitando, em condições normais, uma

ação autoimune no organismo. A ligação de CTLA4 a CD80 ou CD86, além de ter

mais afinidade que a ligação de estimulação (sinal 2) já descrita, faz com que haja o

bloqueio do sinal de co-estimulação e impeça a contínua ativação de células T. Já a

molécula de PD-1 quando ligada a PD-L1, inibe o sinal estimulatório da ligação de

TCR, promovendo o bloqueio do sinal de ativação 1. Este mecanismo de inibição de

dois sinais faz com que o linfócito diminua sua atividade citotóxica e capacidade de

expansão clonal.

Como PD-L1 é frequentemente expresso em tumores, este é o mecanismo

pelo qual o tumor consegue modular o sistema imune a seu favor. Portanto, a

estratégia de uso de inibidores de checkpoint imunológicos com direcionamento nas

moléculas PD1, PD-L1 e CTLA4 permite reativar células T exaustas (Figura 3)

presentes no microambiente tumoral. Este tipo de terapia chama-se Bloqueio de

Checkpoint Imunológico (ICB - Immune Checkpoint Blockade)



1.6 Imunoterapia com Inibidores de Checkpoint Imunológicos (ICIs)

Desde 2002 (Dong et al., 2002), (Iwai et al., 2002) o processo de

reconhecimento de antígenos tumorais e inativação de células T, promovendo a

evasão imune começou a chamar atenção de grupos de pesquisa ao redor do

mundo. Desde então, diversos estudos utilizaram a abordagem de bloqueio de

checkpoint, por meio de anticorpos, promovido por drogas anti-PD-1 e anti-PD-L1,

principalmente, para restaurar o mecanismo imunológico antitumoral mediado por

linfócitos T citotóxicos (Topalian et al., 2012), (Reck et al., 2016), (Herbst et al.,

2014). Entretanto, o primeiro fármaco com ação de ICIs testado foi ipilimumabe

(anti-CTLA4) e em um estudo clínico de 2010 com pacientes diagnosticados com

melanoma metastático (Hodi et al., 2010). Para câncer de pulmão, desde 2012 já

temos os primeiros dados demonstrando que que a droga nivolumabe, um anticorpo

monoclonal com ação anti PD-1, traz benefício em tumores estágio III e IV, com

taxas de resposta de até 1 a cada 4 pacientes e com segurança aprovada no

quesito de toxicidade (Topalian et al., 2012).

Adicionalmente, em 2015, Borghaei e colaboradores (Borghaei et al., 2015)

demonstraram que o uso de nivolumabe estava associado a um maior sobrevida

quando comparado ao uso de docetaxel em pacientes que apresentaram

progressão da doença durante ou depois do tratamento quimioterápico a base de

cisplatina. Já em 2016, o uso de Pembrolizumab, um anticorpo monoclonal com

ação anti PD-1, apresentou atividade aumentada quando na presença de expressão

da proteína programmed death ligand 1 (PD-L1). O estudo de Reck e colaboradores

(2016) demonstrou que o uso da droga em pacientes com CPNPC em estágio

avançado e expressão de PD-L1 em pelo menos 50% de células tumorais foi

altamente relacionado com uma melhor sobrevida livre de progressão e sobrevida

global e estabeleceu o uso de pembrolizumabe como primeira linha de tratamento.

Com base nos estudos de câncer de pulmão, PD-L1 é superexpresso em 23

a 27% dos casos de câncer de pulmão de células grandes e adenocarcinoma e 19 a

56% dos carcinomas de células escamosas. Com isso, a ideia de que CPNPC que

expressam altos níveis de PD-L1 respondem bem a imunoterapias que utilizem

fármacos anti-PD-1/PD-L1 (Herbst et al., 2014) foi ganhando força e este

biomarcador foi cotado como um biomarcador preditivo de resposta. No entanto,



uma resposta satisfatória com o uso de um único agente anti-PD-1/PD-L1 tem

variado de 10%-45% em pacientes positivos, demonstrando seu limitado valor

preditivo de resposta (Garon et al., 2015).

Estudos prévios como os de Garon e colaboradores (2015), e Taube e

colaboradores (2014) demonstraram que a expressão de PD-L1 aferida antes do

tratamento ajudaria aumentar a resposta à terapia com anti-PD-1 demonstrando

uma resposta ao tratamento que chegou a 21%. Entretanto, muitos tumores que

registraram altos níveis de expressão de PD-L1 não responderam ao tratamento e

além disso, houve respostas positivas em tumores PD-L1 negativos. Estes dados

explicitam que a expressão de PD-L1 ainda carece de sensibilidade para ser

utilizada como um biomarcador preditivo de alta acurácia para resposta à

imunoterapia.

1.7 Biomarcadores preditivos de resposta à imunoterapia

1.7.1 Tumor Mutational Burden (TMB) como marcador preditivo de resposta à

imunoterapia

Entender os mecanismos moleculares que impactam na resposta à

imunoterapia é um dos desafios a serem transpostos na oncologia. Dentre os

tumores com melhores taxas de resposta estão CPNPC e melanomas, tumores cuja

a exposição crônica a agentes mutagênicos, como carcinógenos derivados do

tabaco e exposição à luz ultravioleta, respectivamente, apresentam papel etiológico

importante (Rizvi et al., 2015).

Rizvi e colegas (2015) hipotetizaram que o ‘’panorama mutacional’’ (tradução

de: ‘’mutational landscape’’) influencia na resposta ao tratamento imunoterápico para

câncer de pulmão. Isto é, demonstraram que neoantígenos específicos, decorrentes

de mutações tumorais, podem ativar a resposta imunológica mediada por células T.

(Rajasagi et al., 2014; Robbins et al., 2013). A ideia de que mutações somáticas

podem gerar peptídeos alterados, e que estes podem ser apresentados para o

organismo como neoantígenos, induzindo assim uma resposta imune adaptativa,

começou a ganhar força no ano de 2014 .Desde então, diversos estudos

apresentaram não apenas a expressão de PD-L1 como biomarcador mas também



adotaram um olhar mais atento a respeito de alterações genômicas dos tumores,

especialmente em tumores com elevada carga mutacional (Herbst et al., 2014)

Em geral, tumores com mais de dez mutações por megabase (Mb),

classificados como hipermutados, têm maiores chances de resposta ao tratamento

com ICIs (Rizvi et al., 2015)(Campbell et al., 2017). Além disso, mesmo em

pacientes cujos tumores tinham baixa expressão de PD-L1, uma resposta positiva

ao uso de drogas anti-PD-L1 e anti-CTLA-4 foi observada no grupo com carga

mutacional >10Mut/Mb (Borghaei et al., 2018). Com isso, nos últimos anos, carga

mutacional tem demonstrado utilidade clínica para elegibilidade ao uso de ICIs. Por

exemplo, no estudo de Herbst e colaboradores (2019), pacientes que receberam o

tratamento com Pembrolizumab (anti-PD1) e que apresentavam expressão de

PD-L1 maior que 50% ou alto TMB, a taxa de resposta (ORR) ao tratamento foi de

75%, confirmando os achados anteriores que ambos TMB e PD-L1 poderiam atuar

como biomarcadores preditivos de resposta à imunoterapia. Junto com este dado,

um melhor perfil de toxicidade com o tratamento com ICB’s e uma sobrevida

equivalente ao tratamento quimioterápico corroborou a decisão de seleção de

tratamento primário para pacientes com expressão de PD-L1 em CPNPC em

estágio avançado, especialmente naqueles em que a terapia citotóxica não fosse a

mais recomendada.

Um outro estudo importante foi o de Ready e colaboradores (2019), um

ensaio clínico de fase II que avaliou a eficácia e segurança do uso de nivolumab

com administração conjunta de baixa dose de ipilimumab como primeira linha de

tratamento para CPNPC metastático. Neste caso, a associação de eficácia entre

expressão de PD-L1 e TMB foi verificada. De acordo com os resultados, o

tratamento usando a combinação das drogas imunoterápicas foi eficaz e bem

tolerado, em termos de toxicidade. Ademais, tumores com 10 ou mais mutações por

megabase (mut/Mb) demonstraram uma melhor resposta ao tratamento e maior

sobrevida livre de progressão em tumores com expressão de PD-L1 baixa ou alta.

Com isso, os autores concluíram que o número de 10 mut/Mb é possivelmente um

cut-off tangível para uso na prática clínica, embora não haja um consenso universal

definido. Por fim, por mais que haja uma relação entre o TMB e carga de

neoantígenos, sua predição ainda não é exata (Anagnostou et al., 2017). Ademais,



somente o TMB sozinho não é um biomarcador preditivo de ativação do sistema

immune. Novas vertentes vêm estudando o papel do microambiente tumoral e suas

moléculas na evasão imune e reativação de linfócitos (Chalmers et al., 2017); (Ayers

et al., 2017). Além disso, a participação de genes e moléculas associados a

resistência e sensibilidade ao tratamento imunoterápico é um potencial campo a ser

analisado, ganhando força a ideia de que um perfil tumoral mais imunogênico seja

mais passível ao tratamento com êxito, já que o uso de um único biomarcador

preditivo ainda parece insuficiente para definir indicação terapêutica.

1.7.2 Microambiente tumoral

Os tumores sólidos não consistem somente de uma população heterogênea

de células, mas também abrigam uma variedade de células residentes e infiltrantes,

como células tumorais, células do sistema imune, fibroblastos, células endoteliais.

Além disso, componentes não celulares como fatores secretados, exossomos e

proteínas de matriz extracelulares juntos constituem o chamado microambiente

tumoral (do inglês Tumor microenvironment - TME) (Tan et al., 2020). A progressão

tumoral é intimamente influenciada por interações entre células neoplásicas com o

conteúdo do microambiente, e a partir desta interação é determinada a história

natural do tumor e processos metastáticos. Além disso, o microambiente tumoral

também pode influenciar na sensibilidade ou resistência a terapias e suas moléculas

atuarem como marcadores sistêmicos. Por isso, há o recente ímpeto de identificar

componentes e a atuação do microambiente tumoral em diferentes contextos

tumorais.

Eventos genéticos que iniciam e conduzem a evolução tumoral também

atuam na configuração do microambiente tumoral . Com isso, a arquitetura genética

de um tumor determina não somente o fitness de células cancerosas mas também a

composição do TME (Robinson et al., 2017). Mutações em oncogenes modulam o

metabolismo do tumor e produzem impacto no TME para limitar ações de resposta

imune e apresentam barreiras na terapia contra o câncer. Entretanto, essas

mudanças também nos exemplificam oportunidades de reconfiguração de um

microambiente tumoral (Bader et al., 2020).



Muitas células tumorais pode modular os níveis de expressão gênica de PD-L1,

incluindo células tumorais e células imunes, em situações como após a exposição à

citocinas pró-inflamatórias, como IFN-γ (Interferon gamma) e TNF-alpha (Tumour

Necrosis Factor alpha) (Chen & Mellman, 2017). Então, quando há uma resposta

anti PD-L1/PD-1, muito provavelmente isso se refletirá no nível de imunidade do

organismo. Um primeiro parâmetro a pensar, seria nas células efetoras do sistema

imune e se sua quantificação e status seriam relevantes para a resposta à

imunoterapia. Este é o contexto em que foi observado que o número elevado de

células T expressando CD8+ e moléculas deriva do locus gênico MHC-HLA (Human

Leukocyte Antigen) de classe I e II , no sangue de pacientes após uma semana

após início de tratamento anti- PD-L1 (Herbst et al., 2014). Estas informações

demonstram que o microambiente tumoral além de multivariado, também é

dinâmico.

Fatores multivariados influenciam a tolerância e imunidade em terapias

anti-câncer, fazendo deste campo um dos mais desafiadores da oncologia e

medicina moderna. A imunidade em humanos pode ser influenciada por uma

diversa gama de fatores, entre eles a genética do indivíduo, idade, microbiota,

presença de infecções e fatores extrínsecos como o tratamento de drogas

moduladoras do sistema imune. Estes fatores vão determinar direta ou

indiretamente a expressão de moléculas e perfis celulares mais imunogênicos.

Este balanço de perfil está relacionado com a probabilidade de determinada

pessoa desenvolver um tumor com fenótipos mais inflamados ou não. Com isso, a

ideia de que o microambiente tumoral e sua grande complexidade e maleabilidade

precisam ser estudados é emergente. Por mais que PD-L1 e TBM sejam utilizados

na prática clínica para seleção de pacientes para imunoterapia, muitos pacientes

ainda não se classificam ou não reagem de acordo com o esperado com estes 2

biomarcadores. O futuro reside em combinar informações genéticas do paciente a

informações sobre os componentes celulares presentes no TME, possivelmente

impulsionando e permitindo assim atingir maior acurácia com terapias

anti-neoplásicas (Chen & Mellman, 2017)



1.7.3 Tumores imunogênicos

Qual a base molecular para a diferenciação entre um tumor com e sem

componente inflamatório? Inicialmente, diferenças entre estes perfis podem ser

atribuídas a observação da presença ou ausência de microambiente tumoral

inflamatório, o que reflete em inúmeros fatores celulares e extracelulares. Um

microambiente tumoral com tendência inflamatória geralmente é acompanhado da

expressão de PD-L1 em células infiltrantes ou do tumor e expressão de outras

moléculas participantes do ao processo checkpoint imunológico mediado por

moléculas co-inibitórias (Herbst et al., 2014); (Chen & Mellman, 2017); (Taube et al.,

2014), o que sugere que certos tipos de tumores possam ter tenham uma maior

resposta imune antitumoral.

Um primeiro passo a ser aferido nessa análise é o conteúdo celular do ambiente,

como a presença de células do sistema imune e seus marcadores de ativação,

como células Natural Killers (NK), status de ativação de macrófagos, M1 e M2 e

principalmente, linfocitos ativados expresando moléculas CD8+. Com isso, a

associação destes tumores com melhores respostas à imunoterapia de ICIs não é

surpresa. Em pacientes com melanoma metastático, por exemplo, uma elevada

densidade intratumoral de células T CD8+ foi associada a uma resposta favorável a

tratamento anti-PD1 (Tumeh et al., 2014).

Além da presença ou não de células infiltrantes, a posição e espaço temporal

dos componentes também é de suma importância. O estudo demonstrou que a

abundância de células T na margem do tumor determinou uma maior associação à

resposta ao tratamento, elucidando mais um desafio complexo ao tema da

imunogenicidade tumoral. (Tumeh et al., 2014)

Já em contraste com o tratamento com anti-PD1, linfócitos infiltrantes

presentes não demonstraram benefício prognóstico em pacientes tratados com

drogas anti-CTLA4 (Huang et al., 2011). Embora, em outros estudos, os níveis de

linfócitos circulantes durante o andamento do tratamento foram associados de

maneira positiva à uma melhor taxa de resposta durante o tratamento (Chen et al.,

2016).



Tumores com componente inflamatório também contém certas moléculas

indicadoras de inflamação como citocinas pró-inflamatórias, que promovem um

ambiente mais propício para ativação de células T e sua expansão clonal. No

entanto, ainda é incerto se a presença destas moléculas são a causa ou

consequência de influxo celular. Mesmo assim, tumores sem componente

inflamatório geralmente expressam citocinas associadas à imunossupressão e

tolerância, que é um perfil de microambiente tumoral distinto.

1.7.4 Genes associados a ganho e perda de sensibilidade ao tratamento com

ICB’s

Durante os últimos 20 anos, um progresso substancial no entendimento da

biologia e manejo de CPNPC foi feito. Embora o tratamento de pacientes com

CPNPC metastático ainda seja considerado paliativo, o contínuo avanço no campo

do desenvolvimento de novos fármacos traz esperança para uma sobrevida

prolongada para um grande número de pacientes e, pela primeira vez, traz a

possibilidade de cura para aqueles acometidos com uma neoplasia metastática.

Além do desafio de identificar biomarcadores preditivos de resposta ao

tratamento imunoterápico mais precisos, o desafio de identificar genes associados a

ganho ou perda de sensibilidade ao tratamento é importante para aumentar o

sucesso da imunoterapia no tratamento dos pacientes com câncer de pulmão.

Alguns estudos já se utilizam da informação de mutações em genes específicos,

como ARID1A, para prever uma maior sobrevida livre de progressão em pacientes

tratados com o ICIs (Okamura et al., 2020). Estudos como o de Saigi e

colaboradores ( 2018) propõe que alterações genéticas podem estar associadas a

resistência ao tratamento, como mutações em JAK2. Por fim, o perfil de expressão

de genes cuja interação na via de sinalização de ativação de linfócitos é crucial,

como IFNG, pode ser utilizado como biomarcador de predição de resposta ao

tratamento (Ayers et al., 2017).



1.8. The Cancer Genome Atlas

O The Cancer Genome Atlas (TCGA) é um projeto que teve início em 2006

cujo propósito foi criar um banco de dados público internacional para catalogar

mutações genéticas supostamente causadoras de câncer, usando tecnologias

inovadoras na época, como o sequenciamento de nova geração e ferramentas de

bioinformática. O esforço em conjunto entre o National Cancer Institute (NCI) e o

National Human Genome Research Institute uniu o trabalho de milhares de

pesquisadores de diversas disciplinas e múltiplas instituições para compor um dos

maiores bancos de dados de câncer disponíveis até o momento.

Ao longo dos anos, o TCGA se tornou um marco no ramo da genômica de

câncer, caracterizando, do ponto de vista molecular, mais de 20.000 tumores de 33

tipos diferentes, além de amostras de tecido normal. Positivamente, os dados já

ajudaram a estabelecer melhorias na nossa habilidade de diagnóstico, tratamento e

prevenção de câncer através de informações genômicas, epigenéticas,

transcriptômicas,proteômicas e clínicas. Além disso, cientistas que pesquisam na

área da metagenômica, imunológicas continuam a minerar conteúdo para dentro do

banco de dados. (Brown et al., 2015; Zhang et al., 2015). Múltiplas análises usando

dados do TCGA têm impulsionado avanços na área de biologia computacional. Em

decorrência destas análises foram ainda desenvolvidas ferramentas de

bioinformática com os mais variados processos, como chamada de variantes

somáticas identificação de variantes germinativas, e predição de alterações

estruturais e funcionais de genes relacionadas a prognóstico (Ellrott et al., 2018).

(Masica & Karchin, 2011).

Todo o conhecimento e dados produzidos e depositados TCGA fornecem

inúmeras possibilidades de analisar as mais diversas teorias no campo do câncer.

Além disso, a variedade de conteúdos dentro do campo da genômica permite

estudos investigativos, como, por de exemplo, com o propósito de identificar

biomarcadores que possam estar relacionados a uma melhor resposta a

tratamentos inovadores de câncer, que vem surgindo com força na última década,

como por exemplo,  imunoterapia em câncer de pulmão.



2. JUSTIFICATIVA

Embora nenhum biomarcador preditivo de resposta à imunoterapia

altamente preciso tenha sido identificado, algumas moléculas se estabeleceram

como biomarcadores amplamente utilizados na prática clínica do tratamento do

câncer de pulmão. Tumores com alta carga mutacional total, ou alto TMB (Tumor

Mutational Burden) têm demonstrado melhores taxas de resposta a inibidores de

checkpoint imunológico (ICIs). Apesar de sua estabelecida validade e utilidade

clínica, ainda é considerado um biomarcador de valor preditivo limitado quando

avaliado isoladamente.

Sendo assim, este estudo pretende buscar biomarcadores relacionados com

um possível perfil tumoral imunogênico e avaliar os mecanismos que podem

contribuir com o ganho ou a perda de sensibilidade ao tratamento com ICIs no

câncer de pulmão.

Entendendo que um consenso não foi, e provavelmente não será atingido

para a consolidação de um único biomarcador preditivo para o câncer de pulmão, a

descoberta de combinações de biomarcadores associados a um perfil tumoral

imunogênico e a exploração de genes associados a sensibilidade e resistência é um

desafio extenso, porém necessário para atingir maior resposta ao tratamento

imunoterápico. Além disso, a imunoterapia é considerada uma intervenção

terapêutica agnóstica e portanto, a identificação de biomarcadores mais precisos

poderá beneficiar não somente pacientes com câncer de pulmão mas também todos

aqueles acometidos com tumores sólidos com características moleculares

semelhantes.



3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

O presente estudo tem como objetivo geral avaliar de forma conjunta
características genômicas e clínicas a fim de identificar biomarcadores preditivos
relacionados a um perfil tumoral mais imunogênico, podendo assim auxiliar na
identificação de candidatos ao ao tratamento imunoterápico com ICIs, os quais
tenham melhores taxas de resposta terapêutica.

3.2 Objetivos específicos

1) Identificar possíveis mutações somáticas drivers que estejam
associadas a uma maior ou menor carga mutacional;

2) Identificar características clínicas e/ou tumorais que indiquem uma
maior carga mutacional;

3) Avaliar o perfil de expressão gênica diferencial comparando as
amostras de LUAD do TCGA, explorando em especial moléculas do
microambiente tumoral;

4) Explorar o perfil mutacional e de expressão de genes associados, na
literatura, com ganho ou perda de sensibilidade ao tratamento
imunoterápico com ICIs.
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Abstract

Currently, there are no biomarkers that precisely select patients with a high clinical

response to immunotherapeutic drugs in lung cancer. Patients with a high tumor

mutational burden (TMB) have demonstrated better response rates to immune

checkpoint blockade (ICB) therapies in several studies in the past years. However,

just as PD-L1 expression, TMB is also not a highly sensitive biomarker if used

alone. This study aims to search for biomarkers possibly related to a more

immunogenic tumoral profile, which could lead to a better understanding of the

processes related to the loss or gain of sensitivity to ICB therapies. These could in

turn be used as surrogate markers in selecting candidate patients for ICB therapies.

The lung adenocarcinoma (LUAD) cohort available in The Cancer Genome Atlas

(TCGA) public dataset was used to assess clinical data, Simple Nucleotide Variation,

and RNA-seq data and analyses were performed using the R platform

(TCGAbiolinks package) f. Mutations in driver genes were analyzed and compared

according to tumor hypermutation status (>10 Mutations/Mb = hypermutated),

smoking habit, and concomitant somatic alterations in TP53 gene; these factors

mailto:Guilhermedviola@gmail.com


were analyzed individually and in combination. Expression profiles of genes

previously associated with gain and loss of sensibility to ICB’s and status of tumor

microenvironment (inflammatory vs. noninflammatory) were also analyzed. We

observed increased expression of CD8A , CTLA4, IFNG, and GZMA, in tumors of

the hypermutated group, in tumors of smokers , and in tumors with mutant TP53

(p<0,05). In the overall cohort, 3% (n=15) exhibited mutations in JAK2 and a

decreased IFNG gene expression (p=0.0095). Somatic ARID1A alterations were

observed in 4% (n=25) and these tumors also demonstrated increased CTLA4

expression (p=0,0059). Hypermutated status, TP53 alterations, and smoking habit

were individually associated with a more immunogenic expression profile, and when

combined, association was even higher. Additionally, alterations in the ARID1A and

JAK2 generated expression profile changes in immune checkpoint target molecules,

suggesting that mutations in these genes may modulate the immunotherapeutic

treatment response providing sensitivity gain or loss, respectively.

Keywords: Lung cancer, Predictive Biomarkers, Immunotherapy, Immune checkpoint

blockade



Introduction

Immunotherapy is now broadly used to treat cancer through the reinvigoration

of the patient's immune system to strike malignant cells, and the strategy has been

used in multiple solid tumors, including lung cancer. Treatment of non-small cell lung

cancer (NSCLC) with immunotherapy has shown promising results, especially with

immune checkpoint blockade (ICB) therapies by the administration of immune

checkpoint Inhibitors (ICIs) (Ready et al., 2019;Rizvi et al., 2015; Carbone et al.,

2017 ;Mellman et al., 2011)

The expression of PD-L1 protein was the first candidate biomarker associated

with response to anti–PD-1 therapy and is now widely used in the clinic. However,

this association is not absolute and a substantial effort is ongoing to identify

predictors of response and resistance to anti–PD-1/PD-L1 (anti-programmed cell

death 1/programmed cell death ligand 1) immunotherapy (Topalian et al., 2012;

Taube et al., 2014). Nonetheless, the PD-L1 expression profile changes still hold a

significant position as a predictive biomarker and also due to its association with

gene alterations driving the carcinogenic process progression (Jiang et al., 2017)

In recent years, strong evidence has supported the idea that NSCLC tumors

more likely respond to ICIs when harboring high tumor mutational burden (TMB)

which is defined as the ultimate aggregate mutation count in the malignant cell's

genome ("Pan-cancer analysis of whole genomes," 2020); (Chalmers et al., 2017).

Genomic alterations can generate altered peptides presented to our immune system

as neoantigens triggering an adaptive immune response throughout immunological

checkpoints (Anagnostou et al., 2017). Although exciting, use of TMB alone needs

caution, since 5% of patients with low TMB can respond well to ICIs and more than

half of patients with high TMB do not respond to these therapies. (Jardim et al.,

2021). In this scenario, the FDA approval of pembrolizumab use for solid tumors with

high TMB (Hellmann et al., 2018) is a call to action to identify better immunotherapy

sensitivity and resistance predictive biomarkers (Strickler et al., 2021). While TMB is



a significant step toward predicting immunotherapy response with surrogate

markers, several limitations constrain its broad application.

Biological processes that drive tumorigenesis vary across different tumor

types as varies their mutation burden (Campbell et al., 2017). High TMB tumors, or

hypermutated tumors, can result from the influence of environmental factors, such as

tobacco smoking (Alexandrov et al., 2016; Alexandrov et al., 2013; Gibbons et al.,

2014; Hainaut & Hollstein, 2000). Which driver genes are altered during

carcinogenesis can also dictate the immune landscape, as demonstrated in

early-stage LUAD (Bao et al., 2020).

Since high TMB tumors are not accurately related to immune cells reactivation

and tumor inflammatory microenvironment molecules expression profile may

improve the immune system activity, the tumor microenvironment may act as

predictive biomarker (Ayers et al., 2017; Chalmers et al., 2017; Lu & Robbins, 2016).

In addition, several studies have contributed to discovering genes that influence the

loss or gain of sensitivity to ICIs treatment response and even mutations related to

ICIs treatment resistance (Ayers et al., 2017; Okamura et al., 2020; Saigi et al.,

2018)

Understanding that a consensus has not been reached for the best and

unique predictive treatment response biomarker in ICIs immunotherapy (Lu et al.,

2019) the combination of genomic, molecular and clinical features can offer a new

perspective on direct cancer treatments. Using the LUAD cohort available in TCGA,

this study aims to search for biomarkers related to a more immunogenic tumoral

profile which could be used as surrogate markers in the selection of candidate

patients, and could ultimately lead to a better understanding of ICIs immunotherapy

response.



Methods

Call and selection of variants

Data of the 515 Lung adenocarcinoma (LUAD) cohort available in The Cancer

Genome Atlas (TCGA) public dataset were downloaded from the Genomic Data

Commons (https://portal.gdc.cancergov/.) Call for variants was performed by the

Mutect2 tool (R platform) by the TCGABiolinks package (Colaprico et al., 2016). The

reference GRCh38 genome was considered. Synonymous variants and genomic

alterations whose impact prediction was classified as benign by both predictors SIFT

and PolyPhen-2 were excluded (Adzhubei et al., 2010; Choi et al., 2012; McLaren et

al., 2016). Only mutations whose impact rating was high (likely with protein function

loss), moderate (does not cause function, but probably reduces their biological

efficacy), or Modifier (located in non-coding regions) were maintained, according to

Variant Effect algorithm Predictor (McLaren et al., 2016). These variants were used

to quantify the Tumor mutational burden score analysis per sample and variant

investigation in selected genes.

Tumor Mutational Burden analysis

Each tumor sample had its TMB measured by the sum of variants called

divided by the considered genome size (33 Mb) corresponding to the exome

sequenced in each tumor, according to information provided by the GDC team

responsible for the TCGA. Tumors were then classified into two subgroups:

Hypermutated, containing >= 10 (ten) mutations per megabase (Mb), and

non-Hypermutated, with less than ten mutations per Mb, according to the FDA cutoff

established for immunotherapy use in High TMB samples and recent studies in the

field (Chalmers et al., 2017;Cancer Genome Atlas Research Network 2020),

Selection of candidate drivers linked with hypermutated profile

https://portal.gdc.cancergov/


We selected 46 candidate driver genes according to genomic studies in

NSCLC based on their high mutational frequency in LUAD.(Campbell et al., 2016;

Cancer Genome Atlas Research Network 2014; Pao & Girard, 2011; Peifer et al.,

2012). Since the TP53 gene is the most frequently mutated in LUAD, the mutational

load of different subgroups was compared according to the presence or absence of

mutations in the gene: mutations only in a certain driver gene, but not in TP53,

versus mutations in a particular gene driver in co-occurrence with TP53. The

selected genes were: ABL1, AKT3, APC, ARHGEF12, ARID1A, ARID2, ATF7IP,

ATM, BRAF, CDKN2A, CMTR2, CTNNB1, DDR2, DOT1L, EGFR, ERBB2, ERBB4,

FANCM, FBXW7, HOXB3, JAK2, KARS, KEAP1, KIT, KLHL5, KRAS, MAP2K1,

MGA, NF1, NFE2L2, NOTCH1, PIK3CA, PPP3CA, PTEN, PTPRU, RB1, RBM10,

RIT1, SETBP1, SETD2, SMAD4, SMARCA4, STAT5A, STAT5B STAT3, STIM1,

STK11 and TP53

Clinical features and gene expression profile

The RNA-seq gene expression profile (n=509) (RSEM normalized, Level 3)

and clinical datasets (n=515) for the LUAD TCGA cohort were downloaded from the

GDC data portal (https://portal.gdc.cancergov/). Gene expression values were

normalized by log2 transformation before analysis. Gene transcripts for expression

analysis were selected according to their canonical transcript Ensembl code number

(https://www.ensembl.org/index.html). The gene expression cohort was stratified into

hypermutation status, clinical features, and non-synonymous gene mutations

(missense or nonsense mutations).

Immune system activation parameters

Gene transcripts were chosen by their participating role in the immune

checkpoint process or maintenance of immune system activation and regulation for

analysis of immune system activation parameters analysis.

Immunotherapy sensibility gain or loss genes selection

Selected tumor samples with altered driver genes associated with sensibility

or resistance (ARID1A and JAK2) to ICI treatments were analysed for PD-L1, CTLA4

https://portal.gdc.cancergov/


and IFNG gene expresion, since these are key molecules in the immune checkpoint

blockade biological process.

Statistical analysis

The chi-square test was applied for each factor (driver gene), using Yates

correction in the Selection of candidate drivers linked with a hypermutated profile in

R. All other Statistical analyses and graphs were performed with the GraphPad

Prism software version 9.0.2 (GraphPad Software Inc., San Diego, USA). One-way

ANOVA or unpaired Student’s t-test were applied for different grouped analyses

when suitable. Differences were considered significant when p<0.05.

Results

Co-occurrence of TP53 and selected driver gene mutations are associated with a

hypermutated status profile

From the analyzed samples, we observed a 30.8% (n=159)

From the 515 tumor samples in the LUAD cohort, 30.8% (n=159) of the

samples registered 30.8% (n=159) a hypermutated (>10Mut/Mb) status. There was

a tendency for genes related to hypermutated status to group whenco-occurring with

mutations in TP53. The highest median mutational burden recorded was observed

when STAT5B, NRAS, PTEN, RAF1, ARHGEF12 genes appeared co-mutated with

TP53 (Figure 1A). Alterations in MAP2K1, PTPRU, ATF7IP, KLHL5, and JAK2

genes alone recorded the highest TMB and and recorded median TMB related to

hypermutated profile (median>10Mut/Mb) (Figure 1A).

Among the tumor subgroups (Selected driver or selected driver+TP53) 63

(87%) registered a hypermutated profile when co-occurrence between at least one

selected driver gene + presence of a TP53 alteration was registered. On the other

hand, of the 46 selected driver genes, only changes in the ERBB2, EGFR, and RIT1



genes when co-mutated with TP53 were classified as non-hypermutated (6%)

(Figure 1B).The samples containing no selected mutated driver and no TP53

alterations were grouped and served as a control (Figure 1C) Furthermore, the

combination of TP53 alteration with mutation in at least one other selected driver

gene increased the TMB when compared to mutations present only in a non-TP53

driver gene (Figure C) (Unpaired T-test, P-value <0.0001). This combination

demonstrated that 43 genes from the 46 initially selected when co-mutated with

TP53 are associated with a hypermutated status.

Figure 1. Hypermutated status profile A) Top median TMB recorded in groups with non-TP53

selected drivers mutated alone and co-occurring with TP53 mutations and hypermutated status profile

among selected genes groups. n= number of samples, N=number of genes+TP53 mutated with

median TMB>10Mut/Mb Non-Hypermutated status profile B) Non-TP53 Selected drivers + TP53

mutations recorded with median TMB below 10 mut/mb and non-hypermutated status profile among

selected genes groups.n= number of samples, N=number of genes+TP53 mutated with median

TMB<10Mut/Mb C) Boxplot showing TMB recorded among groups (**** = p<0,0001 - Unpaired

T-test).

Hypermutated status is independently associated with the total amount of mutated

drivers in the individual tumors

TP53 mutated individual tumors (n=278) were plotted in a crescent manner

according to their registered median TMB and the number of mutated driver genes in



each sample (Figure 2A). TP53 mutated tumors demonstrated an increased TMB

(Unpaired T-test, P-value <0.0001) when compared to TP53 wildtype tumors (Figure

2C). However, in both TP53 mutated and wildtype tumor groups, the increase in

TMB does not seem to be related to an increase in altered non-TP53 selected

drivers (Figure 2A and 2B). When plotted in a TMB crescent manner, the number of

altered selected driver genes did not confer the same pattern, suggesting that the

number of altered driver genes does not increase in samples with a higher TMB.

However, among TP53 wildtype tumors (n=287), the total number of drivers mutated

per individual tumor (represented by orange peaks) seems higher (Figure 2B). In

addition, the mean number of mutated selected drivers when TP53 is altered is

lower than in the TP53 mutated samples (p<0,001 - Unpaired T-test) (Figure D).

Following that, besides confirming that having TP53 mutations is unrelated to

having more drivers mutated, the Hypermutant profile is not related to more drivers

altered as well (p=0.4381 - Unpaired T-test) (figure 2E).

Figure 2. TP53 alterations and hipermutated profile A) TP53 mutated tumors and their respective

TMB and paired with number of mutated selected driver genes B) TP53 wildtype tumors and their

respective TMB paired with number of mutated selected driver genes C) Median TMB recorded for



tumors with or without mutated TP53 (P <0.0001 - Unpaired T-test) D) Total number of mutated

selected driver genes in tumors with and without mutated TP53 (P <0.0001 - Unpaired T-test) E)
Number of selected mutated driver genes and hypermutated status (P = 0, 4381 - Unpaired T-test)

Smoking habit in itself is associated with a hypermutated profile and association

appears increased in tumors of smokers with a TP53 mutation

To understand if the hypermutant profile is correlated with disease

progression, samples were stratified by tumor stage and their respective TMB.

Analysis of variance (One-Way ANOVA) revealed that there is no difference in TMB

in different tumor stages (p = 0.1247) (Figure 3A).

339 (65,8%) samplesregistered in samples with smoking history. To verify the

relationship between smoking and amount of tobacco consumption with an

increased TMB in this TCGA cohort, smoking habit was cross-tested with respective

TMB of the tumors and age at LUAD diagnosis. Analysis using linear regression

demonstrated a positive correlation between the amount of tobacco consumption

(number of cigarette packs smoked per year), and the increase in TMB which was

inversely proportional to the age at lung cancer diagnosis (Figure 3B).

After observing that tumor TP53 alterations and smoking habit increase the

tumor mutational load in LUAD samples, we investigated whether smoking habit or

TP53 alterations could significantly impact the mutational burden. Smoking was

associated with an increased TMB regardless of the selected genomic factor (i.e.

presence of TP53 alteration) (Figure 3C). However, when combined with TP53

mutation, the tumors from smokers recorded the highest median TMB (P <0.0001 -

Unpaired T-test).

Interestingly, the subdivision of the smoking group clustered the data

(p=0.0906) even when non-smoking individuals had mutations in TP53, suggesting

that, even though TP53 seems to be an aggravating factor in relation to increased

TMB, smoking in itself plays a central role in genomic instability and mutational

burden.



Figure 3. Clinical features and TMB in LUAD. A) Boxplot generated comparing median

TMB and tumor stage data B) Comparison of tobacco consumption (gray), measured in cigarette

packs per year, and age at diagnosis, in years (blue) of individuals described with a smoking habit and

TMB, each dot represents a tumor sample analyzed. C) Mutational status of samples stratified in

smoking habit and or TP53 alterations. **** = p-value <0,0001 – T-test. Groups were analyzed against

TP53 mutated + smoking habit groups individually.

Gene expression profile of genes related to the tumor immune microenvironment in

stratified cohorts

Beyond being a carcinogen, tobacco smoke inhalation leads to a chronic

inflammatory status of respiratory tract tissues and, therefore, exerts an influence on



the LUAD tumor microenvironment. Since a higher TMB is related to the activation of

the immune system through recognition of neoantigens, parameters of the immune

system activation were analyzed comparing the groups named from now on as:

"presumably immunogenic" (n=65) consisting of tumor samples with a hypermutated

status, mutant TP53 , and occurring in patients with a smoking history; and "

presumably non-immunogenic" (n=69), which consists of samples with none of the

previous features.

As a result from these analyses, we observed that the expression profile of

CD8A, a gene that encodes the CD8 and GZMA, a gene encoding a serine protease,

showed increased expression in the presumably immunogenic group (p-value =

0.0021 and p-value = 0,0182, respectively) (Figure 4A). In addition, the expression

of ICI immunotherapeutic target molecules was also analyzed . Expression of

CD274, which encodes PD-L1, was not different among groups but expression of

CTLA4 was higher in the presumably immunogenic group (p-value = 0,0274) (Figure

4A). Expression of genes involved in activation of the immune system, such as

CD68, B2M, also did not differ among groups

On the other hand, expression of the IFNG gene, which encodes the innate

immune system regulatory molecule IFN-γ, was higher in the presumably

immunogenic group. (p-value =0,0073) (Figure 4A). A trend towards increased

expression of interleukins such as TNF-α was also observed but did not reach

statistical significance (data not shown).



Figure 4: Tumor immune microenvironment molecules expression
profile in stratified cohorts. A) Normalized gene expression in several molecules

involved in the TME. Values represent mean gene expression with SEM. T-test * =

p-value < 0,05, ** p-value < 0,01. B) HLA gene complex expression. HLA gene

complex scheme in chromosome 6 discriminating Class I and II genes in pairs for

each gene A and B. Heatmap grading colors represent gene expression

fold-changes in up to 1,5 FC and -1 FC.

HLA gene complex expression status

Since the HLA gene complex is vital for the immune system activity,

downregulation of HLA genes may result in reduced antigen presentation and,

therefore, mediate immune evasion. The heatmap with log fold-change gene

expression values for HLA Class I molecules shows that all three genes (HLA-A,

HLA-B, HLA-C) analyzed recorded a negative fold change expression in the

presumably non-immunogenic group (Figure 4B). Except for HLA-DRA1 and

HLA-DPA1, the class II molecules showed the same pattern. On the other hand, in



the presumably immunogenic group of tumors, a trend towards upregulation of

several HLA gene complexes was observed. (Figure 4B)

Figure 5: Genes related to immunotherapy sensitivity gain or loss. A) JAK2

mutated samples vs non-JAK2 mutated. Values represent mean gene expression

with SEM. ** = p-value <0,01. B) CD274 gene expression in between missense and

nonsense mutations. * = p-value<0,05. C) ARID1A mutated samples vs non-ARID1A

mutated. Values represent mean gene expression with SEM. ** = p-value <0,01.

ARID1A mutations and the expression profile of checkpoint blockage molecules

Among LUAD samples, 4% (n=25) of the tumors had non-synonymous

alterations in the ARID1A gene. To investigate a possible relationship between

ARID1A mutations with response (sensitivity gain) to ICI, we assessed expression

rates of molecular targets such as IFN- γ, CTLA4 and PD-L1 in tumors with and

without ARID1A mutations . ARID1A mutated tumors showed significantly increased



gene expression of CTLA4 when compared to samples unaltererd for ARID1A (p =

0.0059 ) (Figure 5C). The median gene expression of IFN- γ and PD-L1 was

increased, but the difference did not reach statistical significance (Figure 5C).

JAK2 alterations and abnormal expression of  IFNG

Since only 15 (3%) of tumors showed JAK2 mutations, it does not appear to

be a highly mutated gene in LUAD. However, we observed an altered IFN-γ

expression profile in these tumors when compared to samples unaltererd for JAK2

(n=494) (p = 0.0095) (Figure 5A). Just as in the previous analysis, PD-L1 expression

profile did differ among groups. To further understand the relationship between

mutations in JAK2 and PD-L1 expression (Figure 5A), we analyzed nonsense

mutations, which theoretically have a higher impact and usually compromise the

molecular folding compared to missense mutations. We observed 3 different JAK2

stop-codon gain mutations (p.R228*, p.Q1112*, p.E725*) in the LUAD cohort . As

expected, the PD-L1 expression profile was severely affected in the tumors with

these mutations when compared to tumors with JAK2 missense mutations (Figure

5B). In particular, presence of the Q1112* was associated with a higher decay in

PD-L1 expression.

Discussion

Tumor immune response, including both immune evasion and activation, is a

complex and multifactorial process, and therefore, the combined assessment of

clinical features and tumor characteristics may be important to improve the predictive

potential of immunotherapy biomarkers.

In our study, from the 46 selected driver genes, 43, when co-mutated with

TP53 were associated with a hypermutated tumor status. Of note, although TP53 is

the more frequently mutated gene in cancer and a well-known cancer driver gene, in

our analyses, it was among the original 46 selected driver genes, but it was

considered a co-mutational event and indeed appeared as a key player in the

development of an hypermutated status (Gibbons et al., 2014) Only three selected

drivers (ERBB2, EGFR, and RIT1) were associated with a non-hypermutated status

when co-mutated with TP53. Indeed, tumours harboring ERBB2 and EGFR

mutations are known for harboring a low TMB profile and patients with such



mutations are usually treated preferentially with target therapies (i.e. TKIs) (Offin et

al., 2019).

Our results demonstrate that the hypermutated profile is already present in

the early disease stages, although in some cases, a low TMB tumor may be

converted to a high TMB tumor due to cytotoxic and mutagenic chemotherapies.

(Strickler et al., 2021). Smoking habit and tobacco consumption are important and

aggravating factors for the increase in TMB regardless of the age at LUAD

diagnosis. Beyond that, smoking induces a chronic inflammatory status in the lung

tissue and this may modulate the tumor microenvironment from early stages.

Therefore, this simple clinical screening tool could help pre-select candidate patients

for whom clinical information is available. In recent studies, smoking history has

shown a positive association with the high response rate to PD-1 inhibitors (Garon et

al., 2015; Herbst et al., 2014)

In our study we categorized tumors by phenotypic features and proposed a

"presumably immunogenic" LUAD group (samples with "Hypermutated status";

"TP53 alterations," and "smoking habit"). Several studies in NSCLC and melanoma

show that tumor response to immunotherapy is associated with the tumor immune

profile (Jain et al., 2018). Furthermore, the increased CD8+ and GZMA gene

expression observed in the proposed ‘’immunogenic’’ group helps to support the idea

of an inflammatory gene signature or a "T-cells Inflamed phenotype" in a tumor

which would render it more amenable to checkpoint inhibition (Weber, 2017 ;

Romero et al., 2020). In addition to increased expression of CD8+ and GZMA,

CTLA4 was also overexpressed in the immunogenic group, contributing to the

rationale and clinical response to CTLA4 inhibitors in certain lung tumors. For

instance, a phase I study combining nivolumab and ipilimumab performed by

Hellman and colleagues as first-line treatment for advanced NSCLC, had a tolerable

safety profile and showed encouraging clinical activity and durable response

(Hellmann et al., 2018).

The IFNG increased expression profile in the immunogenic group is

potentially another highly promising biomarker. Indeed, High IFN-γ mRNA

expression was associated with improved median PFS compared with low

expression in NSCLC and melanoma patients (Karachaliou et al., 2018). In addition,



there is evidence that different T-cell inflamed tumors hyperexpressing

IFN-γ–responsive genes related to antigen presentation, cytotoxic activity, and

adaptive immune resistance, responded to pembrolizumab treatment (Ayers et al.,

2017).

Another gene associated with sensitivity to ICIs is ARID1A, a chromatin

modeling gene, negatively affecting the mismatch repair (MMR) system when

mutated. In our study ARID1A mutations increased CTLA4 expression. Indeed,

ARID1A alterations have been associated with a better response rate to

immunotherapy treatment of lung cancer but no molecular mechanism to explain this

association has been identified to date (Okamura et al., 2020). In addition, Both

ARID1A mutations and underexpression correlated with frequent TP53 mutations,

increased mutational burden and occurred almost exclusively in tumors from

smokers (Hung et al., 2020).

An interesting finding in our work is that tumor samples harboring JAK2

mutations showed reduced IFNG gene expression. Indeed, a study demonstrated

that PD-L1 have their normal expression supported by JAK2 could be mediated by

IFN-ɣ expression as well, in melanoma (Thiem et al., 2019). So, JAK2 could affect

IFNG gene expression when mutated.

Finally, an unexpected finding in our study was the absence of a significant

change in the PD-L1 expression profile in the ‘’immunogenic’’ group when compared

to the "non-immunogenic group". However, when the tumor harbored specific

nonsense JAK2 mutations (p.R228*, p.Q1112*, p.E725*), a significant decrease in

PD-L1 expression was observed and this did not occur with JAK2 missense

alterations. This may explain why certain patients, even with highly PD-L1

expressing tumors do not respond to ICI, since other genomic alterations may be

necessary to result in such a response. Overall, these findings also add to our

understanding of molecular aspects of LUAD and illustrate that presence of specific

somatic mutations may be key determinants of response to ICI treatment in this

scenario.



Conclusions/Disclosures

Hypermutated status, TP53 alterations, and smoking habit are associated with

a more immunogenic expression profile alone, leading to even higher key molecules

expression profile change when combined. Additionally, alterations in the ARID1A

and JAK2 generated expression profile changes in immune checkpoint target

molecules, suggesting that mutation in such genes may modulate the

immunotherapeutic treatment response providing sensitivity gain or loss,

respectively. Since treatment with ICIs is an agnostic therapeutic approach, the

findings presented here may impact treatment of patients with multiple solid tumors

whose molecular characteristics resemble and be responsive to immunotherapeutic

treatment.

Limitations of the study
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6. CONCLUSÕES, CONSIDERAÇÕES FINAIS E PERSPECTIVAS.

O objetivo geral deste estudo foi o de avaliar de forma conjunta

características genômicas e clínicas a fim de identificar biomarcadores preditivos

relacionados a um perfil tumoral mais imunogênico, podendo assim auxiliar na

identificação de candidatos ao tratamento imunoterápico com ICIs, os quais tenham

melhores taxas de resposta terapêutica. Nesse sentido, obtivemos resultados

importantes para contribuir com o tema proposto, conforme descrito a seguir com o

detalhamento dos resultados atingidos em cada objetivo específico originalmente

proposto.

Em relação ao OE1, "identificar possíveis mutações somáticas drivers que

estejam associadas a uma maior ou menor carga mutacional", verificamos que 43

dos 46 genes selecionados, quando mutados e na co-ocorrência com mutações em

TP53, associaram-se ao perfil tumoral hipermutado. Esse achado demonstra que

talvez mais importante que a presença de mutações em genes drivers específicos, a

combinação de mutação em gene driver e mutação em TP53 seja um fator preditivo

importante de TMB mais elevado.

Em relação ao OE2, "identificar características clínicas e/ou tumorais que

indiquem uma maior carga mutacional", demonstramos que além do hábito tabagista

(já demonstrado previamente na literatura), a carga tabágica também tem uma

relação direta com o TMB. Além disso, os achados sugerem que esta característica,

fácil de rastrear no contexto clínico, pode ajudar também a desvendar o perfil

molecular do tumor, já que o aumento da carga tabágica se relacionou

positivamente  a tumores com TMB mais elevados.

Em relação ao OE3, "avaliar o perfil de expressão gênica diferencial

comparando amostras de tumores, explorando em especial moléculas do

microambiente tumoral" observamos que em uma análise de subgrupos de LUAD,

tumores categorizados como ‘’supostamente imunogênicos’’ (tumores hipermutados

com alterações em TP53 em pacientes com hábito tabagista) apresentavam perfil

específico de expressão gênica de moléculas-chave para a manutenção do

microambiente tumoral, incluindo os transcritos dos genes CD8A, GZMA, IFNG,



CTLA4. Estes achados sugerem que os tumores com estas características de maior

imunogenicidade seriam mais suscetíveis a ativação imune através de tratamento

imunoterápico.

Em relação ao OE4 "explorar o perfil mutacional e de expressão de genes

associados, na literatura, com ganho ou perda de sensibilidade ao tratamento

imunoterápico com ICIs" verificamos que mutações em alguns genes selecionados

(como ARID1A e JAK2) estavam associadas a alterações no perfil de expressão

gênica dos genes CTLA4 (ARID1A mutado) e IFNG (JAK2 mutado) que remetem a

um possível papel na resposta a estes tratamentos. Estes dados, se confirmados

em análises subsequentes, poderiam ser utilizados para desenvolver biomarcadores

de predição de resposta ao tratamento com ICIs.

A diminuição dos diagnósticos e das mortes por câncer de pulmão nos

próximos anos ainda parece ser uma meta otimista, porém não tão realista. Políticas

públicas para o diagnóstico precoce ainda são a grande fonte de esperança para a

diminuição da mortalidade por câncer de pulmão, ao passo que a árdua jornada de

busca de fármacos de uso na medicina de precisão segue avançando.

Diferente de drogas com alvo molecular que são utilizadas apenas para

tumores com mutações específicas, a indicação de imunoterapia no tratamento de

tumores sólidos engloba um campo multifatorial com uma complexidade molecular

ainda não bem compreendida, o que provavelmente é o principal obstáculo para o

atingimento de taxas ótimas de resposta a este tipo de tratamento. 

Nesse contexto, os resultados encontrados aqui contribuem para o

entendimento dos múltiplos fatores que podem estar envolvidos na definição dos

tumores candidatos a imunoterapia e na modulação da resposta a este tipo de

tratamento. Demonstramos que determinadas mutações parecem estar associadas

a perfis de expressão gênica distintas, reforçando que além da caracterização de

mutações no genoma tumoral, é importante entender a consequência destas

alterações, e qual o seu impacto nas funções da proteína e desbalanço metabólico

das vias nas quais esta tem participação.



Como perspectivas, pretendemos expandir o trabalho com a incorporação de

outros tipos de câncer de pulmão depositados no TCGA, como câncer de pulmão de

células escamosas. Além disso, aprofundar a análise de tumores cujo perfil de

expressão gênica de PD-L1 mostra-se abaixo da média, assim como aqueles

tumores cujo PD-L1 está superexpresso, para identificar padrões moleculares que

influenciam este biomarcador.




