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RESUMO 

 

Imunossenescência é um termo usado para descrever múltiplas características 

observadas no compartimento de células imunológicas. Recentemente, nosso grupo 

demonstrou que células T e NK senescentes circulantes se acumulam em pacientes 

com leishmaniose cutânea localizada (LCL), uma doença causada por parasitos do 

gênero Leishmania. O acúmulo destas populações com alta atividade inflamatória e 

citotóxica também foi observado nas lesões cutâneas de pacientes, onde foram 

correlacionadas com a gravidade da doença. Dada a importância desse fenômeno, 

esse trabalho teve como objetivo analisar o perfil de expressão de genes associados 

à senescência e à imunopatogênese da LCL. Para isso, reanalisamos dados de 

sequenciamento de RNA de domínio público, em que são comparadas a expressão 

gênica na pele de indivíduos saudáveis com a pele lesionada de indivíduos infectados 

por L. braziliensis. Nossos resultados demonstram a presença de um extensivo 

fenótipo senescente nas lesões de pacientes com LCL. Esse fenótipo é dominado por 

alterações em genes associados ao controle do ciclo celular (aumento em p16 e p21); 

genes de sinalização (aumento em ATM e Sestrin 2); receptores de células NK 

(aumento nos genes das famílias KIR, KLR e NKp); fatores de transcrição (aumento 

em ZEB2 e TBX21, redução dos genes FOXO); além do aumento na maioria dos 

genes ligados ao fenótipo secretor associado a senescência (SASP) e de receptores 

de citocinas proinflamatórias. Demonstramos também o aumento nas frequências 

relativas estimadas das populações de células NK e T CD8+ altamente diferenciadas 

(TEM e TEMRA), as quais foram positivamente correlacionadas com os principais genes 

de citotoxicidade (granzimas, perforina), resposta proinflamatória (IL-12R, IL-15, IL-

15R, IL-18R, IL-1A, IL-1β, IL-2R, IFN-γ e TNF-α) ou de processos relacionados à 

indução ou manutenção das características de senescência (ATF, ATM, p16, KLRG1, 

Sestrin 2, TRAILR2, TRAILR3). Neste trabalho, identificamos pela primeira vez a 

assinatura transcricional da imunosenescência nas lesões de pacientes com LCL, 

extrapolando nossos achados prévios que indicam seu papel na imunopatogênese. 

No geral este estudo melhora nossa compreensão da imunidade local e sistêmica em 

relação a LCL e fornece uma perspectiva para novas estratégias terapêuticas. 

 

Palavras-chave: Leishmaniose cutânea localizada. Leishmania braziliensis. 

Imunossenescência. Fenótipo secretor associado a senescência.  



 
 

ABSTRACT 

 

Imunosenescence is a word used to describe multiple characteristics observed 

at the immune cells compartment. Recently, our group demonstrated that circulating 

senescent T and NK cells accumulate in patients with localized cutaneous 

leishmaniasis (LCL), a disease caused by parasites of the Leishmania genus. These 

populations with high inflammatory and cytotoxic activity were also found within cutaneous 

lesions of patients and correlated with disease severity. Given the importance of this 

phenomenon, this work aimed to analyze the expression profile of genes associated to 

senescence and the immunopathogenesis of LCL. For that, we reanalyzed RNA 

sequencing data of public domain, in which the gene expression of healthy skin biopsies 

is compared with skin lesion biopsies from patients infected with L. braziliensis. Our results 

demonstrate the presence of an extensive senescent phenotype on lesions of patients with 

LCL. This phenotype is dominated by alterations in genes associated to cell cycle control 

(increase of p16 and p21); signalling genes (increase of ATM and Sestrin 2); NK cell 

receptors (increase of genes from the KIR, KLR and NKp families); transcription factors 

(increase of ZEB2 and TBX21, decrease of FOXO genes); in addition to the increase on 

the majority of genes belonging to the senescence-associated secretory phenotype 

(SASP) and receptors of proinflammatory cytokines. We also demonstrated an increase in 

estimated relative frequencies of highly differentiated NK and CD8+ T (TEM and TEMRA) cell 

subsets which were positively correlated with the main genes of cytotoxicity (granzymes, 

perforin), proinflammatory response (IL-12R, IL-15, IL-15R, IL-18R, IL-1A, IL-1β, IL-2R, 

IFN-γ and TNF-α) or processes related to the induction and maintenance of senescence 

features (ATF, ATM, p16, KLRG1, Sestrin 2, TRAILR2, TRAILR3). On this work, we 

identified for the first time an imunosenescence transcriptional signature on lesions of 

patients with LCL, extrapolating our previous findings that indicate its role on the 

immunopathogenesis of this disease. Overall, this study improves our understanding of 

local and systemic immunity relating to LCL and provides a perspective for new therapeutic 

strategies. 

 

Key words: Localized cutaneous leishmaniasis. Leishmania braziliensis. 

Imunosenescence. Senescence-associated secretory phenotype.
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1.1 ASPECTOS GERAIS DAS LEISHMANIOSES 

 

As leishmanioses são consideradas doenças tropicais negligenciadas, com 

mais de um bilhão de pessoas em risco em todo o mundo (WHO, 2017). São 

transmitidas pelas fêmeas hematófagas de insetos flebotomíneos do gênero 

Lutzomyia (Ordem Diptera, Família Psychodidae, Subfamília Phlebotominae) e 

causadas por parasitos pertencentes ao gênero Leishmania, cujas principais espécies 

são: Leishmania (Viannia) braziliensis, L. (V.) guyanensis e L. (L.) amazonensis. 

(MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2017; WHO, 2019). A doença pode apresentar diferentes 

manifestações clínicas, exibindo desde uma forma tegumentar (LTA) a uma forma 

visceral (LV). A LTA pode ainda se manifestar em 3 formas principais: a Leishmaniose 

Cutânea Localizada (LCL), Cutânea Difusa (LCD) e Mucocutânea (LMC) (SCORZA; 

CARVALHO; WILSON, 2017). Essas diferentes manifestações clínicas das 

leishmanioses não dependem apenas da espécie infectante e de suas características, 

sendo também influenciadas por fatores do hospedeiro, destacando-se resposta 

imunológica. Desta, o equilíbrio entre as respostas imunológicas proinflamatórias e 

antinflamatórias é determinante para o desfecho da infecção (SCORZA; CARVALHO; 

WILSON, 2017; SCOTT; NOVAIS, 2016).  

Estima-se que ocorram entre 600.000-1.000.000 novos casos de LCL e LMC a 

cada ano mundialmente (WHO, 2017). O Brasil está entre os dez países endêmicos, 

os quais são responsáveis por 70% da incidência global dos casos de LCL (WHO, 

2016), e no continente Americano, é considerado o país com maior número de casos 

(WHO, 2019). Em 2017, foram relatados 17.528 casos de LCL e de LMC (WHO, 2019). 

Em 2018, esse número foi de 16.432, dos quais 15.632 (95,1%) correspondiam à 

forma cutânea da doença (OPAS, 2019). Na região sudeste, houveram 1.646 casos 

de LTA no ano de 2018, dos quais 52 foram registrados no Espírito Santo (SINAN, 

2019). 

 

1.2 A LEISHMANIOSE CUTÂNEA LOCALIZADA 

 

A LCL é uma das possíveis manifestações da LTA, e é considerada a forma 

mais comum da doença (ALVAR et al., 2012; SALMAN; RUBEIZ; KIBBI, 1999), a qual 

pode ser causada por diferentes espécies de Leishmania, dentre elas a Leishmania 
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braziliensis (SCORZA; CARVALHO; WILSON, 2017). A LCL se manifesta após um 

período de incubação assintomático como uma lesão papular ou nodular única (ou em 

poucos números), que se desenvolve no local da picada do flebotomíneo. Em alguns 

casos, principalmente na infecção por L. braziliensis, pode-se apresentar uma 

linfadenopatia como indicação inicial de infecção que precede o aparecimento da 

lesão cutânea (SCORZA; CARVALHO; WILSON, 2017). Com a evolução da doença, 

as lesões iniciais podem se tornar ulceradas, com fundo granulomatoso, bordas 

elevadas e bem delimitadas, onde são encontrados poucos parasitos. Essas 

características são de grande importância para a observação clínica e diagnóstico da 

LCL (SALMAN; RUBEIZ; KIBBI, 1999; SCORZA; CARVALHO; WILSON, 2017). A 

doença evolui de forma crônica, levando à cicatrização das lesões na grande maioria 

dos casos após o tratamento, o que também pode ocorrer de forma espontânea em 

casos mais raros (COSTA et al., 1990). 

 

1.3 RESPOSTA IMUNOLÓGICA E A IMUNOPATOGÊNESE DA LTA  

 

 A resposta à infecção por parasitos do gênero Leishmania apresenta uma 

amplitude que varia desde uma forte resposta celular, caracterizada principalmente 

por uma hipersensibilidade tardia e alta produção de interferon gama (IFN-γ), à uma 

resposta com altos níveis de anticorpos, mas que não apresentam hipersensibilidade 

tardia (CARVALHO et al., 1994; SCOTT; NOVAIS, 2016).  

 Em geral, a resposta imunológica durante a LCL é majoritariamente celular e 

caracterizada por uma inflamação crônica mediada por células T, envolvendo uma 

forte resposta do tipo T helper tipo 1 (TH1) mediada por células T CD4+ e T CD8+ as 

quais são produtoras de IFN-γ, fator de necrose tumoral alfa (TNF-α), granzimas e 

perforina (BACELLAR et al., 2002; CARVALHO et al., 2012; LOUZIR et al., 1998; 

RIBEIRO-DE-JESUS et al., 1998; SCOTT; NOVAIS, 2016). 

Linfócitos T CD4+, após o reconhecimento de antígenos podem se desenvolver 

em diversos subtipos auxiliares (helper), entre eles os subtipos TH1 e TH2 (MURPHY; 

WEAVER, 2017). Na resposta adaptativa ao parasito, linfócitos T CD4+ do tipo TH1 

são essenciais para o controle da infecção e são recrutados para as lesões da pele 

onde produzem IFN-γ e TNF-α, citocinas essenciais para promoção da ativação de 

macrófagos para eliminação do parasito (KAYE; SCOTT, 2011; SCOTT; NOVAIS, 
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2016). A forma ativa da doença cutânea caracteriza-se pela presença de uma 

resposta mista entre TH1 e TH2, marcada por altos níveis das citocinas IFN-γ, TNF-α, 

interleucina (IL)-12, IL-4 e IL-10. A cura clínica está associada com uma resposta TH1 

com alta produção de IFN-γ principalmente por células T CD4+, que promove a morte 

do parasito pela ativação dos mecanismos microbicidas de macrófagos, associado 

ainda a produção de baixos níveis de IL-4 e IL-10 (CASTELLANO et al., 2009; 

SANTOS et al., 2013).  

As células T CD8+ são outro tipo de linfócitos envolvidos na resposta 

adaptativa. Essas células são capazes de reconhecer antígenos através da 

apresentação por MHC de classe I, sendo capazes de promover a morte de células 

infectadas através de mecanismos citotóxicos envolvendo a produção de granzimas 

e perforinas (MURPHY; WEAVER, 2017). Ainda que o controle da infecção seja feito 

majoritariamente através de IFN-γ e células T CD4+, linfócitos T CD8+ antígeno-

específicos também são ativados e expandidos no contexto da infecção por 

leishmania (BELKAID et al., 2002; SANTOS et al., 2013; UZONNA; JOYCE; SCOTT, 

2004), e foram relacionadas com a cura clínica (DA-CRUZ et al., 1994, 2005). Esse 

efeito está relacionado principalmente à capacidade de produção de IFN-γ por essas 

células, capaz de mediar a produção de IL-12 por células dendríticas, citocina 

necessária para a diferenciação TH1 e para  a ativação de macrófagos (KAYE; 

SCOTT, 2011; NOVAIS; SCOTT, 2015; SCOTT; NOVAIS, 2016). 

Entretanto, embora as respostas TH1 estejam associadas ao controle da 

infecção, os altos níveis de TNF-α e mediadores citotóxicos, típicos desse tipo de 

resposta, também têm sido associadas com formas mais graves da doença e 

cronicidade das lesões (BACELLAR et al., 2002; MELBY et al., 1994; SCOTT; 

NOVAIS, 2016). O estabelecimento da úlcera ocorre de forma conjunta ao aumento 

dos níveis de IFN-γ e TNF-α e da diminuição dos níveis de IL-10, fatores que estão 

relacionados ao tamanho das lesões e à gravidade da doença (ANTONELLI et al., 

2005; BACELLAR et al., 2002; CARVALHO, L. P. et al., 2012; FARIA et al., 2005; 

UNGER et al., 2009). Além disso, a menor expressão do receptor de IL-10 levando a 

uma diminuição no controle de mecanismos inflamatórios por essa citocina, também 

tem sido associada a imunopatogênese da leishmaniose cutânea (FARIA et al., 2005). 

Neste sentido, apesar de células CD8+ atuarem no controle da infecção e 

possuírem um papel protetor, elas também estão envolvidas com respostas 

imunopatogênicas e com o agravamento da doença levando à destruição tecidual (DA 
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SILVA SANTOS; BRODSKYN, 2014; SCOTT; NOVAIS, 2016). Foi demonstrado que 

essas células apresentam capacidade reduzida de produção IFN-γ no ambiente 

lesional da pele (NOVAIS et al., 2018). Ainda, o desenvolvimento de lesões ulceradas 

está associado com um aumento na frequência de células T CD8+ que expressam 

Granzima A (FARIA et al., 2009). A expressão de Granzima B e CD107a por essas 

células também foi correlacionada positivamente com o tamanho da lesão, 

evidenciando ainda mais o papel da atividade citotóxica na patogênese da lesão 

(SANTOS et al., 2013). Uma maior citotoxicidade também foi observada através do 

aumento na produção de Granzima B por células T CD8+ em pacientes, quando 

comparado a controles saudáveis ou pacientes com infecções subclínicas 

(CARDOSO et al., 2015). A estimulação de células mononucleares do sangue 

periférico (PBMC) in vitro com antígenos de L. braziliensis também demonstrou o 

aumento de células T CD8+ citotóxicas antígeno-específicas em um alto estado de 

ativação, em culturas celulares antes e durante o tratamento, bem como após cura 

clínica (CUNHA et al., 2020). De forma geral, os estudos sobre o papel dessas células 

durante a infecção apontam para um papel deletério das células T CD8+, evidenciando 

seus mecanismos citotóxicos como principais mediadores da patogênese. 

 

1.4 A SENESCÊNCIA CELULAR 

 

O fenômeno da senescência celular foi inicialmente identificado por Hayflick e 

Moorhead em 1961, que descobriram que fibroblastos apresentam uma capacidade 

finita de divisão celular em cultura (HAYFLICK; MOORHEAD, 1961). Esse fenômeno 

foi posteriormente chamado de senescência replicativa (HAYFLICK, 1965), e o limite 

de divisão celular ficou conhecido como Limite de Hayflick. Esse tipo de senescência 

é derivado da perda e disfunção dos telômeros após extensa atividade proliferativa na 

ausência da atividade da telomerase endógena (MUÑOZ-ESPÍN; SERRANO, 2014). 

Os telômeros são complexos formados por proteína e DNA que estão localizados nas 

extremidades cromossômicas em eucariotos, cuja função é proteger o material 

genético contra eventos que possam gerar instabilidade genômica (BLACKBURN, 

2005). A erosão dos telômeros e a ausência de fatores compensatórios, como a 

telomerase, atingem um ponto crítico onde é reconhecida como uma quebra da fita 

dupla do DNA (AKBAR; HENSON, 2011; BLACKBURN, 2005), levando ao 
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recrutamento de mecanismos conhecidos como “resposta a danos no DNA” (DDR, do 

inglês: DNA damage response) (AKBAR; HENSON, 2011; CAMPISI; D’ADDA DI 

FAGAGNA, 2007; D’ADDA DI FAGAGNA, 2008). 

O processo de senescência pode ocorrer tanto in vivo quanto in vitro, como 

resposta a um excesso de estresse extracelular ou intracelular, interrompendo o ciclo 

celular e impedindo que os danos sejam transmitidos para a próxima geração de 

células (CAMPISI; D’ADDA DI FAGAGNA, 2007; COPPÉ et al., 2010). Uma vez que 

a proliferação é interrompida, as células se tornam incapazes de duplicar seu material 

genético mesmo em condições adequadas de crescimento, um mecanismo que é 

causado pela expressão dominante de inibidores do ciclo celular (CAMPISI; D’ADDA 

DI FAGAGNA, 2007). Fatores que induzem dano grave ou irreparável ao DNA, 

deterioramento mitocondrial, estresse oxidativo, alterações na cromatina oriundas de 

estresse genotóxico e a expressão de certos oncogenes (senescência induzida por 

oncogenes) podem também estar associados à indução desse fenômeno, sendo 

regulados por vias de sinalização intracelular distintas, cuja principal função é regular 

o ciclo celular na tentativa de recuperar o dano sofrido (AKBAR; HENSON; LANNA, 

2016; BALABAN; NEMOTO; FINKEL, 2005; BEN-PORATH; WEINBERG, 2004, 2005; 

BRAIG; SCHMITT, 2006; CAMPISI, 2005; CHIEN; KARSENTY, 2005; COPPÉ et al., 

2010; D’ADDA DI FAGAGNA, 2008; DI LEONARDO et al., 1994; LOMBARD et al., 

2005; MARTIN, 2005). A maior parte desses mecanismos é responsável pela indução 

de uma DDR semelhante àquela induzida pela erosão de telômeros, onde caso o dano 

ao DNA não seja reparado, as células entram em estado de interrupção da 

proliferação ou senescência (AKBAR; HENSON, 2011; AKBAR; HENSON; LANNA, 

2016; D’ADDA DI FAGAGNA, 2008).  

 Assim, a senescência pode ser induzida por diversos mecanismos (RUFINI et 

al., 2013). O reconhecido de DDRs envolve a ativação de quinases sensoras, como a 

ataxia-telangiectasia mutada (ATM) e a proteína relacionada a ATM e RAD3 (ATR, do 

inglês ATM and RAD3 related). Essa ativação resulta na formação de um foco de dano 

ao DNA, com a recrutamento de diversas proteínas, incluindo a histona H2AX 

fosforilada, para executar o reparo do DNA. A ativação de ATM e ATR resulta numa 

cascata de sinalização que leva a ativação de p53, uma proteína supressora de 

tumores, cuja via de sinalização leva ao estabelecimento da senescência (AKBAR; 

HENSON, 2011; CAMPISI, 2005). A fosforilação de p53 por ATM é um importante 

mecanismos de regulação da atividade de p53. Entretanto, essa proteína também 
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pode ser ativada por mecanismos independentes de ATM (LOMBARD et al., 2005). A 

proteína p53 possui papel crítico na indução desse fenômeno. Essa proteína ativa p21 

e p16, proteínas inibidoras de ciclinas, que mediam a ativação da proteína Rb, que 

por sua vez interrompe a transcrição de genes e estabelece o processo de 

senescência (AKBAR; HENSON, 2011; BEN-PORATH; WEINBERG, 2005; CAMPISI, 

2005; LOMBARD et al., 2005). Outra via de sinalização importante para o 

desenvolvimento desse processo é através da proteína quinase ativada por mitógeno 

p38 (p38 MAPK, do inglês mitogen activated protein kinase) (AKBAR; HENSON, 

2011), que é ativado por estímulos dependentes ou não do telômero (IWASA; HAN; 

ISHIKAWA, 2003). A ativação de p38 MAPK é suficiente para induzir o processo de 

senescência através da ativação tanto de p53 quanto de p16 (FREUND et al., 2010). 

O acúmulo de células senescentes em diversos tecidos está associado com o 

envelhecimento (CAMPISI et al., 2011). De forma interessante, fibroblastos que 

atingem o limite de Hayflick em cultura permanecem metabolicamente ativos e 

possuem algumas características marcantes. Essas células possuem como 

características associadas a senescência, o aumento na atividade da enzima β-

galactosidase, aumento na expressão da proteína γH2Ax (H2Ax fosforilada) 

associada ao complexo de reparo do DNA, e ativação constitutiva de proteínas p53, 

p38 MAPK e o inibidor de ciclina p16 (AKBAR; HENSON; LANNA, 2016; FREUND et 

al., 2010; ZGLINICKI et al., 2005). Essas células apresentam uma gama de alterações 

na organização da cromatina e expressão gênica levando a secreção de citocinas 

proinflamatórias, quimiocinas, fatores de crescimento e proteases caracterizando um 

fenômeno chamado de fenótipo secretor associado à senescência (SASP, do inglês: 

senescence-associated secretory phenotype) (CAMPISI, 2013; COPPÉ et al., 2008). 

Portanto, a senescência celular não representa apenas uma interrupção do 

crescimento, mas a obtenção de um fenótipo inflamatório característico (CAMPISI et 

al., 2011; FREUND et al., 2010). 

Neste cenário, a aquisição de um perfil altamente inflamatório como um 

mecanismo compensatório aos defeitos funcionais replicativos e ao declínio de 

diversas outras funções fisiológicas está presente em diversos compartimentos 

celulares, incluindo o sistema imunológico. As mudanças que ocorrem nesse sistema 

associadas ao envelhecimento são conhecidas coletivamente como 

imunossenescência (GINALDI et al., 2001) e compreendem um conjunto complexo de 

fenômenos e alterações que ocorrem em vias intracelulares, moléculas de superfície 



26 
 

e metabolismo celular, caracterizando uma remodelagem das respostas imunológicas 

(FRANCESCHI; MONTI; BARBIERI; et al., 1995; FRANCESCHI; MONTI; SANSONI; 

et al., 1995; FRANCESCHI; BONAFÈ; VALENSIN, 2000; GINALDI et al., 2001). Com 

o envelhecimento, as respostas à antígenos previamente encontrados são 

conservadas, enquanto a habilidade de montar respostas efetivas contra novos 

antígenos diminui (FAGNONI et al., 2000), podendo resultar em alta susceptibilidade 

a doenças infecciosas e limitar a eficácia da vacinação de indivíduos idosos, 

contribuindo para morbidade e mortalidade (GINALDI et al., 2001). Isso ocorre devido 

a diminuição do número de linfócitos T naïve com o aumento da idade devido à 

involução do timo e com o aumento de linfócitos T de memória, os quais apresentam 

mudanças significativas em seu fenótipo e função, particularmente no compartimento 

de linfócitos T CD8+, culminando no acúmulo de células terminalmente diferenciadas 

(células T senescentes) (AKBAR; FLETCHER, 2005; LINTON; DORSHKIND, 2004; 

LYNCH et al., 2009; PEREIRA; AKBAR, 2016).  

As células T senescentes compartilham diversas características com 

fibroblastos senescentes, como a redução na capacidade proliferativa, tamanho dos 

telômeros e liberação de citocinas proinflamatórias, além de elevada expressão de 

efetores citotóxicos como granzimas e perforinas (AKBAR; HENSON; LANNA, 2016), 

bem como a expressão constitutiva de vias associadas ao reparo de dano no DNA 

(LANNA et al., 2014). Além disso, os linfócitos T passam por diferentes estágios de 

diferenciação, evidenciados por diferentes marcadores de superfície celular em cada 

estágio (XU; LARBI, 2017). Células T em estágio senescente são predominantemente 

encontradas no compartimento de linfócitos T de memória efetora que reexpressam o 

marcador CD45RA (TEMRA), caracterizadas pelo fenótipo CD45RA+CD45RO-CD27-

CD28-CCR7-. Essas células estão associadas a perda da expressão de moléculas 

costimulatórias CD27, CD28 e do receptor CCR7 e aquisição de receptores de 

diferenciação celular como CD57 e KLRG1  (BRENCHLEY et al., 2003; EFFROS, 

1997; HENSON; RIDDELL; AKBAR, 2012; PEREIRA; AKBAR, 2016; TARAZONA et 

al., 2001; WENG; AKBAR; GORONZY, 2009; XU; LARBI, 2017). 

Apesar da reduzida capacidade proliferativa, linfócitos T senescentes 

permanecem metabolicamente ativos, sofrendo alteração na capacidade de produção 

e secreção de citocinas, quimiocinas e mediadores inflamatórios (como por exemplo: 

ROS, IL-1, IL-6, IL-8, TNF, GM-CSF, CXCL-1 e -2) (COPPÉ et al., 2008, 2010). Essa 

alteração, conhecida como SASP, é regulada através da fosforilação da MAP quinase 
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p38 (FREUND; PATIL; CAMPISI, 2011). Essa gama de alterações são caracterizadas 

por um estado pró-inflamatório crônico inespecífico, conhecido como inflammaging 

(proinflammatory status of aging) (FRANCESCHI et al., 2006), que já foi associado a 

diferentes comorbidades relacionadas ao envelhecimento (FREUND et al., 2010; 

FÜLÖP et al., 2016). 

Além dessas características, os linfócitos senescentes T CD8+ e T CD4+ 

apresentaram ainda menor expressão de genes relacionados à via de ativação do 

receptor de células T (TCR) (LANNA et al., 2017; PEREIRA et al., 2020), 

potencialmente prejudicando a ativação e a resposta específicas desse grupo de 

células. Recentemente, nosso grupo demonstrou que células TEMRA CD8+ adquirem 

um aumento na expressão de genes de citotoxicidade, com consequente aumento da 

função citotóxica em comparação com outras subpopulações de linfócitos. Além disso, 

essas células também adquirem maior expressão de genes de moléculas e receptores 

associados à células natural killer (NK), como a molécula adaptadora DAP-12 e os 

receptores da família KLR (do inglês, Killer cell lectin-like receptors), como KLRG1, 

NKG2C e NKG2D (PEREIRA et al., 2020). Essa alteração, com aumento da expressão 

de receptores de células NK e diminuição da atividade do TCR em células 

senescentes, é promovida pela expressão de proteínas sensores de estresse, 

denominadas Sestrin 2 (LANNA et al., 2017; PEREIRA et al., 2020). A expressão de 

receptores que normalmente são encontrados nas células NK por células senescentes 

foi proposta como um mecanismo de readaptação do sistema imunológico às 

alterações derivadas da senescência, como forma de manter a função celular mesmo 

que o reconhecimento antigênico esteja prejudicado (PEREIRA; AKBAR, 2016).  

 

1.5 SENESCÊNCIA, INFECÇÕES E A PATOGÊNESE DA LCL 

 

A inflamação crônica está associada ao envelhecimento natural e possui um 

papel importante em doenças relacionadas à idade, como câncer, aterosclerose e 

osteoartrite, diabetes e doenças neurodegenerativas (FREUND et al., 2010; FÜLÖP 

et al., 2016). Entretanto, além do envelhecimento fisiológico, estudos têm 

demonstrado o papel das infecções crônicas na indução de características de 

imunossenescência celular. A ativação crônica causada por infecções virais 

persistentes como o citomegalovírus (CMV) e o vírus Epstein-Barr (EBV) contribuem 
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diretamente para o acúmulo de células T CD8+ antígeno-específicas com 

características de senescência replicativa (OUYANG et al., 2003; PAWELEC; 

GOUTTEFANGEAS, 2006; PEREIRA; AKBAR, 2016). Em infecções causadas pelo 

vírus da imunodeficiência humana (HIV) também foram detectadas células T CD8+ 

antígeno-específicas com perda da capacidade de proliferação e redução do tamanho 

de seus telômeros (BRENCHLEY et al., 2003). O estado de estimulação antigênica 

persistente e o acúmulo de carga antigênica durante essas infecções causam a 

ativação progressiva de células do sistema imunológico, levando ao aumento da 

produção de fatores responsáveis pelo estado inflamatório (FREUND et al., 2010). 

Recentemente, nosso grupo demonstrou de forma inédita que o estado de 

estimulação antigênica persistente, causado pela infecção humana por L. braziliensis, 

foi capaz de promover a senescência linfocitária prematura (COVRE et al., 2019). 

Essas células senescentes circulantes, foram identificadas no compartimento TEMRA, 

e apresentaram características típicas de senescência celular, tanto em linfócitos T 

CD4+ quanto em T CD8+. As alterações observadas nos linfócitos durante a LCL 

incluíram: o aumento na expressão de CD57, KLRG1, γH2Ax, fosforilação da proteína 

p38, bem como diminuição no tamanho dos telômeros e atividade do componente 

catalítico da telomerase. Os linfócitos senescentes também apresentaram ainda alta 

expressão de citocinas inflamatórias, mediadores de citotoxicidade e expressão de 

antígeno linfocitário cutâneo (CLA, do inglês: cutaneous leucocyte-associated 

antigen). Essas características evidenciaram uma alta capacidade funcional e 

potencial natural de migração para a pele dessas células que foram associadas ao 

dano tecidual e gravidade da lesão (COVRE et al., 2019). 

As características de senescência celular descritas por nosso grupo durante a 

LCL, também foram observadas em células NK, que apresentaram um fenótipo de 

diferenciação tardia, evidenciado pelo aumento na expressão de CD57 e KLRG1, bem 

como pela diminuição da capacidade proliferativa e maior erosão telomérica. As 

células NK senescentes também apresentaram alta função efetora, caracterizada por 

uma elevada produção de citocinas inflamatórias e mediadores citotóxicos. Embora 

as células NK tenham demonstrado grande capacidade funcional, quando 

comparadas aos linfócitos TCD8+ senescentes, essas células apresentam baixa 

expressão de CLA e menor propensão de migração para a pele. Assim, dentre essas 

duas populações, os linfócitos T CD8+ senescentes parecem ser a principal população 

citotóxica mediando a destruição tecidual no local da lesão (COVRE et al., 2020). 
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Essas descrições demonstram a importância de se investigar a senescência 

neste contexto de doença, visto que as células senescentes foram capazes de mediar 

citotoxicidade e secretar mediadores inflamatórios, sugerindo que a atividade mediada 

por estas células podem ter um importante papel no desenvolvimento das lesões da 

LCL (COVRE et al., 2019; COVRE et al., 2020). 

Cabe ainda ressaltar, no entanto, que os impactos da imunossenescência de 

células NK e T na LCL foram demonstrados utilizando majoritariamente células 

circulantes, o que nem sempre reflete a realidade do sítio lesional. Ainda, a expressão 

de genes relacionados a senescência não foi investigada no contexto da LCL, 

possibilitando ainda serem classificados como importantes alvos de investigação, que 

permitem avaliar o ambiente local da lesão de forma ampla. Assim, o estudo do 

transcriptoma se torna uma ferramenta de interesse para melhor compreensão dos 

fatores relacionados à senescência que influenciam a imunopatogênese dessa 

doença. 

 

1.6 SEQUENCIAMENTO DE RNA E EXPRESSÃO GÊNICA 

 

O desenvolvimento de um método de sequenciamento de ácidos nucléicos por 

Sanger, Nicklen e Coulson em 1977 (SANGER; NICKLEN; COULSON, 1977) 

revolucionou a ciência e o modo como os organismos vivos são estudados. O 

sequenciamento de Sanger, chamado de método de primeira geração, foi a 

metodologia de escolha por cerca de 30 anos devido as grandes vantagens que 

proporcionou sobre métodos anteriores (SCHUSTER, 2008). A junção de técnicas de 

sequenciamento com métodos computacionais da bioinformática permitiu o 

surgimento de novas abordagens, como o sequenciamento shotgun (ANDERSON, 

1981; STADEN, 1979), capazes de sequenciar porções maiores dos genomas 

estudados. A partir desses avanços, em 2001 foram publicados dois rascunhos do 

genoma humano (LANDER et al., 2001; VENTER et al., 2001). Em 2004, o Consórcio 

Internacional de Sequenciamento do Genoma Humano (International Human Genome 

Sequencing Consortium), publicou a primeira versão completa do genoma humano 

(atualmente National Center for Biotechnology Information (NCBI) build 36), cujo custo 

de produção foi estimado em US$ 300 milhões (ABDELLAH et al., 2004; METZKER, 

2010). Um dos grandes problemas do sequenciamento gênico era o elevado custo de 
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execução relacionado aos projetos. No entanto, com o surgimento das técnicas de 

sequenciamento de próxima geração (NGS, do inglês: next generation sequencing) 

no início de 2008, esse custo vem diminuindo drasticamente tornando cada vez mais 

possível a execução de estudos de sequenciamento (Figura 1). Essas novas 

tecnologias empregam diversas estratégias que dependem de uma combinação de 

métodos de preparação, sequenciamento e alinhamento ou montagem do genoma, 

cujo maior avanço foi possibilitar um sequenciamento massivo, na ordem de 1 bilhão 

de leituras por corrida, com baixo custo (METZKER, 2010). 

 

 

Figura 1 – Custo para o sequenciamento do genoma humano por ano. Nota-se um grande declínio 

a partir do início de 2008, onde houve a introdução das tecnologias de NGS. Fonte: 

https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/DNA-Sequencing-Costs-Data. 

 

 O transcriptoma é definido como o conjunto completo de transcritos, ou seja  de 

todos os tipos de RNA, de uma célula bem como suas quantidades em um 

determinado estágio de desenvolvimento ou condição fisiológica (WANG; GERSTEIN; 

SNYDER, 2009). Medir a expressão gênica de um organismo em diferentes tecidos, 

condições ou pontos temporais é capaz de fornecer informações sobre como esses 

genes são regulados, revelando detalhes da biologia dos organismos, e tem sido 

instrumental no entendimento das doenças humanas (LOWE et al., 2017). Diversas 

tecnologias foram desenvolvidas com o objetivo de inferir e quantificar o 

transcriptoma, entre elas estão as metodologias que se baseiam na hibridização e 

aquelas baseadas no sequenciamento  direto (WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). 

Dentro essas metodologias destacam-se: a técnica de microarrays, baseada na 
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hibridização de sondas com moléculas alvo, tipicamente DNA complementar (cDNA), 

marcadas com fluoróforos, e; a técnica de sequenciamento de RNA (RNA-seq), 

baseado na determinação direta da sequência de cDNA de todos os RNA presentes 

na amostra de estudo (LOWE et al., 2017; MILLER; TANG, 2009; WANG; GERSTEIN; 

SNYDER, 2009). O RNA-Seq não depende do conhecimento prévio das sequências 

a serem determinadas, apresentando também menor custo e maior desempenho 

(WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). Entretanto, a metodologia de RNA-seq produz 

conjuntos de dados grandes e complexos, que dependem criticamente de 

metodologias, que estão em constante evolução, para a análise e interpretação dos 

dados (OSHLACK; ROBINSON; YOUNG, 2010). 

 Uma análise típica de RNA-seq possui diversas etapas, que dependem 

fortemente da bioinformática. Após o sequenciamento dos fragmentos de cDNA, as 

leituras desses fragmentos são primeiramente mapeadas ao genoma ou 

transcriptoma, e são então agregadas ao nível de genes, éxons ou transcritos em uma 

matriz de expressão. Essa matriz é então normalizada e testada de acordo com o 

método estatístico de escolha para testagem diferencial de genes, gerando uma lista 

de genes diferencialmente expressos (GDEs) com valores de p e alteração em fator 

multiplicativo (fold change) associados, das quais são obtidas informações biológicas 

relevantes ao experimento (OSHLACK; ROBINSON; YOUNG, 2010). Assim, a análise 

de expressão diferencial  se torna uma importante parte dessas análises, necessária 

para o entendimento e interpretação dos dados (LOVE; HUBER; ANDERS, 2014). 

 

1.7 A EXPRESSÃO GÊNICA NA LCL 

 

Poucos estudos têm analisado a expressão gênica durante as leishmanioses, 

especialmente no contexto da lesão. Durante a infecção por L. braziliensis, genes 

envolvidos com o recrutamento e ativação de linfócitos, células dendríticas (DCs), 

macrófagos, neutrófilos e células NK estão correlacionados com o controle da 

infecção e prevenção da evolução para formas mais graves da doença, como a LMC 

(MARETTI-MIRA et al., 2012). Genes que estão regulados negativamente na lesão 

incluem genes relacionados com a manutenção da barreira da pele, enquanto genes 

cuja expressão sofreram aumento são genes envolvidos com o recrutamento de 

células inflamatórias, com a atividade citotóxica e o inflamossoma (AMORIM et al., 
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2019; NOVAIS et al., 2015).  Genes inflamatórios e associados à resposta citotóxica 

estão correlacionados com a falha terapêutica durante a terapia com antimoniais 

pentavalentes, em particular os genes GNLY (Granulisina), IL1B (IL-1β) e IFNG (IFN-

γ) foram capazes de prever o desfecho de tratamento com acurácia de 86-96% 

(AMORIM et al., 2019). Além disso, a expressão de genes de citotoxicidade está 

correlacionada positivamente com a frequência de linfócitos T CD8+ e células NK 

(AMORIM et al., 2019), que são as células responsáveis por exercer esse mecanismo 

efetor. Genes inflamatórios, como IFN-γ e TNF-α, também estão associados com a 

infecção por L. braziliensis, assim como alguns genes inibitórios como IL-10, PD-1 e 

CTLA-4 (CHRISTENSEN et al., 2016). De forma complementar, a persistência desse 

parasito parece estar associada à uma resposta humoral, caracterizada pela 

expressão de genes de imunoglobulinas e genes relacionados à proliferação de 

linfócitos B (CHRISTENSEN et al., 2016). Entretanto, esses estudos transcriptomicos 

na LCL não avaliaram o impacto do fenômeno da senescência na imunopatogênese 

dessa doença. 
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2. JUSTIFICATIVA  
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As lesões nas leishmanioses são dependentes majoritariamente da 

combinação entre a resposta imunológica do hospedeiro e a espécie do parasito. 

Deste modo, respostas altamente inflamatórias estão associadas ao grau de 

gravidade da doença, observadas nas diferentes manifestações clínicas. A 

imunossenescência é um contexto imunológico em que a resposta celular é 

remodelada e cuja característica principal é a manutenção de um ambiente 

inflamatório crônico. Estudos recentes do nosso grupo demonstraram que células T 

senescentes acumulam-se durante a LCL e estão diretamente associadas à 

patogênese, através da grande capacidade de secreção de citocinas proinflamatórias 

e atividade citotóxicas. 

Apesar de a expressão gênica ter sido investigada de forma geral no âmbito da 

LCL, nenhum estudo avaliou aspectos relacionados à imunossenescência no 

ambiente lesional. Uma vez que o papel da senescência vem sendo demonstrado no 

contexto da LCL, faz-se necessário uma caraterização mais ampla das células 

senescentes, mas também de quais funções inflamatórias elas exercem no sentido de 

aumentar a gravidade da doença. Neste contexto, o presente trabalho se propõe a 

analisar os perfis transcricionais com relação a genes sabidamente envolvidos na 

senescência no âmbito da lesão durante a infecção por L. braziliensis. Essa nova 

abordagem na análise da resposta local, levando em consideração as características 

imunológicas de senescência, é fundamental não somente para a compreensão dos 

mecanismos imunopatológicos da doença, mas também por trazer novas perspectivas 

para estudos em vacinas e esquemas terapêuticos mais eficientes e menos 

agressivos.  
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3. OBJETIVOS 
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3.1 OBJETIVO GERAL 

 

Analisar o perfil de expressão de genes associados à senescência e à 

imunopatogênese da leishmaniose cutânea humana localizada causada por L. 

braziliensis, a partir de dados transcriptômicos de domínio público depositados no 

Gene Expression Omnibus. 

 

3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

• Analisar a expressão diferencial geral de genes in situ da lesão; 

• Analisar a expressão de genes específicos associados à senescência e à 

citotoxicidade; 

• Realizar uma análise funcional dos genes diferencialmente expressos; 

• Correlacionar a frequência de genes específicos com a frequência de subtipos 

celulares, prevista a partir do perfil total de genes, encontrados na lesão. 
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4. MATERIAIS E MÉTODOS 
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Este trabalho consiste em um estudo observacional de caso-controle, onde foi 

realizada a reanálise de dados de sequenciamento de RNA, em que são comparadas 

a expressão gênica in situ na pele de indivíduos saudáveis com a pele lesionada de 

indivíduos infectados por Leishmania braziliensis. O estudo compreende diversas 

análises de bioinformática, que foram executadas no Laboratório de Imunologia 

Celular e Molecular do Núcleo de Doenças Infecciosas da Universidade Federal do 

Espírito Santo. Por se tratar de uso de dados pré-existentes e de domínio público, as 

devidas considerações éticas já foram tomadas pelos autores originais do estudo. 

 

4.1 OBTENÇÃO DOS DADOS 

 

Os dados utilizados nesse trabalho consistem em amostras de sequenciamento 

de RNA de domínio público obtidos do repositório online do NCBI intitulado Gene 

Expression Omnibus (GEO). O GEO é um repositório para dados de expressão gênica 

de métodos de alta performance (high throughput) como o RNA-Seq e microarrays 

(BARRETT et al., 2013). Através do número de acesso (accession number): 

GSE127831, foram obtidos os metadados de cada amostra e a matriz de expressão 

gênica não normalizada necessária para as análises de expressão gênica diferencial.  

 

4.2 DESCRIÇÃO RESUMIDA DO ESTUDO QUE DEU ORIGEM AOS DADOS 

ANALISADOS 

 

Os dados obtidos são provenientes do estudo de Amorim e colaboradores 

(2019), os quais realizaram o sequenciamento de RNA de amostras de pele 

proveniente de indivíduos saudáveis (controles endêmicos, n = 7) e de pele de lesões 

de leishmaniose cutânea causada por L. braziliensis e determinada através de Reação 

em Cadeia da Polimerase (PCR) e teste intradérmico positivo com antígeno de 

Leishmania (n = 21). As amostras de pele foram coletadas utilizando punch de 4mm 

antes do início do tratamento, as quais foram homogeneizadas para extração de RNA 

(AMORIM et al., 2019). 
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4.3 SOFTWARES UTILIZADOS 

 

Todas as análises no presente estudo foram efetuadas através do ambiente de 

computação estatística e gráfica R versão 4.0.0 (R CORE TEAM, 2020) através do 

programa RStudio versão 1.2.1335 (RSTUDIO TEAM, 2018), exceto quando 

especificado. Os pacotes utilizados são citados conforme segue a metodologia abaixo.  

 

4.4 ANÁLISE DOS DADOS DE RNA-SEQ 

 

Inicialmente, a matriz de expressão gênica não normalizada foi importada para 

o ambiente do R utilizando o pacote readr (WICKHAM; HESTER; FRANCOIS, 2018), 

que faz parte da coleção tidyverse para importação e preparação de dados 

(WICKHAM et al., 2019). Os metadados das amostras foram obtidos utilizando a 

função getGEO(), do pacote GEOquery, utilizando o número de acesso citado 

anteriormente (SEAN; MELTZER, 2007). Posteriormente, os dados fenotípicos foram 

extraídos utilizando a função pData() do pacote Biobase. A seguir, os dados foram 

preparados e posteriormente analisados para obtenção dos genes diferencialmente 

expressos entre a pele de indivíduos saudáveis e a pele da lesão de indivíduos 

infectados por L. braziliensis. 

 

4.4.1 PREPARAÇÃO DOS DADOS 

 

Inicialmente, os metadados foram filtrados com o auxílio de funções da coleção 

tidyverse (WICKHAM et al., 2019) e funções base do R, com a finalidade de obter uma 

tabela que contivesse apenas os dados relevantes para as análises subsequentes. A 

tabela fenotípica original continha dados a respeito da metodologia utilizada, endereço 

do local original do estudo, entre outros, que foram removidos para obter uma tabela 

com 10 variáveis (dados fenotípicos) a respeito de 28 observações, correspondente 

aos indivíduos do estudo. 

Em seguida, foi construído o objeto DESeqDataSet, necessário para as 

análises de expressão diferencial. Posteriormente, os dados de expressão gênica 

propriamente ditos foram arredondados para números absolutos e pré-filtrados para 

remover genes com expressão baixa. Para isso foram removidos os genes em que a 
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somatória das linhas, ou seja, dos valores daquele determinado gene para todas as 

amostras, fosse inferior ou igual à 10 transcritos. Assim, o conjunto de dados ocupa 

menos espaço na memória do computador, facilitando o seu uso. Arredondar os 

valores é necessário pois a metodologia de análise diferencial empregada nesse 

estudo requer que os valores de expressão gênica sejam números inteiros.  

 

4.4.2 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS 

 

Para avaliar a qualidade dos dados, foi realizada uma análise de componentes 

principais (PCA, do inglês principal componente analysis). Para essa análise, foi 

utilizada a função plotPCA(), disponível no pacote DESeq2 (LOVE; HUBER; ANDERS, 

2014), sobre os dados normalizados através do método Variance Stabilizing 

Transformation (VST), também disponível no pacote DESeq2 através da função vst(). 

Essa função transforma os dados para uma escala de log2 através do ajuste por um 

modelo estatístico (LOVE; HUBER; ANDERS, 2014). Essa transformação específica 

é utilizada para tornar os dados homocedásticos (com variância igual ou aproximada), 

uma vez que dados heteroscedásticos podem fazer com que os resultados sejam 

dominados por genes com alta variabilidade e que são altamente expressos no 

conjunto de dados, e evitar o espalhamento de dados pra genes com contagens 

baixas, onde interferência aleatória pode dominar os sinais com significados 

biológicos nas amostras numa transformação logarítmica comum (LOVE; HUBER; 

ANDERS, 2014). 

 

4.4.3 ANÁLISE DE EXPRESSÃO GÊNICA DIFERENCIAL 

 

Para a análise de expressão gênica diferencial, foi utilizada a função DESeq() do 

pacote DESeq2 (LOVE; HUBER; ANDERS, 2014). A metodologia do DESeq2 utiliza 

uma distribuição binomial negativa para estimar os genes diferencialmente expressos. 

Esse método foi escolhido por possuir maior sensibilidade em comparação com outros 

métodos, especialmente se tratando de mudanças pequenas na expressão gênica 

(LOVE; HUBER; ANDERS, 2014). Utilizou-se como fórmula para a análise os 

diferentes grupos com relação a origem da amostra: pele de indivíduos controle 

(codificado como Healthy skin) ou da lesão de LCL (codificado como CL lesion). Nessa 



41 
 

análise, foram considerados como genes diferencialmente expressos (GDEs) os 

genes que tivessem o valor de p ajustado pelo método Benjamini-Hochberg menor 

que 0,05. O método de ajuste do valor de p já é automaticamente implementado pela 

função DESeq(). Além disso, os GDEs são calculados após uma filtragem 

independente da função DESeq(), que efetua uma remoção adicional de genes com 

contagem baixa. 

 

4.4.4 AGRUPAMENTO HIERÁRQUICO 

 

Para o agrupamento hierárquico das amostras no estudo utilizou-se a função 

hclust() do pacote stats, um pacote básico já incluído no R, utilizando os parâmetros 

padrões, através do método de ligação completa. Esse cálculo foi feito sobre as 

distâncias euclidianas calculadas pela função dist(), também já incluída no R. O 

método de ligação completa é capaz de identificar agrupamentos semelhantes e mais 

homogêneos, baseando-se na dissimilaridade entre as amostras. A função 

click_rotate() do pacote dendextend (GALILI, 2015) foi utilizada para rodar os eixos do 

dendrograma e aprimorar a sua visualização. Os genes foram agrupados dentro da 

função que cria o mapa de calor, também através do cálculo da distância euclidiana 

entre cada gene selecionado. 

 

4.4.5 ANÁLISE FUNCIONAL 

 

Com a finalidade investigar os processos biológicos envolvidos na resposta 

imunológica à LCL, realizou-se uma análise funcional através da ontologia gênica. 

Para isso, foi utilizado um processo de análise chamado Sobrerrepresentação (Over-

representation) dos genes (BOYLE et al., 2004), através do pacote clusterProfiler (YU 

et al., 2012) e da função enrichGO(). Para isso, selecionamos os genes 

diferencialmente expressos e os testamos utilizando a base de dados Gene Ontology 

(GO), selecionando apenas as categorias envolvidas em Processos Biológicos. 
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4.4.6 DECONVOLUÇÃO DE CÉLULAS IMUNOLÓGICAS 

 

 A deconvolução de células é o processo de identificação, através de um 

algoritmo, dos subtipos celulares que se encontram presentes em uma determinada 

amostra de expressão gênica total, baseando-se na expressão gênica de células 

individuais estudadas anteriormente. Métodos computacionais de deconvolução 

permitem que as populações celulares envolvidas em um determinado contexto sejam 

investigadas em tecidos complexos baseando-se em dados transcriptomicos sem que 

haja a necessidade do sequenciamento individual dessas células. A composição de 

subtipos de células do sistema imunológico é uma característica chave que determina 

a resposta imunológica e é crucial para o entendimento das doenças. Para essa 

análise, foi utilizado o programa ImmQuant (FRISHBERG et al., 2016), uma 

ferramenta que permite analisar a alteração nos tipos celulares entre dois grupos de 

amostras. Nesse estudo, utilizamos a base de dados DMAP (NOVERSHTERN et al., 

2011) para inferir as alterações celulares entre o grupo controle e os pacientes, 

utilizando os dados de expressão gênica normalizados pelo método VST disponível 

no pacote DESeq2. 

 

4.4.7 CORRELAÇÃO ENTRE GENES E POPULAÇÕES CELULARES  

 

Com a finalidade de avaliar a relação entre a presença de determinados 

subtipos celulares e a expressão de genes importantes na resposta à infecção, foi 

efetuada uma análise de correlação. Utilizou-se o método de Correlação de Postos de 

Spearman para calcular o coeficiente de correlação ρ entre a frequência relativa dos 

subtipos celulares e a expressão gênica normalizada, considerando significativas os 

resultados com valor de p menor que 0,05. As correlações foram calculadas entre 

todos os genes e tipos celulares selecionados, as quais foram utilizadas para construir 

uma matriz de correlação. 

 

4.4.8 VISUALIZAÇÃO DOS RESULTADOS 

 

Para visualização dos resultados foram utilizados os pacotes ComplexHeatmap 

(GU; EILS; SCHLESNER, 2016), para gerar os mapas de calor dos dados de 
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expressão gênica e do resultado da deconvolução de células. O pacote ggplot2 

(WICKHAM, 2016), também parte da coleção do tidyverse, foi utilizado para os demais 

resultados da expressão gênica e para a matriz de correlação. Para fins de 

visualização, os valores brutos de expressão gênica também foram normalizados 

utilizando a função vst(). Para visualização dos dados de ontologia, foram utilizadas 

as funções do pacote enrichplot (YU, 2019), implementado junto do pacote 

clusterProfiler. 

 

4.5 SCRIPT E INFORMAÇÕES DE SESSÃO 

 

Para fins de reprodutibilidade, o script contendo todo o código utilizado e as 

informações de sessão (dadas pela função sessionInfo() do R) estão disponibilizadas 

no Apêndice E. 
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5. RESULTADOS 
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5.1 EXPRESSÃO GÊNICA DIFERENCIAL 

 

Foi efetuada uma análise de expressão gênica diferencial através do método 

do pacote DESeq2, o qual possibilitou a identificação de genes diferencialmente 

expressos entre a pele saudável e a pele lesional durante a infecção por L. braziliensis.  

Originalmente, o conjunto de dados apresentava 34.935 genes totais. Após as 

filtragens necessárias, restaram 26,017 genes, os quais foram testados para 

expressão diferencial. No total foram identificados 12.306 GDEs, dos quais 6.076 

foram regulados positivamente e 6.230 foram regulados negativamente (Tabela 1). 

 

Tabela 1 – Descrição da análise de expressão gênica diferencial. * Estatisticamente significantes, 
valor de p ajustado < 0.05; ** % em relação ao número inicial de genes. 
 

Análise de Expressão Gênica Diferencial 

    Número Porcentagem** 

Número inicial de genes 34.935 100,00% 

Filtragem inicial 8.390 24,02% 

        

Total de genes analisados 26.545 75,98% 

Filtragem independente (DESeq2) 528 1,51% 

Genes sem alteração 13.711 39,25% 

Genes diferencialmente expressos* 12.306 35,23% 

  Expressão aumentada 6.076 17,39% 

  Expressão reduzida 6.230 17,83% 

 

 
  Além disso, uma análise dos GDEs demonstrou que embora o número de 

genes regulados negativamente e positivamente tenham sido semelhantes, houve 

uma maior amplitude de variação nos genes regulados positivamente. Além disso, a 

maior parte dos genes de interesse nesse estudo sofreram regulação positiva no 

contexto da infecção na pele (Figura 2). 
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Figura 2 – Gráfico de vulcão dos genes diferencialmente expressos. O eixo y representa o valor 
de p, onde a linha tracejada horizontal equivale a um p ajustado de 0,05. O eixo x representa a alteração 
multiplicativa dos genes, em escala log2, onde a linha tracejada vertical representa alteração 
equivalente à 1 (o dobro da expressão). Pontos azuis representam a regulação negativa, enquanto 
pontos vermelhos representam regulação positiva. Os genes identificados fazem parte dos genes de 
interesse analisados posteriormente nesse estudo. 

 

5.2 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS 

 

Para avaliar a qualidade dos dados, foi efetuada uma análise de PCA dentro 

dos grupos estudados (Figura 3). Nessa análise, os componentes principais (PCs) 1 

e 2 juntos foram capazes de representar a maior parte da variação dos dados (78%), 

indicando serem suficientes para distinguir os grupos amostrais. Ainda, o PC1 (eixo x) 

conteve a maior parte da variação, classificando-se como melhor componente para 

distinguir os grupos. Nesse resultado, observamos que a expressão dos genes de 

amostras correspondentes aos controles (CS, em azul) e pele lesional (LCL, em 

vermelho) agruparam-se em clusters espacialmente distintos. Isso demonstrou que a 

variação na expressão gênica presente nesse conjunto de dados foi capaz de 

distinguir os dois grupos dentro desse estudo de forma precisa. 
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Figura 3 – Análise de Componentes Principais das amostras estudadas, contendo todos os 
genes analisados. Indivíduos saudáveis (CS, em azul, n = 7) estão representados à esquerda, 
enquanto indivíduos infectados (LCL, em vermelho, n = 21) estão representados à direita. 
 

 

5.3 ANÁLISE FUNCIONAL 

 

Para saber em quais processos biológicos estavam envolvidos os genes 

diferencialmente expressos nesse estudo, realizamos uma análise de ontologia 

gênica, onde os genes diferencialmente expressos foram submetidos à uma análise 

de sobre representação (over-representation analysis). Essa análise resultou em 794 

processos biológicos sobre representados. Dessas categorias, as 30 mais 

significativas (baseado no valor de p) foram representadas (Figura 4), onde a maioria 

das categorias descritas estão relacionadas majoritariamente à processos biológicos 

envolvidos na resposta imunológica ou fenômenos do sistema imunológico. Dentre 

esses, foram destacados os processos de diferenciação de leucócitos, regulação de 

respostas efetoras, diferenciação de linfócitos, regulação positiva da ativação de 

leucócitos, diferenciação de células T, secreção de citocinas e regulação da resposta 

inflamatória. Além das categorias mostradas na figura, as categorias “envelhecimento” 

(aging) e “senescência replicativa” (replicative senescente) também estiveram 

presentes nesse resultado, com significância estatística (Apêndice A). 
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Figura 4 – Análise de sobre representação de ontologia gênica. No gráfico, o tamanho dos pontos 
reflete a proporção de genes em relação aos genes diferencialmente expressos analisados na 
ontologia, e o eixo x representa o número de genes sobre representados na categoria disposta no eixo 
y. 

 

5.4 ANÁLISE DE GENES RELACIONADOS À SENESCÊNCIA 

 

O papel da imunossenescência na infecção por L. braziliensis tem sido 

evidenciado por nosso grupo nos últimos anos, o qual demonstra exercer um impacto 

negativo na resolução da doença e está associado com a patogênese da LCL (COVRE 

et al., 2019, 2020). Deste modo, com o objetivo de corroborar esses resultados 

anteriores de nosso grupo (COVRE et al., 2019, 2020), selecionamos e categorizamos 

179 genes associados a este processo. Esses genes foram diretamente relacionados 
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com características fenotípicas e funcionais associadas a células senescentes, além 

das características imunopatológicas da LCL. Desses genes, 143 genes foram 

diferencialmente expressos entre o grupo controle e o grupo de pacientes (Apêndice 

B). 

Após a seleção dos genes relacionados à senescência que foram considerados 

diferencialmente expressos, esses genes foram utilizados para agrupar os indivíduos 

do estudo de acordo com sua expressão através do método de agrupamento 

hierárquico. Nesse resultado, o dendrograma demonstrou que os indivíduos foram 

separados em dois grupos principais distintos. Um composto majoritariamente por 

indivíduos controle saudáveis (codificado como HS1-HS7), à esquerda, e outro 

composto completamente por pacientes com LCL (codificado como CL1-CL21), à 

direita (Figura 5). Embora um dos pacientes tenha sido agrupado junto com os 

indivíduos controle (CL21), este foi identificado como indivíduo de maior 

dissimilaridade dentro do grupo (altura do dendrograma em aproximadamente 25). 

Esse mesmo agrupamento foi utilizado posteriormente para confecção dos mapas de 

calor. 

 
Figura 5 – Representação em dendrograma do agrupamento hierárquico das amostras do 
estudo. O agrupamento foi realizado através da diferença de expressão dos genes de interesse 
selecionados entre indivíduos controle (HS, n = 7) e pacientes com LCL (CL, n = 21). O eixo y 
representa a dissimilaridade entre os grupos, calculada através do método de ligação completa sobre 
as distâncias euclidianas entre as amostras. 
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Para melhor visualizar a alteração na expressão desses GDEs, foi construído 

um mapa de calor utilizando os genes de interesse agrupados pelas categorias pré-

definidas, juntamente com o agrupamento hierárquico da figura anterior. Com exceção 

de um paciente no grupo LCL (CL21), cujo perfil foi semelhante ao dos controles para 

alguns genes, a expressão gênica foi distinta entre os grupos em todas as categorias 

de genes definidas (Figura 6). De forma geral, a maior parte dos genes selecionados 

teve sua expressão regulada positivamente no contexto da lesão cutânea durante a 

infecção por L. braziliensis. Deste modo, esse resultado indica a existência de uma 

assinatura transcricional capaz de distinguir entre o grupo controle e o grupo de 

pacientes infectados, baseada na expressão de genes de senescência na pele.  
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Figura 6 – Mapa de calor da expressão gênica, comparando os grupos controle (CS, em azul, n 
= 7) com os pacientes (LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na 
média dos genes, com valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto 
o amarelo representa os genes regulados positivamente. Os genes foram agrupados conforme as 
categorias predefinidas e explicitas no Apêndice B. Todos os genes desse gráfico são diferencialmente 
expressos, com valor de p ajustado de < 0,05. 
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5.4.1 MOLÉCULAS COESTIMULATÓRIAS E DE HOMING 

 

Inicialmente, foram avaliados genes associados à resposta imunológica na 

LCL. Para isso, foi avaliado o ambiente de estimulação e endereçamento das células 

envolvidas na resposta imunológica, através da seleção de algumas moléculas. Estas 

incluíram, dentre os genes diferencialmente expressos, moléculas coestimuladoras 

(CD27, CD28 e CD69), inibitórias (PD-L1) e de homing (CCR7). Os resultados 

demonstram a ocorrência de um aumento na expressão de todos os genes citados 

(Figura 7). 

 

5.4.2 RECEPTORES DE CITOCINAS 

 

 Foram selecionados genes de receptores de citocinas envolvidas na 

estimulação e proliferação de células T e células NK, importantes na resposta 

imunológica durante a LCL e potencialmente associados a mecanismos de 

imunorregulação dessa doença. Além disso, alguns dos genes selecionados são 

receptores de citocinas envolvidas no SASP. Todos os receptores de citocinas 

analisados tiveram sua expressão aumentada na pele durante a infecção por L. 

braziliensis (Figura 8). 
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Figura 7 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de moléculas costimulatórias e de homing comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) 
com os pacientes (LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na 
média dos genes, com valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto 
o amarelo representa os genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são 
diferencialmente expressos, com valor de p ajustado de < 0,05.  

A 

B 
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Figura 8 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de receptores de citocinas comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os pacientes 
(LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na média dos genes, com 
valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto o amarelo representa 
os genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são diferencialmente expressos, com 
valor de p ajustado de < 0,05.  

A 
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5.4.3 MOLÉCULAS ADAPTADORAS DE SINALIZAÇÃO 

 

 Ainda com a finalidade de avaliar a ativação das células envolvidas na resposta 

imunológica à L. braziliensis, foram selecionados genes codificantes para moléculas 

adaptadoras de sinalização. Nessa análise, foram avaliadas proteínas sinalizadoras 

para receptores de células NK e de células T, onde todos os genes analisados tiveram 

sua expressão regulada positivamente na lesão (Figura 9).  

 

5.4.4 RECEPTORES DE CÉLULAS NK 

 

Para investigar a associação de receptores de células NK com a resposta à L. 

braziliensis, foram selecionados 33 genes desses receptores para análise, incluindo o 

receptor CD56 e os receptores KLR e KIR (killer-cell immunoglobulin-like receptor). 

Desses genes, apenas sete não foram diferencialmente expressos. Dos genes 

diferencialmente expressos, todos tiveram sua expressão aumentada (Figura 10), 

demonstrando, portanto, um aumento na presença desses receptores na lesão. O 

gene B3GAT1 (CD57), que codifica um marcador de senescência celular, não 

apresentou diferença entre os grupos (Apêndice B). 

 

5.4.5 CONTROLE DE PROLIFERAÇÃO E CICLO CELULAR 

 

 Visando avaliar o crescimento e proliferação celular, foram selecionados genes 

envolvidos no controle do ciclo celular e da proliferação. Nossos resultados 

demonstraram que na lesão houve redução na expressão apenas do gene codificante 

da proteína p15 (gene CDNK2B), com aumento nos genes de ciclinas (CCND3 e 

CCNE1) e também das proteínas p21 (CDKN1A), p16 (CDKN2A) e p15 (CDNK2B), 

indicando a presença de mecanismos de inibição da proliferação celular (Figura 11).  
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Figura 9 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de moléculas adaptadoras de sinalização (p ajustado < 0,05) comparando os grupos controle 
(CS, em azul, n = 7) com os pacientes (LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores 
estão centrados na média dos genes, com valores em azul ciano representando genes regulados 
negativamente, enquanto o amarelo representa os genes regulados positivamente. Todos os genes 
desse gráfico são diferencialmente expressos, com valor de p ajustado de < 0,05. 
 
  

A 
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Figura 10 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de receptores de células NK comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os 
pacientes (LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na média dos 
genes, com valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto o amarelo 
representa os genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são diferencialmente 
expressos, com valor de p ajustado de < 0,05. 
  

A 
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Figura 11 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de controle de proliferação e ciclo celular comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) 
com os pacientes (LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na 
média dos genes, com valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto 
o amarelo representa os genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são 
diferencialmente expressos, com valor de p ajustado de < 0,05. 
 
  

A 
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5.4.6 SINALIZAÇÃO 

 

 Foram avaliadas também moléculas envolvidas na sinalização celular 

potencialmente associadas à senescência, principalmente em resposta ao estresse 

celular. Nesse contexto, foram selecionados genes que incluem os fatores de 

transcrição de ativação (ATF, do inglês activating transcription factors), proteínas 

quinases fosforiladas ativadas por AMP (p-AMPK, do inglês phosphorilated AMP-

activated protein kinase) e os sestrins, que estão diferencialmente expressos na lesão 

(Figura 12). Os resultados demonstram que os genes PRKAA1 e PRKAG2 estão 

aumentados na lesão, juntamente do gene ATM, dos genes para ATF e do gene 

SESN2, que codifica Sestrin 2. Em contraste, os genes para Sestrins 1 e 3 sofreram 

diminuição, juntamente dos genes PRKAA2 e PRKAB2. 

 

5.4.7 FATORES DE TRANSCRIÇÃO 

 

 Também para avaliar a proliferação de diferenciação celular, foram 

selecionados genes de fatores de transcrição envolvidos nesses processos. Os genes 

FOXO (forkhead box transcription factors Class O) estão envolvidos, entre outros 

mecanismos, na proliferação e diferenciação celular. Nossos resultados 

demonstraram uma redução na expressão desses genes, assim como os genes 

RORC, de diferenciação Th17, e o gene ZBTB16, de diferenciação de linfócitos NKT. 

Contrário a isso, os genes EOMES e TBX21, relacionados a maturação e 

diferenciação de células efetoras citotóxicas, apresentaram aumento. Em conjunto, 

ZEB2 e PRDM1, que estão relacionados a diferenciação terminal de células T efetoras 

e o fator de transcrição FOXP3, necessário para o desenvolvimento de células T 

reguladoras, também foram regulados positivamente na lesão (Figura 13). 
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Figura 12 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de sinalização comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os pacientes (LCL, em 
vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na média dos genes, com valores 
em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto o amarelo representa os 
genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são diferencialmente expressos, com 
valor de p ajustado de < 0,05. 
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Figura 13 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de fatores de transcrição comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os pacientes 
(LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na média dos genes, com 
valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto o amarelo representa 
os genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são diferencialmente expressos, com 
valor de p ajustado de < 0,05. 
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5.4.8 TRANSDUÇÃO DE SINAL EM LINFÓCITOS T 

 

O receptor de células T (TCR, do inglês T cell receptor), em associação com o 

complexo de sinalização CD3 é o principal determinante do desenvolvimento e 

ativação das células T nas respostas à antígenos (DONG et al., 2019). Na presente 

análise, no grupo de genes “transdução de sinal em linfócitos T”, genes responsáveis 

pelas subunidades do complexo CD3 todos tiveram sua expressão regulada 

positivamente no contexto da lesão (Figura 14). 

 

5.4.9 CITOTOXICIDADE 

 

Para avaliar a ativação de mecanismos de citotoxicidade no contexto da 

infecção, selecionamos genes que codificam as proteínas envolvidas nesses 

mecanismos. Todos os genes analisados foram diferencialmente expressos e 

apresentaram um aumento considerável (Figura 15), indicando uma elevada presença 

desses mecanismos na pele lesionada.  

 

5.4.10 LIGANTES DE CÉLULAS NK 

 

 Dos ligantes de células NK analisados, exceto pela E-Caderina, todos foram 

diferencialmente expressos e aumentados na lesão (Figura 16), incluindo os genes 

MICA e MICB, que ligam-se a NKG2D, cuja expressão se encontra aumentada na 

lesão (gene KLRK1, Figura 10), e os genes DR4 e DR5 (genes TNFRSF10A e 

TNFRSF10B) que se ligam ao receptor TRAIL, também aumentado na lesão (gene 

TNFSF10, Figura 10). 
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Figura 14 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de transdução de sinal em linfócitos T comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com 
os pacientes (LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na média 
dos genes, com valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto o 
amarelo representa os genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são 
diferencialmente expressos, com valor de p ajustado de < 0,05. 
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Figura 15 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de citotoxicidade comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os pacientes (LCL, 
em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na média dos genes, com valores 
em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto o amarelo representa os 
genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são diferencialmente expressos, com 
valor de p ajustado de < 0,05.  
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Figura 16 – Representação em mapa de calor (A) e diagrama de caixa com pontos (B) dos genes 
de ligantes de células NK comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os pacientes 
(LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de calor, os valores estão centrados na média dos genes, com 
valores em azul ciano representando genes regulados negativamente, enquanto o amarelo representa 
os genes regulados positivamente. Todos os genes desse gráfico são diferencialmente expressos, com 
valor de p ajustado de < 0,05.  
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5.4.11 SASP 

 

Observa-se que a maior parte dos genes diferencialmente expressos 

relacionados ao SASP teve sua expressão aumentada. Dos 71 genes analisados, 

apenas 19 não apresentaram diferenças entre os grupos. Dos genes diferencialmente 

expressos, apenas os genes FGF2, EREG, IL18, ANG, EGFR, EGF e IGFBP6 tiveram 

sua expressão reduzida (Figuras 17 e 18). Esses resultados indicam que o perfil de 

secreção do SASP está presente no ambiente de resposta imunológica da lesão 

cutânea durante a LCL. 
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Figura 17 – Representação em mapa de calor dos genes pertencentes ao SASP comparando os 
grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os pacientes (LCL, em vermelho, n = 21). No mapa de 
calor, os valores estão centrados na média dos genes, com valores em azul ciano representando genes 
regulados negativamente, enquanto o amarelo representa os genes regulados positivamente. Todos 
os genes desse gráfico são diferencialmente expressos, com valor de p ajustado de < 0,05.  
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Figura 18 – Representação em diagrama de caixa com pontos dos genes pertencentes ao SASP 
comparando os grupos controle (CS, em azul, n = 7) com os pacientes (LCL, em vermelho, n = 
21). Todos os genes desse gráfico são diferencialmente expressos, com valor de p ajustado de < 0,05.  
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5.5 DECONVOLUÇÃO DE CÉLULAS IMUNOLÓGICAS 

 

O perfil de subtipos celulares presentes na infecção é um componente crucial 

para entender a resposta imunológica durante a infecção. Portanto, esse perfil foi 

avaliado durante a infecção por L. braziliensis através do transcriptoma total da lesão. 

Verificou-se um aumento em diversos subtipos de celulares nos pacientes em relação 

aos controles saudáveis (Apêndices C e D). Os principais subtipos aumentados na 

lesão foram os neutrófilos, monócitos, linfócitos T CD8+ EMRA, linfócitos T CD8 de 

memória efetora, células dendríticas e células NK CD16+ (Figura 19). Isto corrobora 

nossos achados anteriores que demonstram o acúmulo de células citotóxicas (CD8 e 

NK) nas lesões de pacientes com LC (COVRE et al., 2020). 

 

 

Figura 19 – Mapa de calor das pontuações relativas das populações células. Os tipos celulares 
foram identificados pelo programa ImmQuant para deconvolução de tipos celulares do sistema 
imunológico, comparando o grupo controle (CS, n = 7) e o grupo de pacientes (LCL, n = 21).   
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 A partir do perfil celular encontrado, selecionamos as células altamente 

diferenciadas, características da senescência, para avaliar a sua relação com alguns 

dos genes analisados e expressos na lesão. Para isso, realizamos uma correlação de 

Spearman entre a expressão desses genes e as populações celulares selecionados. 

Os resultados demonstram que a presença de células T CD8+ de memória efetora, T 

CD8+ EMRA e células NK altamente diferenciadas (CD56+CD16+) foram 

positivamente correlacionadas com a maior parte dos genes associados as 

assinaturas transcricionais de secreção (SASP) e sinalização intracelular associado a 

senescência (ATF, ATM, PD-L1, p16, Fas-L, Granzima A, Granzima B, Granzima H, 

Granzima K, Perforina, IFN-γ, TNF-α, IL-12R, IL-15, IL-15R, IL-18R, IL-1A, IL-1β, IL-

2R, KLRG1, Sestrin 2, DR5/TRAILR2, TRAILR3). Além disso, observamos também 

uma correlação positiva entre o acúmulo destas populações altamente diferenciadas 

e a atividade citotóxica, reforçando nossos achados e corroborando para o papel desta 

atividade mediada por células senescentes para a imunopatogênese da LCL (Figura 

20).  
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Figura 20 – Mapa de correlação entre genes selecionados e populações celulares relativas 
identificadas através do programa ImmQuant. Foi utilizado o teste de correlação de Spearman. 
Valores de ρ estão representados, onde azul indica ρ negativo e vermelho indica ρ positivo. ρ, 
Coeficiente de correlação de postos de Spearman ou Rô de Spearman. *p < 0,05; **p < 0,01; ***p < 
0,001.  
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A imunopatogênese da LCL é caracterizada pela presença de uma resposta 

celular inflamatória crônica, mediada por células T CD8+ e envolvendo principalmente 

a produção de TNF-α e de moléculas efetoras citotóxicas como as granzimas e 

perforinas (BACELLAR et al., 2002; CARVALHO et al., 2012; LOUZIR et al., 1998; 

RIBEIRO-DE-JESUS et al., 1998; SCOTT; NOVAIS, 2016). Em adição a isso, nosso 

grupo demonstrou recentemente que linfócitos T e células NK altamente diferenciados 

se acumulam, na circulação e lesão, durante a infecção por L. braziliensis, e estão 

associadas ao processo de imunopatogênese da LCL. (COVRE et al., 2019, 2020). 

As células T senescentes foram identificadas predominantemente no compartimento 

de células efetoras de memória que reexpressam o CD45RA (TEMRA). Essas células 

apresentaram maior expressão de CD57, KLRG1, p38 MAPK, fosforilação da proteína 

H2AX, menores telômeros e menor expressão do componente catalítico da 

telomerase (hTERT), além de perda da expressão dos receptores costimulatórios 

CD27 e CD28 e menor capacidade proliferativa (COVRE et al., 2019). 

Considerando o impacto das células senescentes na imunopatogênese da LCL, 

e com o objetivo de ampliar a caracterização dessas células na lesão, investigamos 

aqui o perfil de expressão de genes associados a assinatura transcricional da 

imunossenescência no ambiente lesional. Avaliamos o perfil de expressão diferencial 

de genes entre os grupos de controle saudáveis e de pacientes, onde foram 

encontrados 12.306 genes diferencialmente expressos. Esse resultado contrasta com 

a análise feita pelo grupo que obteve o transcriptoma dessas amostras (AMORIM et 

al., 2019), cuja análise demonstrou apenas 4.255 genes diferencialmente expressos. 

Essa diferença possivelmente foi relacionada a dois motivos: a metodologia utilizada 

e os limites definidos, onde Amorim e colaboradores utilizaram o método do pacote 

limma para análise diferencial, em contraste com o método DESeq2 aqui utilizado. 

Além disso, os limiares do estudo anterior, foram definidos como valor de p ajustado 

menor que 0,01 e log2 fold change maior que 1 ou menor que -1 (no mínimo o dobro 

ou metade na alteração do gene), sendo então mais restritivo. Nesse estudo, 

utilizamos o limite convencional para o valor de p ajustado (p menor que 0,05) e não 

limitamos o valor de fold change com a finalidade de avaliar o maior número de 

alterações estatisticamente válidas possível dentro do escopo dos genes de interesse.  

Em nosso estudo, o resultado da análise dos componentes principais distinguiu 

adequadamente os dois grupos amostrais, corroborando com resultados anteriores 

(AMORIM et al., 2019). No entanto, comparando ambos os estudos, fomos capazes 
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de determinar uma maior variância amostral (72% versus 63,7%), possivelmente 

decorrente dos diferentes métodos de normalização e estabilização de variância das 

amostras utilizadas. Também, identificamos 794 processos biológicos associados aos 

genes diferencialmente expressos nos pacientes em relação ao grupo controle. Os 

principais processos biológicos representados foram associados ao sistema 

imunológico. Deste último, a categoria “Ativação de células T” foi a com maior 

representação estatística (valor de p aproximadamente = 2,28 x 10-20). Os demais 

processos foram majoritariamente associados à diferenciação e ativação de 

leucócitos, em particular de linfócitos T, além da regulação de respostas inflamatórias, 

processos os quais já foram experimentalmente associados à resposta imunológica à 

LCL (BACELLAR et al., 2002; CARVALHO et al., 2012; LOUZIR et al., 1998; RIBEIRO-

DE-JESUS et al., 1998; SCOTT; NOVAIS, 2016).  

Em relação aos processos associados à senescência, as categorias 

“Senescência Replicativa” e “Envelhecimento”, foram identificadas através do total de 

genes diferencialmente expressos e foram representadas com significância 

estatística, sendo os valores de p 0.00911 e 0.0278 respectivamente. Essa análise 

funcional ampla, indicou que genes associados a imunossenescência poderiam estar 

expressos no local da lesão corroborando achados anteriores de nosso grupo e 

fomentando nossa hipótese de que células imunossenescentes podem ser extensivas 

ao sítio lesional e participar da imunopatogênese da LCL por meio de uma alta 

resposta inflamatória e citotóxica (COVRE et al., 2019, 2020).  

A aquisição de características de senescência está associada a patogênese de 

uma série de doenças crônicas (BRENCHLEY et al., 2003; FREUND et al., 2010; 

FÜLÖP et al., 2016; OUYANG et al., 2003; PAWELEC; GOUTTEFANGEAS, 2006; 

PEREIRA; AKBAR, 2016). A fim de ampliar a caracterização das células senescentes 

presentes na lesão, selecionamos 179 genes relacionados a características 

fenotípicas e funcionais mediadas por essas células. Desses genes selecionados, 

identificamos 143 diferencialmente expressos relacionados principalmente as 

características de: controle do ciclo celular, SASP e citotoxicidade, todos previamente 

associados a células senescentes e a imunopatogenese da LCL. A análise de 

agrupamento hierárquico utilizando apenas esses 143 genes também foi capaz de 

distinguir com eficácia os dois grupos amostrais utilizados no estudo. Além disso, 

dentre esses genes apenas 10 tiveram valor de p ajustado menor que 0,05 e maior 

que 0,01 (FOXO1, FOXO3, KIR2DL2, EREG, FGF2, IGFBP7, TNFRSF1A, ATF2, 
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ATF4, PRKAG2), indicando que a maioria dos genes envolvidos nesse fenótipo 

possuem alta significância estatística nessa análise. Em relação à alteração na 

expressão gênica, a maioria dos genes apresentou log2 fold change maior do que 1 

ou menor que -1. Esse conjunto de dados indica uma presença robusta de uma 

assinatura transcricional associada a senescência celular, altamente distinguível entre 

indivíduos saudáveis e pacientes infectados com L. braziliensis.  

Dentre as características citadas, o bloqueio do ciclo celular é uma marca 

associada ao processo de senescência, refletindo diretamente na diminuição da 

capacidade proliferativa das células. Esse controle  do crescimento celular é 

estabelecido principalmente através da inibição de ciclinas intracelulares por 

mecanismos dependentes da ativação das proteínas p53-p21 e p16 (MUNK et al., 

2018; RUFINI et al., 2013). Em nosso estudo, embora houvesse um aumento na 

expressão dos genes de ciclinas, também detectamos um aumento nesses inibidores 

característicos do processo senescência celular. 

Observamos também alterações nos genes codificantes para fatores de 

transcrição, com a diminuição dos genes FOXO (forkhead box transcription factors 

Class O) e o aumento nos genes ZEB2 e TBX21, características que são consistentes 

com um perfil de diferenciação terminal previamente descrito em células T CD8+, e 

relacionadas à senescência desse compartimento celular (DOMINGUEZ et al., 2015; 

MURTAZA et al., 2017; PEREIRA; AKBAR, 2016). De modo complementar, nossos 

resultados ainda demonstram o aumento da maior parte dos genes de sinalização 

associada a senescência, com destaque para os genes ATM e SESN2. O gene ATM 

é ativado em condições de estresse onde ocorre dano à fita dupla de DNA e, 

consequentemente, ativa proteínas envolvidas no reconhecimento e reparo do 

material genético. Esse processo leva à interrupção do ciclo celular, o reparo do DNA, 

ou à apoptose da célula (SHILOH; ZIV, 2013).  

Nossos resultados ainda demonstram um aumento em sestrin 2 (SESN2). 

Sestrins são uma família de proteínas sensoras de estresse celular altamente 

conservadas, as quais são transcricionalmente reguladas por p53 e fatores de 

transcrição forkhead box (FOX) (BUDANOV; LEE; KARIN, 2010). Constitutivamente 

elevadas em linfócitos T CD4+ e CD8+ senescentes, essas moléculas, em particular 

sestrin 2, estão estreitamente relacionadas com a reprogramação de linfócitos T, 

regulando vias de sinalização associadas à senescência como redução da 

proliferação celular, dano ao DNA e atividade do TCR (LANNA et al., 2017). Uma 
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caracterização mais abrangente da expressão de genes em linfócitos CD8+ TEMRA em 

comparação com linfócitos naive de nosso grupo, identificou que essas células 

apresentam uma redução na expressão de genes associados ao complexo do TCR e 

de moléculas costimulatórias (CD27 e CD28), concomitante ao aumento de genes de 

receptores (em especial os genes das famílias KIR, NKG e KLR) e  genes de 

moléculas adaptadoras (EAT-2, DAP12, SYK e SAP) previamente associados à 

células NK (PEREIRA et al., 2020), adquirindo um fenótipo inato. Com esse fenótipo, 

principalmente dependente da expressão do receptor NKG2D associado a molécula 

DAP12, induzida pela a expressão de sestrin 2, os linfócitos CD8+ T senescentes 

adquirirem a capacidade de ativação e reconhecimento de células infectadas ou 

tumorais independente da ativação do TCR (PEREIRA et al., 2020).  

Além das características supracitadas, células senescentes apresentam 

grande capacidade de secretarem um grupo comum de moléculas, com destaque para 

citocinas proinflamatórias e quimiocinas. Essa característica é conhecida como SASP, 

e envolve a alteração na expressão de diversos genes (CAMPISI, 2013; COPPÉ et 

al., 2008, 2010), incluindo citocinas e quimiocinas inflamatórias e imunomoduladoras, 

como IL-1β, IL-6, IL-7, IL-8, CCL20 e CCL8 (COPPÉ et al., 2008). Nossos resultados 

demonstraram que a maior parte dos genes diferencialmente expressos relacionados 

ao SASP tiveram sua expressão aumentada, junto a eles, também foram elevados os 

genes para receptores dessas citocinas. Esses dados indicam que essas citocinas 

podem exercer um efeito local crônico, servindo de estímulo para a manutenção do 

fenótipo pró-inflamatório e senescente nas células, como um feedback positivo 

(RODIER et al., 2009). Além disso, podem também alterar a estrutura e função de 

células estromais não acometidas pela infecção/doença (PARRINELLO et al., 2005), 

exacerbando o dano tecidual e a gravidade da lesão. Nos genes do SASP, mostramos 

também o aumento da expressão do gene para a citocina IL-15 (IL15), bem como o 

aumento do receptor dessa citocina, IL15RA. O aumento da expressão desses genes 

foi demonstrado recentemente na LCL cujo bloqueio através do tofacitinib, um inibidor 

de JAK1 e JAK3 que bloqueia a sinalização através do receptor dessa citocina, foi 

capaz de diminuir a resposta patogênica na lesão através da diminuição na expressão 

de granzima B (NOVAIS; NGUYEN; SCOTT, 2020). Isso caracteriza o IL-15 como 

uma importante citocina na imunopatogênese dessa doença, reforçando o papel do 

SASP na manutenção da lesão.  
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Além disso, dentre os 71 genes analisados para o SASP, apenas 19 não 

apresentaram diferenças entre os grupos, e apenas 6 tiveram sua expressão reduzida 

(FGF2, EREG, IL18, ANG, EGFR, EGF e IGFBP6). Com exceção de IL18 e IGFBP6, 

esses genes que foram regulados negativamente estão relacionados à mitogênese, 

angiogênese e a cicatrização de feridas (COHEN, 1987; HARDWICKE et al., 2008; 

LYONS et al., 2017; NUGENT; IOZZO, 2000; RIESE; CULLUM, 2014) e a diminuição 

na expressão desses genes pode, portanto, estar relacionada ao agravo da lesão.  

Ainda em suporte aos mecanismos associados a imunopatogênese, nossos 

achados demonstram uma alta expressão de genes relacionados à citotoxicidade 

mediada por granzima B e perforina e inflamação, que já foram descritos e 

previamente associados com a imunopatogênese da LCL (AMORIM et al., 2019; 

CHRISTENSEN et al., 2016; COVRE et al., 2019, 2020; FARIA et al., 2005, 2009; 

NOVAIS et al., 2015, 2017). 

Além da grande atividade inflamatória e citotóxica, células T senescentes 

podem ser caracterizadas majoritariamente no compartimento de células de memória 

efetora que reexpressam CD45RA (TEMRA) e são definidas  pelo fenótipo 

CD45RA+CD45RO-CD27-CD28-CCR7- (BRENCHLEY et al., 2003; EFFROS, 1997; 

HENSON; RIDDELL; AKBAR, 2012; PEREIRA; AKBAR, 2016; TARAZONA et al., 

2001; WENG; AKBAR; GORONZY, 2009; XU; LARBI, 2017). Uma análise por 

algoritmo da frequência relativa dos subtipos celulares presentes nas amostras de 

pele demonstrou que dentro dos subtipos celulares no ambiente lesional se encontram 

as células T CD8+ Efetoras (CD8+ Effector Memory) e TEMRA CD8+ (CD8+ Effector 

Memory RA). A ocorrência dessas células também foi demonstrada anteriormente 

pelos autores do (AMORIM et al., 2019). No entanto, nosso estudo apresentou maior 

consistência nas frequências relativas dessas células, especialmente no grupo de 

pacientes. Em menor intensidade, também identificamos a presença de células NK 

altamente diferenciadas (Mature NK cell_CD56+ CD16+ CD3-). A identificação de 

uma população de linfócitos TEMRA CD8+ no ambiente lesional, embora de forma 

indireta, corrobora estudos anteriores de nosso grupo que demonstram o potencial 

migratório dessas células para a lesão (COVRE et al., 2019). 

Por último, correlacionamos algumas populações celulares com a expressão 

de alguns genes importantes mediadores da senescência. As células TEMRA CD8+ 

foram positivamente e significativamente correlacionadas com a maioria dos genes 

testados para correlação, incluindo genes citotóxicos (Granzimas e Perforina), genes 
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inflamatórios (TNF-α e IFN-γ), genes receptores de citocinas, o receptor de 

diferenciação celular KLRG1, e genes associados à senescência como a proteína p16 

(CDKN2A), ao ATM e ao Sestrin 2 (SESN2). As células T CD8+ Efetoras (CD8+ 

Effector Memory) NK altamente diferenciadas (Mature NK cell_CD56+ CD16+ CD3-) 

também se correlacionaram com esses genes, como p16 e ATM, porém em menor 

intensidade, quantidade e significância estatística. Esse resultado indica que as 

células lesionais apresentam um extensivo fenótipo senescente, representado 

principalmente por linfócitos T CD8+ e células NK terminalmente diferenciadas, que 

apresentam mecanismos citotóxicos e inflamatórios associados às lesões. 

Coletivamente, os resultados do presente estudo demonstram uma forte 

participação de mecanismos associados à imunossenescência no ambiente lesional 

durante a LCL causada por L. braziliensis, corroborando resultados anteriores, e 

representando uma implicação direta sobre os eventos que caracterizam a 

imunopatogênese dessa doença.  

Estudos do transcriptoma global são de extrema importância. Esses estudos 

são capazes de fornecer uma visão ampla dos mecanismos gênicos ativos no 

ambiente estudado. Aqui, associamos a expressão de genes relacionados à 

senescência no ambiente lesional da LCL. Entretanto, esse estudo possui algumas 

limitações. Embora o método escolhido (DESeq2) controle internamente para erros 

do tipo I (LOVE; HUBER; ANDERS, 2014), esse método é mais sensível a mudanças 

menores na expressão de genes (ZHOU; LINDSAY; ROBINSON, 2014), podendo 

levar ao aparecimento de falsos positivos ou à detecção de alterações muito baixas 

na expressão de genes como significantes estatisticamente. Isso, em conjunto com 

os limites mais permissivos que utilizamos pode explicar a grande quantidade de 

genes diferencialmente expressos encontrados, além da baixa alteração encontrada 

em alguns genes, como por exemplo genes de fatores de transcrição (genes FOXO), 

genes de sinalização (genes ATF e genes de p-AMPK) e genes do SASP (genes 

EREG, FGF2, IGFBP7 e TNFRSF1A).  

Outra limitação desse estudo é que essa análise de transcriptoma global 

representa a expressão gênica de um tecido heterogêneo, composto por diversos 

tipos celulares. Assim, embora sejamos capazes de prever os subtipos celulares 

presentes no local da lesão e sua associação com a expressão de determinados 

genes, essa se constitui como uma inferência indireta e que não é capaz de 

discriminar com precisão absoluta os mecanismos de senescência e quais subtipos 
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celulares são responsáveis por esses mecanismos. Entretanto, a maior parte dos 

genes analisados sofreu grandes diferenças na sua expressão (maior que o dobro, 

para genes regulados positivamente, ou menor que a metade, para genes regulados 

negativamente), o que indica uma forte presença dos mecanismos associados à 

imunossenescência aqui estudados, mesmo em um estudo de população celular 

heterogênea. Estudos envolvendo a análise do transcriptoma de células senescentes, 

através do sequenciamento de RNA de células únicas (single-cell RNA-Seq), isoladas 

diretamente do ambiente lesional, constituem uma perspectiva futura de investigar 

com maior resolução os fatores possivelmente associados à essa imunopatogênese. 
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7. CONCLUSÃO 
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Os resultados encontrados nesse trabalho permitem concluir sobre a expressão 

gênica na lesão durante a LCL causada por L. braziliensis: 

 

1. A análise global de expressão diferencial revelou 12.306 genes 

diferencialmente expressos, dos quais 6.076 foram regulados positivamente e 

6.230 foram regulados negativamente; 

2. Nos genes diferencialmente expressos, encontramos um perfil transcricional de 

característica inflamatória, citotóxica e senescente. Esse perfil senescente é 

dominado por genes que controlam a diferenciação e proliferação celular e 

principalmente por genes associados ao fenótipo secretor associado a 

senescência - SASP; 

3. A análise funcional demonstrou a representação de processos biológicos 

majoritariamente associados à diferenciação e ativação de linfócitos, resposta 

inflamatória e secreção de citocinas, sendo também associados processos 

relativos ao envelhecimento e à senescência replicativa; 

4. O perfil celular relativo encontrado na lesão, associa as características de 

senescência à Linfócitos TEMRA CD8+ e células NK altamente diferenciadas, as 

quais foram positivamente correlacionadas com genes de citotoxicidade, 

inflamação e senescência, indicando a capacidade dessas células em mediar 

a imunopatogênese da LCL. 
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APÊNDICE A – CATEGORIAS ADICIONAIS SOBRERREPRESENTADAS NA ONTOLOGIA GÊNICA 

 

Termo GO Descrição Nº de Genes Valor de p p ajustado Valor de q Genes envolvidos 

GO:0090399 
Senescência  
Replicativa 

13 7.11E-04 9.11E-03 7.26E-03 
SERPINE1, MME, CDKN2A, TERT, CDKN1A, ATM, CHEK1, CTC1, 
CHEK2, ATR, TP53, WNT16, PLA2R1 

GO:0007568 Envelhecimento 193 3.00E-03 2.78E-02 2.21E-02 

KIR2DL4, BCL2A1, ICAM1, SERPINE1, PAX5, KMO, KYNU, SOD2, 
PTGS2, NTRK1, ITGB2, SLC32A1, HLA-G, C1QA, CD68, MPO, IL10, 
WNT1, CTSC, TNFRSF1B, UCP2, VCAM1, NAMPT, IL15, TIMP1, 
MME, PITX3, KRT16, GJB2, LRRK2, INPP5D, VASH1, TGFB1, 
NFKB2, CDKN2A, ERO1A, ENG, PML, SERPING1, GRB2, LITAF, 
ADM, TERT, ADA, HMGA2, LOXL2, TYMS, TGFB3, HAMP, NEK6, 
BAK1, CASP9, COL4A2, AURKB, BRCA2, BGLAP, HTR2A, GJB6, 
CDKN1A, ENO3, CALR, H2AFX, EDN1, FBXO5, LIMS1, AGER, 
KCNMB1, TBX2, FOXM1, ATM, CX3CL1, NUP62, RAD54L, NOX4, 
CDK1, JUN, PDE4D, RELA, STAT3, APAF1, RPN2, MAP3K3, ID2, 
IRAK1, RBL1, HYAL2, CISD2, ZMIZ1, CHEK1, PRKCD, CTC1, 
CHEK2, SERP1, ATG7, UCP3, MNT, CNP, SRF, CARM1, FZR1, 
PNPT1, AKT1, TGFBR2, GCLM, ATR, PICALM, JUND, ILK, HTRA2, 
PTEN, POLG, NEK4, MORC3, MTOR, SCAP, DNAJA3, ZNF277, 
SIRT3, TP53, SIRT1, NDUFS6, RWDD1, WRN, BCL2, CTNNA1, 
SOD1, NFE2L2, ZKSCAN3, RSL1D1, EDNRB, ATP8A2, GNRH1, 
APP, HRAS, GPX4, PPP3CA, HMGCR, LMNA, EEF2, ULK3, DAG1, 
FOXO4, ENDOG, IDE, CDKN1C, KCNE2, NAPEPLD, ASS1, 
BMPR1A, P2RY1, TP63, RGN, ALOX12, PAWR, SLC30A10, 
CDKN2B, PTH1R, CAT, PENK, RNF165, EPO, PDCD4, CTSV, 
DNMBP, NUAK1, TFCP2L1, SNCA, NQO1, PPP1R9A, WNT16, 
NPY2R, AGT, ALDH3A1, PLA2R1, CLDN1, ADRA1A, PRELP, 
SLC12A2, GSN, APOD, CRYAB, PPARGC1A, HELT, CYP1A1, 
KRTAP4-8, KRT25, NPY5R, PCK1, KRTAP4-9, KRT83, LEP, 
KRT33B, KRTAP4-3 
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APÊNDICE B – RESULTADO DA ANÁLISE DIFERENCIAL DOS GENES DE INTERESSE POR CATEGORIAS  

  

          (continua) 

Categoria Nome 
Símbolo 
Oficial 

Presente?1 DE?2 Alteração (log2) Erro padrão (log2) Alteração Valor p 
p 

ajustado3 
Significancia4 

Citotoxicidade FAS-L FASLG Sim Sim 5.65 0.44 50.29 2.77E-38 2.17E-36 *** 

Granzima A GZMA Sim Sim 6.52 0.40 91.97 2.30E-60 1.22E-57 *** 

Granzima B GZMB Sim Sim 7.55 0.50 187.98 8.24E-51 1.85E-48 *** 

Granzima H GZMH Sim Sim 6.39 0.45 83.69 6.39E-46 9.09E-44 *** 

Granzima K GZMK Sim Sim 6.58 0.39 95.37 3.07E-63 2.16E-60 *** 

Perforina PRF1 Sim Sim 6.16 0.47 71.62 6.75E-39 5.63E-37 *** 

                      

Controle de 
proliferação e 
ciclo celular 

Ciclina D3 CCND3 Sim Sim 1.28 0.15 2.43 3.45E-17 5.98E-16 *** 

Ciclina E1 CCNE1 Sim Sim 1.38 0.20 2.60 1.73E-12 1.89E-11 *** 

p21 CDKN1A Sim Sim 1.32 0.28 2.50 2.29E-06 1.12E-05 *** 

p16 CDKN2A Sim Sim 1.96 0.40 3.90 1.12E-06 5.75E-06 *** 

p15 CDKN2B Sim Sim -1.49 0.38 -2.81 7.21E-05 2.71E-04 *** 

                      

Fatores de 
Transcrição 

EOMES EOMES Sim Sim 5.89 0.36 59.17 1.41E-61 8.93E-59 *** 

FOXO1 FOXO1 Sim Sim -0.38 0.14 -1.30 7.01E-03 1.72E-02 * 

FOXO3 FOXO3 Sim Não -0.02 0.14 -1.02 8.64E-01 9.07E-01   

FOXO3 FOXO3B Sim Sim -0.72 0.30 -1.65 1.64E-02 3.63E-02 * 

FOXO4 FOXO4 Sim Sim -0.82 0.14 -1.77 9.06E-09 6.34E-08 *** 

FOXP3 FOXP3 Sim Sim 2.61 0.42 6.09 6.62E-10 5.37E-09 *** 

Blimp-1 PRDM1 Sim Sim 1.57 0.27 2.96 8.69E-09 6.09E-08 *** 

RORC RORC Sim Sim -1.54 0.24 -2.91 1.57E-10 1.37E-09 *** 

Tbet TBX21 Sim Sim 5.28 0.40 38.97 1.95E-39 1.69E-37 *** 

PLZF ZBTB16 Sim Sim -1.74 0.35 -3.34 9.13E-07 4.75E-06 *** 

ZEB2 ZEB2 Sim Sim 1.11 0.18 2.16 2.57E-10 2.19E-09 *** 
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Ligantes de 
células NK 

E-caderina CDH1 Sim Não -0.85 0.39 -1.80 3.12E-02 6.35E-02   

MHC-I HLA-E Sim Sim 1.33 0.12 2.51 1.90E-27 7.38E-26 *** 

MICA MICA Sim Sim 2.05 0.56 4.13 2.62E-04 8.87E-04 *** 

MICB MICB Sim Sim 3.82 0.25 14.15 9.35E-54 2.51E-51 *** 

DR4/TRAILR1 TNFRSF10A Sim Sim 1.09 0.20 2.12 3.22E-08 2.08E-07 *** 

DR5/TRAILR2 TNFRSF10B Sim Sim 1.48 0.19 2.79 3.50E-15 4.99E-14 *** 

                     

Moléculas 
adaptadoras de 
sinalização 

SAP SH2D1A Sim Sim 5.04 0.36 32.87 1.21E-44 1.63E-42 *** 

EAT-2 SH2D1B Sim Sim 3.75 0.42 13.43 3.96E-19 8.22E-18 *** 

SYK SYK Sim Sim 1.75 0.21 3.37 1.86E-17 3.32E-16 *** 

DAP12 TYROBP Sim Sim 3.59 0.27 12.05 1.29E-39 1.13E-37 *** 

                     

Receptores 
coestimulatórios 
e de homing 

CCR7 CCR7 Sim Sim 4.16 0.37 17.88 5.28E-30 2.47E-28 *** 

CD27 CD27 Sim Sim 3.94 0.30 15.35 2.96E-40 2.73E-38 *** 

PD-L1 CD274 Sim Sim 5.59 0.41 48.16 9.88E-42 1.01E-39 *** 

CD28 CD28 Sim Sim 2.94 0.25 7.70 3.49E-31 1.76E-29 *** 

CD69 CD69 Sim Sim 5.11 0.42 34.56 2.57E-34 1.55E-32 *** 

CD62 SELP Sim Não 0.62 0.34 1.54 6.59E-02 1.20E-01   

                     

Receptores de 
células NK 

CD57 B3GAT1 Sim Não 0.28 0.29 1.21 3.36E-01 4.54E-01   

DNAM-1 CD226 Sim Sim 4.04 0.29 16.45 6.42E-44 8.03E-42 *** 

NKR2B4 CD244 Sim Sim 4.59 0.38 24.03 1.64E-33 9.35E-32 *** 

CD16 FCGR3A Sim Sim 6.03 0.32 65.27 6.19E-79 1.24E-75 *** 

CD16 FCGR3B Sim Sim 3.37 0.38 10.34 2.74E-19 5.76E-18 *** 

KIR2DL KIR2DL1 Sim Sim 4.07 0.78 16.85 2.05E-07 1.19E-06 *** 

KIR2DL KIR2DL2 Sim Sim 3.94 1.45 15.36 6.67E-03 1.65E-02 * 

KIR2DL KIR2DL3 Sim Sim 6.45 0.98 87.46 4.72E-11 4.40E-10 *** 

KIR2DL KIR2DL4 Sim Sim 7.67 0.75 203.28 1.03E-24 3.27E-23 *** 

KIR2DS KIR2DS1 Sim Sim 4.31 1.44 19.79 2.76E-03 7.52E-03 ** 
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KIR2DS KIR2DS2 Sim Sim 5.69 1.87 51.76 2.29E-03 6.36E-03 ** 

KIR2DS KIR2DS3 Sim Não 4.92 3.42 30.21 1.51E-01 2.39E-01   

KIR2DS KIR2DS4 Sim Sim 4.90 1.28 29.86 1.25E-04 4.51E-04 *** 

KIR2DS KIR2DS5 Sim Não 3.02 1.62 8.09 6.33E-02 1.16E-01   

KIR3DL KIR3DL1 Sim Sim 3.98 0.84 15.81 1.90E-06 9.41E-06 *** 

KIR3DL KIR3DL2 Sim Sim 6.76 0.80 108.12 2.52E-17 4.43E-16 *** 

KIR3DL KIR3DL3 Sim Não 2.01 1.48 4.02 1.73E-01 2.67E-01   

KIR3DS KIR3DP1 Sim Não 2.09 1.07 4.25 5.03E-02 9.54E-02   

KIR3DS KIR3DS1 Sim Não 3.72 2.22 13.17 9.37E-02 1.61E-01   

CD161 KLRB1 Sim Sim 3.40 0.35 10.54 2.68E-22 7.08E-21 *** 

NKG2A/B KLRC1 Sim Sim 4.28 0.47 19.37 9.91E-20 2.17E-18 *** 

NKG2C KLRC2 Sim Sim 5.79 0.51 55.16 2.37E-29 1.06E-27 *** 

NKG2E KLRC3 Sim Sim 5.81 0.59 55.98 4.50E-23 1.26E-21 *** 

NKG2F KLRC4 Sim Sim 3.78 0.45 13.70 2.15E-17 3.79E-16 *** 

CD94 KLRD1 Sim Sim 4.46 0.38 21.98 4.67E-32 2.45E-30 *** 

NKp80 KLRF1 Sim Sim 2.50 0.35 5.65 4.65E-13 5.37E-12 *** 

KLRG1 KLRG1 Sim Sim 2.85 0.36 7.19 3.38E-15 4.84E-14 *** 

NKG2D KLRK1 Sim Sim 1.93 0.29 3.80 5.98E-11 5.49E-10 *** 

CD56 NCAM1 Sim Sim 1.41 0.36 2.66 7.30E-05 2.74E-04 *** 

NKp46 NCR1 Sim Sim 5.12 0.51 34.88 5.84E-24 1.76E-22 *** 

NKp44 NCR2 Sim Não 0.39 1.60 1.31 8.10E-01 8.68E-01   

NKp30 NCR3 Sim Sim 2.71 0.39 6.55 2.81E-12 3.00E-11 *** 

TRAIL TNFSF10 Sim Sim 2.16 0.20 4.48 1.58E-26 5.77E-25 *** 

                     

Receptores de 
citocinas 

IL12R IL12RB1 Sim Sim 3.49 0.26 11.22 7.13E-42 7.42E-40 *** 

IL12R IL12RB2 Sim Sim 3.59 0.34 12.04 1.68E-25 5.61E-24 *** 

IL15R IL15RA Sim Sim 2.24 0.23 4.73 1.85E-22 4.96E-21 *** 

IL18R1 IL18R1 Sim Sim 1.71 0.19 3.28 1.27E-19 2.75E-18 *** 

IL18RAP IL18RAP Sim Sim 5.26 0.41 38.20 5.12E-37 3.67E-35 *** 
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IL2R IL2RA Sim Sim 5.39 0.38 42.00 3.08E-46 4.60E-44 *** 

IL2R IL2RB Sim Sim 3.84 0.41 14.29 7.16E-21 1.69E-19 *** 

IL2R IL2RG Sim Sim 4.81 0.35 28.13 3.27E-43 3.83E-41 *** 

IL7R IL7R Sim Sim 3.74 0.23 13.38 5.48E-59 2.59E-56 *** 

                      

SASP ADAM28 ADAM28 Sim Sim 3.29 0.26 9.75 8.67E-38 6.54E-36 *** 

Angiogenina ANG Sim Sim -1.50 0.20 -2.83 3.00E-14 3.89E-13 *** 

Anfiregulina AREG Sim Sim 2.72 0.54 6.58 3.96E-07 2.18E-06 *** 

CCL1 CCL1 Sim Não 1.13 0.73 2.18 1.23E-01 2.03E-01   

CCL11 CCL11 Sim Sim 4.35 0.85 20.45 3.48E-07 1.93E-06 *** 

CCL13 CCL13 Sim Não -0.71 0.48 -1.63 1.43E-01 2.28E-01   

CCL16 CCL16 Sim Não 0.58 0.30 1.49 5.25E-02 9.91E-02   

CCL2 CCL2 Sim Sim 2.78 0.31 6.86 8.62E-19 1.74E-17 *** 

CCL20 CCL20 Sim Sim 5.15 0.57 35.59 2.48E-19 5.27E-18 *** 

CCL25 CCL25 Sim Sim 5.13 0.83 35.14 5.38E-10 4.41E-09 *** 

CCL26 CCL26 Sim Não -0.21 0.49 -1.16 6.65E-01 7.56E-01   

CCL3 CCL3 Sim Sim 6.95 0.48 124.03 2.03E-47 3.43E-45 *** 

CCL7 CCL7 Sim Sim 6.52 0.70 91.97 6.91E-21 1.64E-19 *** 

CCL8 CCL8 Sim Sim 7.18 0.46 144.69 6.02E-55 1.84E-52 *** 

GM-CSF CSF2 Sim Sim 5.56 0.66 47.17 6.11E-17 1.04E-15 *** 

G-CSF CSF3 Sim Sim 7.72 0.90 210.57 1.08E-17 1.98E-16 *** 

Catepsina B CTSB Sim Sim 3.24 0.23 9.42 1.99E-44 2.65E-42 *** 

CXCL1 CXCL1 Sim Sim 7.23 0.60 149.68 1.29E-33 7.37E-32 *** 

CXCL11 CXCL11 Sim Sim 8.63 0.55 395.86 1.22E-55 3.92E-53 *** 

CXCL12 CXCL12 Sim Não -0.02 0.39 -1.02 9.54E-01 9.69E-01   

CXCL13 CXCL13 Sim Sim 8.01 0.73 257.74 6.19E-28 2.51E-26 *** 

CXCL2 CXCL2 Sim Sim 5.07 0.47 33.50 6.72E-27 2.53E-25 *** 

CXCL3 CXCL3 Sim Sim 6.56 0.63 94.51 2.52E-25 8.29E-24 *** 

IL-8 CXCL8 Sim Sim 7.01 0.94 128.60 7.24E-14 9.06E-13 *** 
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EGF EGF Sim Sim -2.77 0.42 -6.81 5.24E-11 4.84E-10 *** 

EGFR EGFR Sim Sim -2.31 0.30 -4.95 2.21E-14 2.89E-13 *** 

Epiregulina EREG Sim Sim -0.97 0.34 -1.95 4.82E-03 1.24E-02 * 

FasR FAS Sim Sim 1.51 0.15 2.85 9.38E-23 2.58E-21 *** 

FGF2 FGF2 Sim Sim -0.69 0.26 -1.61 9.51E-03 2.26E-02 * 

FGF7 FGF7 Sim Não 0.53 0.45 1.45 2.34E-01 3.41E-01   

Fibronectina FN1 Sim Sim 2.91 0.38 7.54 1.35E-14 1.81E-13 *** 

HGF HGF Sim Sim 2.95 0.30 7.75 4.81E-23 1.34E-21 *** 

ICAM1 ICAM1 Sim Sim 4.62 0.36 24.65 1.25E-37 9.36E-36 *** 

ICAM3 ICAM3 Sim Sim 2.59 0.21 6.01 3.44E-36 2.28E-34 *** 

IGFBP2 IGFBP2 Sim Não -0.71 0.44 -1.63 1.09E-01 1.83E-01   

IGFBP3 IGFBP3 Sim Não 0.10 0.27 1.07 7.23E-01 8.02E-01   

IGFBP4 IGFBP4 Sim Sim 1.30 0.31 2.46 3.26E-05 1.30E-04 *** 

IGFBP5 IGFBP5 Sim Não -0.58 0.37 -1.49 1.18E-01 1.95E-01   

IGFBP6 IGFBP6 Sim Sim -2.87 0.50 -7.31 1.28E-08 8.74E-08 *** 

IGFBP7 IGFBP7 Sim Sim 0.65 0.23 1.57 4.96E-03 1.27E-02 * 

IL-13 IL13 Sim Sim 2.11 0.62 4.32 6.06E-04 1.91E-03 ** 

IL-15 IL15 Sim Sim 2.72 0.23 6.57 5.19E-32 2.72E-30 *** 

IL-16 IL16 Sim Sim 1.32 0.17 2.50 9.30E-15 1.27E-13 *** 

IL-18 IL18 Sim Sim -1.29 0.28 -2.44 3.46E-06 1.64E-05 *** 

IL-1A IL1A Sim Sim 3.76 0.73 13.54 2.33E-07 1.34E-06 *** 

IL-1β IL1B Sim Sim 6.90 0.72 119.02 9.05E-22 2.31E-20 *** 

IL-6 IL6 Sim Sim 7.84 0.63 229.47 4.59E-36 3.02E-34 *** 

CD130 IL6ST Sim Não -0.13 0.12 -1.09 2.75E-01 3.87E-01   

IL-7 IL7 Sim Não 0.30 0.18 1.23 8.98E-02 1.56E-01   

MIF MIF Sim Não 0.42 0.19 1.34 2.45E-02 5.16E-02   

MIP MIP Sim Não 0.06 0.29 1.05 8.25E-01 8.80E-01   

MMP1 MMP1 Sim Sim 9.06 0.61 535.20 2.29E-49 4.51E-47 *** 

MMP10 MMP10 Sim Sim 7.38 0.83 166.39 5.09E-19 1.05E-17 *** 
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MMP12 MMP12 Sim Sim 5.60 0.90 48.40 5.36E-10 4.40E-09 *** 

MMP13 MMP13 Sim Sim 3.31 0.63 9.89 1.61E-07 9.44E-07 *** 

MMP14 MMP14 Sim Sim 2.08 0.21 4.22 3.45E-22 9.05E-21 *** 

MMP2 MMP2 Sim Sim 1.80 0.26 3.48 2.70E-12 2.88E-11 *** 

MMP3 MMP3 Sim Sim 8.90 0.63 476.63 3.68E-45 5.09E-43 *** 

MMP7 MMP7 Sim Não -0.37 0.50 -1.29 4.54E-01 5.72E-01   

MMP9 MMP9 Sim Sim 4.21 0.50 18.50 3.23E-17 5.63E-16 *** 

NGF NGF Sim Não 0.23 0.46 1.18 6.08E-01 7.09E-01   

PIGF PIGF Sim Não -0.18 0.12 -1.13 1.44E-01 2.30E-01   

CD87 PLAUR Sim Sim 4.27 0.35 19.30 1.95E-33 1.10E-31 *** 

SERPINB2 SERPINB2 Sim Não 0.24 0.52 1.18 6.43E-01 7.38E-01   

SERPINE1 SERPINE1 Sim Sim 4.58 0.34 23.91 3.03E-42 3.24E-40 *** 

TIMP1 TIMP1 Sim Sim 2.71 0.24 6.54 5.10E-29 2.22E-27 *** 

TIMP2 TIMP2 Sim Não -0.03 0.28 -1.02 9.24E-01 9.49E-01   

TRAILR3 TNFRSF10C Sim Sim 1.83 0.45 3.55 4.97E-05 1.92E-04 *** 

TNFRSF11B TNFRSF11B Sim Não 0.63 0.36 1.54 8.30E-02 1.46E-01   

TNFR1 TNFRSF1A Sim Sim 0.37 0.15 1.30 1.20E-02 2.77E-02 * 

TNFR2 TNFRSF1B Sim Sim 3.27 0.24 9.67 2.41E-43 2.87E-41 *** 

                      

Sinalização ATF ATF1 Sim Não 0.12 0.13 1.08 3.56E-01 4.74E-01   

ATF ATF2 Sim Sim 0.33 0.12 1.25 5.83E-03 1.46E-02 * 

ATF ATF3 Sim Sim 1.14 0.25 2.20 6.54E-06 2.96E-05 *** 

ATF ATF4 Sim Sim 0.39 0.14 1.31 5.42E-03 1.37E-02 * 

ATF ATF5 Sim Sim 2.51 0.27 5.68 6.89E-21 1.63E-19 *** 

ATF ATF6 Sim Sim 0.38 0.10 1.31 7.84E-05 2.93E-04 *** 

ATF ATF7 Sim Não -0.14 0.15 -1.10 3.28E-01 4.46E-01   

ATM ATM Sim Sim 1.04 0.18 2.06 3.58E-09 2.65E-08 *** 

p38 MAPK14 Sim Não -0.15 0.09 -1.11 8.72E-02 1.52E-01   

p-AMPK PRKAA1 Sim Sim 0.28 0.08 1.22 6.29E-04 1.97E-03 ** 
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p-AMPK PRKAA2 Sim Sim -2.68 0.26 -6.43 1.96E-25 6.47E-24 *** 

p-AMPK PRKAB1 Sim Não 0.18 0.09 1.13 3.47E-02 6.96E-02   

p-AMPK PRKAB2 Sim Sim -0.75 0.17 -1.68 1.10E-05 4.77E-05 *** 

p-AMPK PRKAG2 Sim Sim 0.42 0.14 1.34 3.82E-03 1.01E-02 * 

Sestrin 1 SESN1 Sim Sim -1.18 0.16 -2.27 6.62E-14 8.30E-13 *** 

Sestrin 2 SESN2 Sim Sim 1.08 0.23 2.12 2.90E-06 1.40E-05 *** 

Sestrin 3 SESN3 Sim Sim -1.00 0.19 -2.00 1.11E-07 6.69E-07 *** 

JNK MAPK8 Sim Não 0.18 0.13 1.13 1.59E-01 2.49E-01   

ERK MAPK1 Sim Não 0.03 0.10 1.02 7.58E-01 8.29E-01   

                      

Transdução de 
sinal em 
linfócitos T 

Complexo CD3 CD3D Sim Sim 5.15 0.36 35.43 1.01E-46 1.58E-44 *** 

Complexo CD3 CD3E Sim Sim 4.35 0.32 20.34 2.21E-41 2.19E-39 *** 

Complexo CD3 CD3G Sim Sim 4.57 0.29 23.76 1.71E-55 5.43E-53 *** 

DAP10 HCST Sim Sim 3.76 0.31 13.59 3.69E-34 2.20E-32 *** 

LAT LAT Sim Sim 3.31 0.30 9.90 6.48E-29 2.79E-27 *** 

LCK LCK Sim Sim 4.44 0.31 21.77 4.12E-47 6.75E-45 *** 

PLCG1 PLCG1 Sim Sim 0.44 0.15 1.36 3.20E-03 8.58E-03 ** 

TCR-α TRA Não Não             

ZAP70 ZAP70 Sim Sim 4.71 0.37 26.23 1.80E-36 1.23E-34 *** 

1 = Se o gene está presente no conjunto de dados analisado. 

2 = Se o gene está diferencialmente expresso entre os grupos. 
3 = Valor de p ajustado pelo método de Benjamini-Hochberg 
4 = Significância estatística (* = p < 0.05; ** = p < 0.01; *** = p < 0.001) 
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APÊNDICE C – RESULTADO DA ANÁLISE DE DECONVOLUÇÃO CELULAR DOS INDIVÍDUOS CONTROLE 

 

 (continua) 

  Relative Scores - Controls 

Cell Subtype HS1 HS2 HS3 HS4 HS5 HS6 HS7 

Basophils 0.00 0.00 0.10 0.00 -0.08 0.00 0.00 

CD4+ Central Memory 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.12 0.04 0.00 

CD4+ Effector Memory 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 

CD8+ Central Memory 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.03 0.00 0.00 

CD8+ Effector Memory 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

CD8+ Effector Memory RA 0.00 0.00 -0.09 0.00 0.16 0.00 0.00 

Colony Forming Unit-Granulocyte 0.00 0.00 -0.02 0.00 0.00 0.12 0.00 

Colony Forming Unit-Megakaryocytic 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Colony Forming Unit-Monocyte -0.07 0.00 -0.10 0.00 0.01 0.10 0.00 

Common myeloid progenitor 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 

Early B-cell 0.00 -0.02 0.09 -0.01 0.00 0.00 0.05 

Eosinophill -0.17 0.00 0.00 0.00 -0.11 0.04 0.00 

Erythroid_CD34- CD71- GlyA+ 0.00 -0.07 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.00 

Erythroid_CD34- CD71+ GlyA- 0.17 0.00 -0.09 -0.06 0.00 0.00 0.00 

Erythroid_CD34- CD71+ GlyA+ 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.03 0.00 

Erythroid_CD34- CD71lo GlyA+ 0.03 -0.02 0.00 0.00 0.06 -0.03 0.00 

Erythroid_CD34+ CD71+ GlyA- 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Granulocyte (Neutrophil) 0.00 0.05 -0.04 0.00 0.00 0.08 -0.05 

Granulocyte (Neutrophilic Metamyelocyte) -0.15 0.07 -0.03 0.12 0.00 0.10 -0.12 

Granulocyte/monocyte progenitor -0.17 0.01 0.00 0.00 0.00 0.15 0.00 

Hematopoietic stem cell_CD133+ CD34dim 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.13 0.00 

Hematopoietic stem cell_CD38- CD34+ 0.00 0.04 0.00 0.02 0.00 -0.18 0.00 

Mature B-cell class able to switch 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Mature B-cell class switched 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 

Mature B-cells 0.00 0.02 0.02 0.00 -0.06 -0.07 0.02 

Mature NK cell_CD56- CD16- CD3- 0.00 0.00 0.00 -0.08 0.00 0.00 0.00 

Mature NK cell_CD56- CD16+ CD3- -0.02 0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.00 

Mature NK cell_CD56+ CD16+ CD3- 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.00 0.00 

Megakaryocyte 0.00 0.00 0.00 0.04 -0.04 0.00 0.00 
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Megakaryocyte/ erythroid progenitor 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Monocyte -0.01 0.01 -0.20 0.08 0.20 0.03 -0.10 

Myeloid Dendritic Cell -0.02 0.12 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.10 

Naive B-cells 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.04 0.00 

Naive CD4+ T-cell 0.00 -0.04 0.00 0.00 -0.04 0.00 0.00 

Naive CD8+ T-cell 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 

NKT 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.04 0.01 0.00 

Plasmacytoid Dendritic Cell 0.00 0.00 0.00 -0.06 0.00 0.00 0.00 

Pro B-cell 0.00 -0.09 0.00 -0.06 0.00 0.00 0.05 
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APÊNDICE D – RESULTADO DA ANÁLISE DE DECONVOLUÇÃO CELULAR DOS PACIENTES 

 

 (continua) 
  Relative Scores - Patients 

Cell subtype CL1 CL2 CL3 CL4 CL5 CL6 CL7 CL8 CL9 CL10 CL11 CL12 CL13 CL14 CL15 CL16 CL17 CL18 CL19 CL20 CL21 

Basophils 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

CD4+ Central Memory 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

CD4+ Effector Memory 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

CD8+ Central Memory 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

CD8+ Effector Memory 0.29 0.29 0.14 0.26 0.00 0.17 0.07 0.05 0.22 0.01 0.27 0.22 0.00 0.00 0.04 0.01 0.12 0.25 0.05 0.06 0.00 

CD8+ Effector Memory RA 0.36 0.36 0.13 0.18 0.00 0.22 0.02 0.00 0.09 0.09 0.13 0.22 0.00 0.04 0.17 0.00 0.03 0.26 0.13 0.02 0.00 

Colony Forming Unit-Granulocyte 0.44 0.24 0.36 0.37 0.52 0.31 0.17 0.23 0.36 0.17 0.40 0.35 0.25 0.27 0.15 0.25 0.18 0.32 0.27 0.24 0.35 

Colony Forming Unit-Megakaryocytic -0.17 -0.28 -0.27 -0.27 -0.17 -0.18 0.00 -0.13 -0.13 -0.02 -0.24 -0.23 -0.15 -0.21 -0.06 -0.13 -0.02 -0.20 -0.24 -0.10 0.00 

Colony Forming Unit-Monocyte 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Common myeloid progenitor 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Early B-cell 0.00 0.00 -0.03 -0.14 0.00 0.00 -0.17 -0.02 -0.09 0.00 -0.07 -0.07 -0.09 0.00 0.00 -0.09 -0.03 0.00 0.00 -0.06 0.00 

Eosinophill 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.15 0.09 0.00 0.09 0.00 0.00 0.10 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.14 

Erythroid_CD34- CD71- GlyA+ -0.13 -0.18 -0.10 -0.25 -0.14 -0.10 -0.14 -0.07 -0.21 -0.17 -0.25 -0.20 -0.16 -0.17 -0.18 -0.13 -0.17 -0.18 -0.13 -0.08 -0.03 

Erythroid_CD34- CD71+ GlyA- 0.00 -0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.02 0.00 0.00 0.00 

Erythroid_CD34- CD71+ GlyA+ -0.22 -0.20 -0.21 -0.27 -0.23 -0.16 -0.21 -0.23 -0.25 -0.26 -0.28 -0.27 -0.25 -0.27 -0.24 -0.21 -0.20 -0.21 -0.23 -0.19 -0.25 

Erythroid_CD34- CD71lo GlyA+ -0.44 -0.46 -0.39 -0.54 -0.34 -0.32 -0.33 -0.37 -0.51 -0.44 -0.51 -0.49 -0.45 -0.47 -0.41 -0.42 -0.39 -0.45 -0.43 -0.35 -0.26 

Erythroid_CD34+ CD71+ GlyA- -0.54 -0.65 -0.46 -0.50 -0.41 -0.45 -0.19 -0.34 -0.56 -0.40 -0.51 -0.46 -0.44 -0.45 -0.43 -0.47 -0.42 -0.60 -0.54 -0.28 0.00 

Granulocyte (Neutrophil) 0.78 0.91 0.78 0.95 0.68 0.83 0.51 0.63 0.77 0.77 0.93 1.00 0.81 0.90 0.84 0.82 0.69 0.88 0.88 0.74 0.19 

Granulocyte (Neutrophilic Metamyelocyte) 0.50 0.60 0.61 0.72 0.57 0.58 0.49 0.65 0.60 0.65 0.67 0.68 0.69 0.68 0.65 0.73 0.49 0.58 0.70 0.53 0.37 

Granulocyte/monocyte progenitor 0.00 0.00 0.02 0.00 0.12 0.03 0.20 0.06 0.05 0.15 0.00 0.00 0.12 0.00 0.03 0.08 0.02 0.05 0.00 0.02 0.18 

Hematopoietic stem cell_CD133+ CD34dim -0.40 -0.47 -0.37 -0.36 -0.46 -0.37 -0.21 -0.35 -0.44 -0.37 -0.38 -0.35 -0.35 -0.32 -0.39 -0.39 -0.28 -0.45 -0.36 -0.21 -0.08 

Hematopoietic stem cell_CD38- CD34+ -0.47 -0.56 -0.41 -0.37 -0.48 -0.42 -0.18 -0.35 -0.50 -0.36 -0.46 -0.43 -0.38 -0.38 -0.37 -0.41 -0.35 -0.52 -0.42 -0.27 -0.04 

Mature B-cell class able to switch 0.14 0.00 0.00 0.00 0.13 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 

Mature B-cell class switched 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
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(conclusão) 

Mature B-cells 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Mature NK cell_CD56- CD16- CD3- 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Mature NK cell_CD56- CD16+ CD3- 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.03 0.01 0.01 0.06 0.03 0.04 0.12 0.08 0.00 0.06 0.00 0.00 

Mature NK cell_CD56+ CD16+ CD3- 0.12 0.16 0.00 0.03 0.00 0.03 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00 

Megakaryocyte 0.00 -0.05 -0.11 -0.08 -0.16 -0.07 -0.01 -0.05 -0.07 0.00 -0.11 -0.09 -0.05 -0.04 0.00 -0.03 -0.02 -0.01 -0.08 -0.08 0.00 

Megakaryocyte/ erythroid progenitor -0.48 -0.53 -0.49 -0.44 -0.42 -0.44 -0.27 -0.40 -0.47 -0.39 -0.42 -0.44 -0.35 -0.42 -0.53 -0.45 -0.35 -0.48 -0.53 -0.32 -0.10 

Monocyte 0.00 0.08 0.26 0.23 0.24 0.21 0.26 0.36 0.10 0.27 0.17 0.19 0.37 0.32 0.31 0.39 0.18 0.04 0.34 0.35 0.11 

Myeloid Dendritic Cell 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.23 0.10 0.00 0.01 0.00 0.01 0.16 0.04 0.05 0.18 0.02 0.00 0.00 0.10 0.00 

Naive B-cells 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Naive CD4+ T-cell 0.00 0.00 -0.03 0.00 -0.13 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.29 

Naive CD8+ T-cell 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.01 

NKT 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Plasmacytoid Dendritic Cell 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

Pro B-cell 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 
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APÊNDICE E – SCRIPT DA ANÁLISE E INFORMAÇÕES DE SESSÃO DO R 

 

##  Author of this script: Carlos Henrique Fantecelle                                        
##                                                                                           
##  Analysis of the Gene Expression data (RNA-Seq) from Amorim et al (2019):  
##  Variable gene   
##  expression and parasite load predict treatment outcome in cutaneous  
##  leishmaniasis.       
##                                                                                           
##  GSE127831, available at Gene Expression Omnibus. The data was downloaded as a  
##  txt tab delimited file as raw, non normalized, data.                                             
##                                                                                           
##  Last Update: 29/07/2020 
 
##----- Working Directory --------------------------------------------------------- 
 
setwd("C:/Users/Laboratorio/OneDrive/Analises_LC/") 
 
##----- Dependencies -------------------------------------------------------------- 
 
## Data Import, Manipulation & Visualisation 
library(readxl) 
library(tidyverse) 
library(pheatmap) 
library(RColorBrewer) 
library(circlize) 
library(dendextend) 
library(xlsx) 
library(reshape2) 
 
## Bioconductor Packages 
library(GEOquery) 
library(Biobase) 
library(GenomicFeatures) 
library(BiocParallel) 
library(DESeq2) 
library(vsn) 
library(biomaRt) 
library(GO.db) 
library(EnsDb.Hsapiens.v86) 
library(clusterProfiler) 
library(enrichplot) 
library(org.Hs.eg.db) 
library(ComplexHeatmap) 
library(ggcorrplot) 
library(EnhancedVolcano) 
 
 
## Useful function 
# `%notin%` <- Negate(`%in%`) 
 
##----- Importing Data ------------------------------------------------------------ 
 
## Getting the ExpressionSet from GEO 
rnaseq_eset <- getGEO("GSE127831") 
rnaseq_eset <- rnaseq_eset[[1]] 
rnaseq_eset 
 
## AssayData is empty (0 features), so data was downloaded as raw, unnormalized, 
counts 
## from GEO website (DESeq2 requires unnormalized data). 
 
count_data <- read_delim("GSE127831_Amorim_GEO_raw.txt", "\t", escape_double = 
FALSE,  
                         trim_ws = TRUE) 
 
## Converting to data frame 
count_data <- as.data.frame(count_data) 
 
## Assigning genes as row names 
rownames(count_data) <- count_data$X1 
 
## Deleting extra column  
count_data <- count_data[,-1] 
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## Getting phenotypic data from eSet 
pheno_data <- pData(rnaseq_eset) 
 
##----- Cleaning & Tidying phenotypic data ---------------------------------------- 
 
pheno_data <- as.data.frame(pheno_data) 
 
## Storing unused data 
unused_pdata <- pheno_data[, c(3:7, 9, 21:58)] 
 
## Removing unused data 
pheno_data <- pheno_data[, -c(3:7, 9, 21:58)] 
 
## Removing duplicated data 
pheno_data <- pheno_data[, -c(4:14)] 
 
## Adjusting colnames 
colnames(pheno_data) <- c("sample_name", "geo_acc", "source", "age", "dth_mm3", 
"infection",  
                          "lesion_size_mm3", "n_parasite_tx_rnaseq", 
"n_parasites_qpcr",  
                          "sex", "subject", "days_cure", "tissue", 
"treatment_outcome") 
 
## Shifting columns 
pheno_data <- pheno_data[, c(1:3, 6, 11, 13, 14, 4:5, 7:10, 12)] 
 
## Removing redundant columns 
pheno_data <- pheno_data[, -c(4:6)] 
 
## Adjusting factors 
pheno_data$source <- str_replace_all(pheno_data$source, "healthy skin", 
"healthy_skin") 
pheno_data$source <- str_replace_all(pheno_data$source, "cutaneous leishmaniasis 
lesion",  
                                     "CL_lesion") 
 
pheno_data[pheno_data == "na"] <- NA 
 
## Correcting sample names to match counts matrix 
pheno_data$sample_name <- str_replace_all(pheno_data$sample_name, "skin_", "") 
 
## Checking if they match 
identical(colnames(count_data), pheno_data$sample_name) # True 
 
## Adjusting rownames from pheno_data 
rownames(pheno_data) <- pheno_data$sample_name 
 
## DESeq2 requires integers as counts, while the software used by the original 
authors works 
## with an estimate. Michael Love, author of DESeq, stated that rounding the counds 
should not 
## lead to loss of precision, since fractions of these counts are very small 
compared to bio- 
## logical variation on RNA-Seq counts. 
[https://support.bioconductor.org/p/88763/#88764)] 
 
## Rounding counts for use in DESeq2 
round_counts <- round(count_data) 
 
## Releveling factors 
pheno_data$source <- as.factor(pheno_data$source) 
levels(pheno_data$source) 
pheno_data$source <- relevel(pheno_data$source, "healthy_skin") 
levels(pheno_data$source) 
 
##----- Differential Expression Analysis using DESeq2 ----------------------------- 
 
## Creating DESeq object 
CL_dds <- DESeqDataSetFromMatrix(countData = round_counts, colData = pheno_data, 
                                 design = ~ source) 
 
 
## Filtering low count genes 
keep <- rowSums(counts(CL_dds)) >= 10 
CL_dds <- CL_dds[keep,] 
CL_dds 
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## DESeq2 
dds <- DESeq(CL_dds) 
 
## Extracting results 
res <- results(dds, alpha = 0.05) 
res 
summary(res) 
 
## Extracting res object from genes of interest 
res_total_int <- subset(res, rownames(res) %in% genes_int$hgnc_symbol) 
 
# Subsetting res to get only significant genes 
res_signif <- subset(res, padj < 0.05) 
summary(res_signif) 
 
## Filtered Genes analysis 
metadata(res)$filterThreshold 
 
plot(metadata(res)$filterNumRej, type = "b", ylab = "number of rejections", 
     xlab = "quantiles of filter") 
lines(metadata(res)$lo.fit, col = "red") 
abline(v = metadata(res)$filterTheta) 
 
## MA-plot to see dispersion 
 
plotMA(res, ylim = c(-2, 2), alpha = 0.05) 
 
##----- Count data transformations ------------------------------------------------ 
 
rld <- rlog(dds, blind = FALSE) 
ntd <- normTransform(dds) 
vst <- vst(dds, blind = FALSE) 
 
## Checking effect on the variance 
meanSdPlot(assay(ntd)) 
meanSdPlot(assay(rld))  
meanSdPlot(assay(vst)) # more homoskedastic 
 
## Writing table for use in immquant software 
write.table(assay(vst), "vst_normalized_counts_immquant.txt", sep="\t", quote = 
FALSE) 
 
##----- Quality assessment by sample clustering and visualization ----------------- 
 
## Heatmaps of counts 
df <- as.data.frame(colData(dds)[,"source"]) 
rownames(df) <- colData(dds)$sample_name 
select <- order(rowMeans(counts(dds, normalized = TRUE)), decreasing = TRUE)[1:20] 
 
hm_ntd <- pheatmap(assay(ntd)[select,], cluster_rows = FALSE, show_rownames = 
FALSE, 
                   cluster_cols = FALSE, annotation_col = df, show_colnames = 
FALSE) 
 
hm_rld <- pheatmap(assay(rld)[select,], cluster_rows = FALSE, show_rownames = 
FALSE, 
                   cluster_cols = FALSE, annotation_col = df, show_colnames = 
FALSE) 
 
## Heatmap of sample-to-sample distances 
 
sampleDists <- dist(t(assay(rld))) 
 
sampleDistMatrix <- as.matrix(sampleDists) 
rownames(sampleDistMatrix) <- paste(rld$source) 
colnames(sampleDistMatrix) <- NULL 
colors <- colorRampPalette(rev(brewer.pal(9, "Blues")))(255) 
 
pheatmap(sampleDistMatrix, clustering_distance_rows = sampleDists, 
         clustering_distance_cols = sampleDists, col = colors) 
 
## PCA 
 
plotPCA(vst, intgroup = "source") 
 
## Dispersion plot 
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plotDispEsts(dds) 
 
##----- Extracting genes of intesrest --------------------------------------------- 
 
# Importing table of genes of interest 
genes_int <- as.data.frame(read_xlsx("checking_genes/genes_total.xlsx")) 
 
## Checking genes of interest in results object 
 
# Setting new columns 
genes_int$is_in_dataset <- NA 
genes_int$is_DE <- NA 
 
## Gene is on dataset? 
for (i in 1:nrow(genes_int)) { 
  if (genes_int[i,2] %in% rownames(round_counts)) { 
    genes_int[i,6] <- TRUE 
  } else { 
    genes_int[i,6] <- FALSE 
  } 
} 
 
## Is the gene a DEG? 
for (i in 1:nrow(genes_int)) { 
  if (genes_int[i,2] %in% res_signif@rownames) { 
    genes_int[i,7] <- TRUE 
  } else { 
    genes_int[i,7] <- FALSE 
  } 
} 
 
## Checking numbers 
table(genes_int$is_in_dataset) 
table(genes_int$is_DE) 
 
## Writing table of genes checked 
write.xlsx(genes_int, "checking_genes/genes_total_checked.xlsx", "DE check", 
col.names = TRUE,  
           row.names = TRUE) 
 
# Subsetting DEGs 
DGE_check_true <- subset(genes_int, is_DE == TRUE) 
DGE_check_false <- subset(genes_int, is_DE == FALSE) 
 
## Plotting specific genes for testing 
 
# Is it a significant DEG? 
"KLRG1" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
"SESN2" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
"TYROBP" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
"MICA" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
"MICB" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
"KLRK1" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
"KLRC2" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
"ADAM28" %in% DGE_check_true$hgnc_symbol 
 
# Plot 
par(mfrow = c(2, 4)) 
plotCounts(dds, gene="KLRG1", intgroup="source") 
plotCounts(dds, gene="SESN2", intgroup="source") 
plotCounts(dds, gene="TYROBP", intgroup="source") 
plotCounts(dds, gene="MICA", intgroup="source") 
plotCounts(dds, gene="MICB", intgroup="source") 
plotCounts(dds, gene="KLRK1", intgroup="source") 
plotCounts(dds, gene="KLRC2", intgroup="source") 
plotCounts(dds, gene="ADAM28", intgroup="source") 
 
 
# Creating vector of DEGs and not DEGs 
genes_list_true <- as.vector(DGE_check_true$hgnc_symbol) 
genes_list_false <- as.vector(DGE_check_false$hgnc_symbol) 
 
##----- Genes of Interest Analysis - Heatmap -------------------------------------- 
 
# Creating neu object to facilitate use and mantain backup 
genes_of_interest <- genes_int 
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## Subsetting count data by DEGs of interest 
 
round_counts_intDEG <- subset(round_counts,  
                           rownames(round_counts) %in% 
genes_of_interest$hgnc_symbol[genes_of_interest$is_DE=="TRUE"]) 
 
true_DEGs_test <- genes_of_interest$hgnc_symbol[genes_of_interest$is_DE=="TRUE"] 
length(true_DEGs_test) 
 
identical(rownames(round_counts_intDEG)[order(rownames(round_counts_intDEG))],  
          true_DEGs_test[order(true_DEGs_test)]) 
 
dim(round_counts_intDEG) 
dim(genes_of_interest) 
table(genes_of_interest$is_DE) 
 
# Subsetting dds and vst objects with only DEGs of interest 
dds_intDEG <- subset(dds, rownames(dds) %in% 
genes_of_interest$hgnc_symbol[genes_of_interest$is_DE=="TRUE"]) 
vst_intDEG <- subset(vst, rownames(vst) %in% 
genes_of_interest$hgnc_symbol[genes_of_interest$is_DE=="TRUE"]) 
 
## Heatmap of DEGs 
 
# Centering the samples by rowMeans using vst normalized object 
matDEG <- assay(vst_intDEG) 
matDEG <- matDEG - rowMeans(matDEG) 
 
## Heatmaps using ComplexHeatmap 
 
# Creating color function 
library(circlize) 
col_fun <- colorRamp2(c(-5, 0, 5), c("cyan", "black", "yellow")) 
max(matDEG_cat) 
min(matDEG_cat) 
 
# Adjusting annotations 
comp_annot_deg <- data.frame(annot_DEG$Grupo) 
colnames(comp_annot_deg) <- "Grupo" 
comp_annot_deg$Grupo <- str_replace_all(comp_annot_deg$Grupo, "healthy_skin", 
"Healthy skin") 
comp_annot_deg$Grupo <- str_replace_all(comp_annot_deg$Grupo, "Healthy skin", "CS") 
comp_annot_deg$Grupo <- str_replace_all(comp_annot_deg$Grupo, "CL_lesion", "CL 
Lesion") 
comp_annot_deg$Grupo <- str_replace_all(comp_annot_deg$Grupo, "CL Lesion", "LCL") 
 
# Defining annotation colors 
col_vector <- c("#33C4FF", "#FD4646") 
names(col_vector) <- c("CS", "LCL") 
 
# Creating heatmap annotation object 
top_annot <- HeatmapAnnotation(df = comp_annot_deg, show_annotation_name = FALSE, 
                               col = list(Grupo = col_vector), 
                               simple_anno_size = unit(0.2, "cm")) 
 
 
# Clustering and rotation adjustment of dendrogram 
col_dend <- as.dendrogram(hclust(dist(t(matDEG)))) 
col_dend <- click_rotate(col_dend) 
 
# Inicial heatmap 
Heatmap(matDEG, name = "Expressão", 
        col = col_fun, 
        clustering_distance_rows = "euclidean", 
        row_names_gp = gpar(fontsize = 6), 
        column_names_gp = gpar(fontsize = 6), 
        top_annotation = top_annot, 
        cluster_columns = col_dend) 
 
## Creating a Heatmap separating by gene category 
 
# Sorting dataset to match categories 
int_DEG_only <- genes_of_interest[genes_of_interest$is_DE=="TRUE",] 
int_DEG_only <- int_DEG_only[order(int_DEG_only$hgnc_symbol),] 
 
identical(rownames(matDEG), int_DEG_only$hgnc_symbol) 
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matDEG_cat <- as.data.frame(matDEG) 
matDEG_cat$categoria <- int_DEG_only$categoria 
matDEG_cat$genes <- rownames(matDEG_cat) 
matDEG_cat <- arrange(matDEG_cat, matDEG_cat$categoria) 
head(matDEG_cat) 
 
DEG_categories <- matDEG_cat[,29:30] 
rownames(matDEG_cat) <- matDEG_cat$genes 
 
matDEG_cat$categoria <- NULL 
matDEG_cat$genes <- NULL 
 
matDEG_cat <- as.matrix(matDEG_cat) 
 
# Making the heatmap 
hm_cat <- Heatmap(matDEG_cat, name = "Expressão", 
                  col = col_fun, 
                  clustering_distance_rows = "euclidean", 
                  row_names_gp = gpar(fontsize = 5, fontface = "italic"), 
                  column_names_gp = gpar(fontsize = 6), 
                  top_annotation = top_annot, 
                  cluster_columns = col_dend, 
                  row_split = DEG_categories$categoria, 
                  row_title_rot = 0, 
                  row_dend_reorder = FALSE, 
                  row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                  show_parent_dend_line = FALSE, 
                  heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                              at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                              labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
 
# Saving the heatmap in high quality 
tiff("results/dissertacao_att/hqplots/Heatmap_VST_Categories.tiff", units="in", 
width=9, height=11, res=300) 
 
draw(hm_cat, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
dev.off() 
 
# Saving the clustering in high quality 
tiff("results/dissertacao_att/hqplots/Clustering.tiff", units="in", width=6, 
height=4, res=300) 
 
plot(col_dend) 
 
dev.off() 
 
##---- Heatmaps for each individual category -------------------------------------- 
 
# Correcting common names in genes_int_deg 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "Gramzyme", 
"Granzima") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "Cyclin", 
"Ciclina") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "Perforin", 
"Perforina") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, 
"\\(CDKN1A\\)", "\\(p21\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, 
"\\(CDKN2B\\)", "\\(p15\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(ANG\\)", 
"\\(Angiogenina\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(AREG\\)", 
"\\(Anfiregulina\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(CSF2\\)", 
"\\(GM-CSF\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(CSF3\\)", 
"\\(G-CSF\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(CTSB\\)", 
"\\(Catepsina B\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(IL8\\)", 
"\\(IL-8\\)") 
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genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(IL6\\)", 
"\\(IL-6\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(IL13\\)", 
"\\(IL-13\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(IL15\\)", 
"\\(IL-15\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(EREG\\)", 
"\\(Epiregulina\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(FASR\\)", 
"\\(FasR\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(FN1\\)", 
"\\(Fibronectina\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(IL1A\\)", 
"\\(IL-1A\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, 
"\\(IL1beta\\)", "\\(IL-1??\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, 
"\\(PLAUR\\)", "\\(CD87\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, 
"\\(TNFRSF10C\\)", "\\(TRAILR3\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, 
"\\(TNFRSF1A\\)", "\\(TNFR1\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, 
"\\(TNFRSF1B\\)", "\\(TNFR2\\)") 
genes_int_deg$names_plot <- str_replace_all(genes_int_deg$names_plot, "\\(CD3 
complex\\)", "\\(Complexo CD3\\)") 
 
# Separating by categories again 
identical(rownames(matDEG), genes_int_deg$hgnc_symbol) 
matDEG_cat2 <- as.data.frame(matDEG) 
matDEG_cat2$categoria <- genes_int_deg$categoria 
matDEG_cat2$genes <- rownames(matDEG_cat2) 
matDEG_cat2$names_plot <- genes_int_deg$names_plot 
matDEG_cat2 <- arrange(matDEG_cat2, matDEG_cat2$categoria) 
head(matDEG_cat2) 
 
# Citotoxicity Genes 
mat_citotox <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Citotoxicidade",] 
rownames(mat_citotox) <- mat_citotox$names_plot 
mat_citotox <- as.matrix(mat_citotox[,1:28]) 
 
# Signalling Genes 
mat_signalling <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Sinalização",] 
rownames(mat_signalling) <- mat_signalling$names_plot 
mat_signalling <- as.matrix(mat_signalling[,1:28]) 
 
# NK ligands Genes 
mat_NKligands <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Ligantes de células NK",] 
rownames(mat_NKligands) <- mat_NKligands$names_plot 
mat_NKligands <- as.matrix(mat_NKligands[,1:28]) 
 
# Proliferation and cell cycle control 
mat_prolif <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Controle de proliferação e ciclo 
celular",] 
rownames(mat_prolif) <- mat_prolif$names_plot 
mat_prolif <- as.matrix(mat_prolif[,1:28]) 
 
# Transcription factors 
mat_transc <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Fatores de Transcrição",] 
rownames(mat_transc) <- mat_transc$names_plot 
mat_transc <- as.matrix(mat_transc[,1:28]) 
 
# Costimulatory and homing receptors 
mat_coest <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Receptores coestimulatórios e de 
homing",] 
rownames(mat_coest) <- mat_coest$names_plot 
mat_coest <- as.matrix(mat_coest[,1:28]) 
 
# Innate signalling 
mat_innate <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Moléculas de sinalização inata",] 
rownames(mat_innate) <- mat_innate$names_plot 
mat_innate <- as.matrix(mat_innate[,1:28]) 
 
# Cytokine receptors 
mat_cytokine <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Receptores de citocinas",] 
rownames(mat_cytokine) <- mat_cytokine$names_plot 
mat_cytokine <- as.matrix(mat_cytokine[,1:28]) 
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# T cell signal transduction 
mat_tcell <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Transdução de sinal em linfócitos 
T",] 
rownames(mat_tcell) <- mat_tcell$names_plot 
mat_tcell <- as.matrix(mat_tcell[,1:28]) 
 
# NK Receptors 
mat_NKreceptors <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="Receptores de células NK",] 
rownames(mat_NKreceptors) <- mat_NKreceptors$names_plot 
mat_NKreceptors <- as.matrix(mat_NKreceptors[,1:28]) 
 
# NK Receptors 
mat_SASP <- matDEG_cat2[matDEG_cat2$categoria=="SASP",] 
rownames(mat_SASP) <- mat_SASP$names_plot 
mat_SASP <- as.matrix(mat_SASP[,1:28]) 
 
## Drawing heatmaps 
 
# NK ligands 
hm_NKligands <- Heatmap(mat_NKligands, name = "Expressão", 
                  col = col_fun, 
                  column_title = "Ligantes de células NK", 
                  column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                  clustering_distance_rows = "euclidean", 
                  row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                  column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                  top_annotation = top_annot, 
                  cluster_columns = col_dend, 
                  row_title_rot = 0, 
                  row_dend_reorder = FALSE, 
                  row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                  show_parent_dend_line = FALSE, 
                  heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                              at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                              labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
draw(hm_NKligands, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = 
"bottom") 
 
# NK receptors 
hm_NKreceptors <- Heatmap(mat_NKreceptors, name = "Expressão", 
                        col = col_fun, 
                        column_title = "Receptores de células NK", 
                        column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                        clustering_distance_rows = "euclidean", 
                        row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                        column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                        top_annotation = top_annot, 
                        cluster_columns = col_dend, 
                        row_title_rot = 0, 
                        row_dend_reorder = FALSE, 
                        row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                        show_parent_dend_line = FALSE, 
                        heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                    at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                    labels = c("-5", "  ", "0", "  
", "5"))) 
 
draw(hm_NKreceptors, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = 
"bottom") 
 
# SASP 
hm_SASP <- Heatmap(mat_SASP, name = "Expressão", 
                          col = col_fun, 
                          column_title = "SASP", 
                          column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                          clustering_distance_rows = "euclidean", 
                          row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                          column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                          top_annotation = top_annot, 
                          cluster_columns = col_dend, 
                          row_title_rot = 0, 
                          row_dend_reorder = FALSE, 



114 
 
                          row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                          show_parent_dend_line = FALSE, 
                          heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                      at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                      labels = c("-5", "  ", "0", "  
", "5"))) 
 
draw(hm_SASP, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
# Signalling 
hm_signalling <- Heatmap(mat_signalling, name = "Expressão", 
                   col = col_fun, 
                   column_title = "Sinalização", 
                   column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                   clustering_distance_rows = "euclidean", 
                   row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                   column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                   top_annotation = top_annot, 
                   cluster_columns = col_dend, 
                   row_title_rot = 0, 
                   row_dend_reorder = FALSE, 
                   row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                   show_parent_dend_line = FALSE, 
                   heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                               at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                               labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
draw(hm_signalling, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = 
"bottom") 
 
# Proliferation and cell cycle control 
hm_prolif <- Heatmap(mat_prolif, name = "Expressão", 
                         col = col_fun, 
                         column_title = "Controle de proliferação e ciclo celular", 
                         column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                         clustering_distance_rows = "euclidean", 
                         row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                         column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                         top_annotation = top_annot, 
                         cluster_columns = col_dend, 
                         row_title_rot = 0, 
                         row_dend_reorder = FALSE, 
                         row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                         show_parent_dend_line = FALSE, 
                         heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                     at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                     labels = c("-5", "  ", "0", "  
", "5"))) 
 
draw(hm_prolif, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
# Transcription factors 
hm_transc <- Heatmap(mat_transc, name = "Expressão", 
                     col = col_fun, 
                     column_title = "Fatores de Transcrição", 
                     column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                     clustering_distance_rows = "euclidean", 
                     row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                     column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                     top_annotation = top_annot, 
                     cluster_columns = col_dend, 
                     row_title_rot = 0, 
                     row_dend_reorder = FALSE, 
                     row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                     show_parent_dend_line = FALSE, 
                     heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                 at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                 labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
draw(hm_transc, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
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# Cytotoxicity 
hm_citotox <- Heatmap(mat_citotox, name = "Expressão", 
                     col = col_fun, 
                     column_title = "Citotoxicidade", 
                     column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                     clustering_distance_rows = "euclidean", 
                     row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                     column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                     top_annotation = top_annot, 
                     cluster_columns = col_dend, 
                     row_title_rot = 0, 
                     row_dend_reorder = FALSE, 
                     row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                     show_parent_dend_line = FALSE, 
                     heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                 at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                 labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
draw(hm_citotox, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
# Costimulatory and Homing receptors 
hm_coest <- Heatmap(mat_coest, name = "Expressão", 
                      col = col_fun, 
                      column_title = "Moléculas costimulatórias e de homing", 
                      column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                      clustering_distance_rows = "euclidean", 
                      row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                      column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                      top_annotation = top_annot, 
                      cluster_columns = col_dend, 
                      row_title_rot = 0, 
                      row_dend_reorder = FALSE, 
                      row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                      show_parent_dend_line = FALSE, 
                      heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                  at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                  labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
draw(hm_coest, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
# Signalling adaptor molecules 
hm_innate <- Heatmap(mat_innate, name = "Expressão", 
                    col = col_fun, 
                    column_title = "Moléculas adaptadoras de sinalização", 
                    column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                    clustering_distance_rows = "euclidean", 
                    row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                    column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                    top_annotation = top_annot, 
                    cluster_columns = col_dend, 
                    row_title_rot = 0, 
                    row_dend_reorder = FALSE, 
                    row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                    show_parent_dend_line = FALSE, 
                    heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
draw(hm_innate, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
# Cytokine receptors 
hm_cytokine <- Heatmap(mat_cytokine, name = "Expressão", 
                     col = col_fun, 
                     column_title = "Receptores de citocinas", 
                     column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                     clustering_distance_rows = "euclidean", 
                     row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                     column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                     top_annotation = top_annot, 
                     cluster_columns = col_dend, 
                     row_title_rot = 0, 
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                     row_dend_reorder = FALSE, 
                     row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                     show_parent_dend_line = FALSE, 
                     heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                 at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                 labels = c("-5", "  ", "0", "  ", 
"5"))) 
 
draw(hm_cytokine, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
# T cell signalling transduction 
hm_tcell <- Heatmap(mat_tcell, name = "Expressão", 
                       col = col_fun, 
                       column_title = "Transdução de sinal em linfócitos T", 
                       column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                       clustering_distance_rows = "euclidean", 
                       row_names_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "italic"), 
                       column_names_gp = gpar(fontsize = 10), 
                       top_annotation = top_annot, 
                       cluster_columns = col_dend, 
                       row_title_rot = 0, 
                       row_dend_reorder = FALSE, 
                       row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                       show_parent_dend_line = FALSE, 
                       heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                   at = c(-5, -2.5, 0, 2.5, 5), 
                                                   labels = c("-5", "  ", "0", "  
", "5"))) 
 
draw(hm_tcell, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
 
## ----- Dispersion and Side-by-side plots of each category ----------------------- 
 
# Making new matrix 
counts_vst.int.plot <- as.data.frame(assay(vst_intDEG)) 
 
# Checking rownames 
identical(rownames(counts_vst.int.plot), as.vector(genes_int_deg$hgnc_symbol))# 
FALSE 
 
# Ordering datasets alphabetically 
counts_vst.int.plot <- counts_vst.int.plot[order(rownames(counts_vst.int.plot)),] 
genes_int_deg <- genes_int_deg[order(genes_int_deg$hgnc_symbol),] 
 
identical(rownames(counts_vst.int.plot), as.vector(genes_int_deg$hgnc_symbol)) # 
TRUE 
 
# Adjusting rownames to match known gene names 
rownames(counts_vst.int.plot) <- genes_int_deg$names_plot 
 
# Adding category column to separate datasets 
counts_vst.int.plot$categoria <- genes_int_deg$categoria 
 
## Separating each category, annotating samples and converting to long format for 
plotting 
 
# Signalling 
counts_vst_signalling <- 
counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Sinalização",1:28] 
counts_vst_signalling <- as.data.frame(t(counts_vst_signalling)) 
counts_vst_signalling$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_signalling$Source <- str_replace_all(counts_vst_signalling$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_signalling$Source <- str_replace_all(counts_vst_signalling$Source, 
"CL_lesion", "LCL") 
counts_vst_signalling <- melt(counts_vst_signalling, id.vars=c("Source"), 
value.name = "Expression") 
colnames(counts_vst_signalling) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_signalling$Grupo <- factor(counts_vst_signalling$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_signalling$Grupo2 <- counts_vst_signalling$Grupo 
counts_vst_signalling$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_signalling$Grupo2, "CS", 
"CS2") 
counts_vst_signalling$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_signalling$Grupo2, 
"LCL", "LCL2") 
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counts_vst_signalling$Grupo2 <- factor(counts_vst_signalling$Grupo2, c("CS2", 
"LCL2")) 
 
# Proliferation and cell cycle control 
counts_vst_prolif <- counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Controle 
de proliferação e ciclo celular",1:28] 
counts_vst_prolif <- as.data.frame(t(counts_vst_prolif)) 
counts_vst_prolif$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_prolif$Source <- str_replace_all(counts_vst_prolif$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_prolif$Source <- str_replace_all(counts_vst_prolif$Source, "CL_lesion", 
"LCL") 
counts_vst_prolif <- melt(counts_vst_prolif, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_prolif) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_prolif$Grupo <- factor(counts_vst_prolif$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_prolif$Grupo2 <- counts_vst_prolif$Grupo 
counts_vst_prolif$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_prolif$Grupo2, "CS", "CS2") 
counts_vst_prolif$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_prolif$Grupo2, "LCL", 
"LCL2") 
counts_vst_prolif$Grupo2 <- factor(counts_vst_prolif$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
 
# Transcription factores 
counts_vst_transc <- counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Fatores de 
Transcrição",1:28] 
counts_vst_transc <- as.data.frame(t(counts_vst_transc)) 
counts_vst_transc$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_transc$Source <- str_replace_all(counts_vst_transc$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_transc$Source <- str_replace_all(counts_vst_transc$Source, "CL_lesion", 
"LCL") 
counts_vst_transc <- melt(counts_vst_transc, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_transc) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_transc$Grupo <- factor(counts_vst_transc$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_transc$Grupo2 <- counts_vst_transc$Grupo 
counts_vst_transc$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_transc$Grupo2, "CS", "CS2") 
counts_vst_transc$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_transc$Grupo2, "LCL", 
"LCL2") 
counts_vst_transc$Grupo2 <- factor(counts_vst_transc$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
# Cytotoxicity 
counts_vst_citotox <- 
counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Citotoxicidade",1:28] 
counts_vst_citotox <- as.data.frame(t(counts_vst_citotox)) 
counts_vst_citotox$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_citotox$Source <- str_replace_all(counts_vst_citotox$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_citotox$Source <- str_replace_all(counts_vst_citotox$Source, 
"CL_lesion", "LCL") 
counts_vst_citotox <- melt(counts_vst_citotox, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_citotox) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_citotox$Grupo <- factor(counts_vst_citotox$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_citotox$Grupo2 <- counts_vst_citotox$Grupo 
counts_vst_citotox$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_citotox$Grupo2, "CS", 
"CS2") 
counts_vst_citotox$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_citotox$Grupo2, "LCL", 
"LCL2") 
counts_vst_citotox$Grupo2 <- factor(counts_vst_citotox$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
# Costimulatory and homing receptors 
counts_vst_coest <- counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Receptores 
coestimulatórios e de homing",1:28] 
counts_vst_coest <- as.data.frame(t(counts_vst_coest)) 
counts_vst_coest$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_coest$Source <- str_replace_all(counts_vst_coest$Source, "healthy_skin", 
"CS") 
counts_vst_coest$Source <- str_replace_all(counts_vst_coest$Source, "CL_lesion", 
"LCL") 
counts_vst_coest <- melt(counts_vst_coest, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_coest) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_coest$Grupo <- factor(counts_vst_coest$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_coest$Grupo2 <- counts_vst_coest$Grupo 
counts_vst_coest$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_coest$Grupo2, "CS", "CS2") 
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counts_vst_coest$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_coest$Grupo2, "LCL", "LCL2") 
counts_vst_coest$Grupo2 <- factor(counts_vst_coest$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
# Innate signalling molecules 
counts_vst_innate <- counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Moléculas 
de sinalização inata",1:28] 
counts_vst_innate <- as.data.frame(t(counts_vst_innate)) 
counts_vst_innate$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_innate$Source <- str_replace_all(counts_vst_innate$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_innate$Source <- str_replace_all(counts_vst_innate$Source, "CL_lesion", 
"LCL") 
counts_vst_innate <- melt(counts_vst_innate, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_innate) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_innate$Grupo <- factor(counts_vst_innate$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_innate$Grupo2 <- counts_vst_innate$Grupo 
counts_vst_innate$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_innate$Grupo2, "CS", "CS2") 
counts_vst_innate$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_innate$Grupo2, "LCL", 
"LCL2") 
counts_vst_innate$Grupo2 <- factor(counts_vst_innate$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
# Cytokine receptors 
counts_vst_cytokine <- 
counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Receptores de citocinas",1:28] 
counts_vst_cytokine <- as.data.frame(t(counts_vst_cytokine)) 
counts_vst_cytokine$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_cytokine$Source <- str_replace_all(counts_vst_cytokine$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_cytokine$Source <- str_replace_all(counts_vst_cytokine$Source, 
"CL_lesion", "LCL") 
counts_vst_cytokine <- melt(counts_vst_cytokine, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_cytokine) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_cytokine$Grupo <- factor(counts_vst_cytokine$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_cytokine$Grupo2 <- counts_vst_cytokine$Grupo 
counts_vst_cytokine$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_cytokine$Grupo2, "CS", 
"CS2") 
counts_vst_cytokine$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_cytokine$Grupo2, "LCL", 
"LCL2") 
counts_vst_cytokine$Grupo2 <- factor(counts_vst_cytokine$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
# T cell signalling transduction 
counts_vst_tcell <- counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Transdução 
de sinal em linfócitos T",1:28] 
counts_vst_tcell <- as.data.frame(t(counts_vst_tcell)) 
counts_vst_tcell$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_tcell$Source <- str_replace_all(counts_vst_tcell$Source, "healthy_skin", 
"CS") 
counts_vst_tcell$Source <- str_replace_all(counts_vst_tcell$Source, "CL_lesion", 
"LCL") 
counts_vst_tcell <- melt(counts_vst_tcell, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_tcell) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_tcell$Grupo <- factor(counts_vst_tcell$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_tcell$Grupo2 <- counts_vst_tcell$Grupo 
counts_vst_tcell$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_tcell$Grupo2, "CS", "CS2") 
counts_vst_tcell$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_tcell$Grupo2, "LCL", "LCL2") 
counts_vst_tcell$Grupo2 <- factor(counts_vst_tcell$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
# NK ligands 
counts_vst_NKligands <- 
counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Ligantes de células NK",1:28] 
counts_vst_NKligands <- as.data.frame(t(counts_vst_NKligands)) 
counts_vst_NKligands$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_NKligands$Source <- str_replace_all(counts_vst_NKligands$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_NKligands$Source <- str_replace_all(counts_vst_NKligands$Source, 
"CL_lesion", "LCL") 
counts_vst_NKligands <- melt(counts_vst_NKligands, id.vars=c("Source"), value.name 
= "Expression") 
colnames(counts_vst_NKligands) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_NKligands$Grupo <- factor(counts_vst_NKligands$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_NKligands$Grupo2 <- counts_vst_NKligands$Grupo 
counts_vst_NKligands$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_NKligands$Grupo2, "CS", 
"CS2") 



119 
 
counts_vst_NKligands$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_NKligands$Grupo2, "LCL", 
"LCL2") 
counts_vst_NKligands$Grupo2 <- factor(counts_vst_NKligands$Grupo2, c("CS2", 
"LCL2")) 
 
# NK receptors 
counts_vst_NKreceptors <- 
counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="Receptores de células NK",1:28] 
counts_vst_NKreceptors <- as.data.frame(t(counts_vst_NKreceptors)) 
counts_vst_NKreceptors$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_NKreceptors$Source <- str_replace_all(counts_vst_NKreceptors$Source, 
"healthy_skin", "CS") 
counts_vst_NKreceptors$Source <- str_replace_all(counts_vst_NKreceptors$Source, 
"CL_lesion", "LCL") 
counts_vst_NKreceptors <- melt(counts_vst_NKreceptors, id.vars=c("Source"), 
value.name = "Expression") 
colnames(counts_vst_NKreceptors) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_NKreceptors$Grupo <- factor(counts_vst_NKreceptors$Grupo, c("CS", 
"LCL")) 
counts_vst_NKreceptors$Grupo2 <- counts_vst_NKreceptors$Grupo 
counts_vst_NKreceptors$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_NKreceptors$Grupo2, 
"CS", "CS2") 
counts_vst_NKreceptors$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_NKreceptors$Grupo2, 
"LCL", "LCL2") 
counts_vst_NKreceptors$Grupo2 <- factor(counts_vst_NKreceptors$Grupo2, c("CS2", 
"LCL2")) 
 
# SASP 
counts_vst_SASP <- counts_vst.int.plot[counts_vst.int.plot$categoria=="SASP",1:28] 
counts_vst_SASP <- as.data.frame(t(counts_vst_SASP)) 
counts_vst_SASP$Source <- pheno_data$source 
counts_vst_SASP$Source <- str_replace_all(counts_vst_SASP$Source, "healthy_skin", 
"CS") 
counts_vst_SASP$Source <- str_replace_all(counts_vst_SASP$Source, "CL_lesion", 
"LCL") 
counts_vst_SASP <- melt(counts_vst_SASP, id.vars=c("Source"), value.name = 
"Expression") 
colnames(counts_vst_SASP) <- c("Grupo", "Gene", "Expressao") 
counts_vst_SASP$Grupo <- factor(counts_vst_SASP$Grupo, c("CS", "LCL")) 
counts_vst_SASP$Grupo2 <- counts_vst_SASP$Grupo 
counts_vst_SASP$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_SASP$Grupo2, "CS", "CS2") 
counts_vst_SASP$Grupo2 <- str_replace_all(counts_vst_SASP$Grupo2, "LCL", "LCL2") 
counts_vst_SASP$Grupo2 <- factor(counts_vst_SASP$Grupo2, c("CS2", "LCL2")) 
 
## Plotting side-by-side dispersion plots and saving in high quality format 
 
# Signalling 
counts_vst_signalling$Gene <- str_replace_all(counts_vst_signalling$Gene, " \\(", 
"\n\\(") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_Sigalling.tiff", 
units="in", width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_signalling, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 9), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Sinalização", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# Proliferation and cell cycle control 
counts_vst_prolif$Gene <- str_replace_all(counts_vst_prolif$Gene, "Cyclin", 
"Ciclina") 
counts_vst_prolif$Gene <- str_replace_all(counts_vst_prolif$Gene, " \\(", "\n\\(") 
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tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_Proliferation.tiff", 
units="in", width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_prolif, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 9), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Controle de proliferação e ciclo celular", x = "", y = "Expressão 
normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# Transcription factors 
counts_vst_transc$Gene <- str_replace_all(counts_vst_transc$Gene, " \\(", "\n\\(") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_TranscFactors.tiff", 
units="in", width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_transc, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Fatores de transcrição", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 
(vst)") 
 
dev.off() 
 
# Cytotoxicity 
counts_vst_citotox$Gene <- str_replace_all(counts_vst_citotox$Gene, " \\(", 
"\n\\(") 
counts_vst_citotox$Gene <- str_replace_all(counts_vst_citotox$Gene, "Gramzyme", 
"Granzima") 
counts_vst_citotox$Gene <- str_replace_all(counts_vst_citotox$Gene, "Perforin", 
"Perforina") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_Citotoxicity.tiff", 
units="in", width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_citotox, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Citotoxicidade", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# Coestimulatory and homing receptors 
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counts_vst_coest$Gene <- str_replace_all(counts_vst_coest$Gene, " \\(", "\n\\(") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_Coestimulatory.tiff", 
units="in", width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_coest, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Moléculas coestimulatórias e de homing", x = "", y = "Expressão 
normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# Innate signalling molecules 
counts_vst_innate$Gene <- str_replace_all(counts_vst_innate$Gene, " \\(", "\n\\(") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_Innate.tiff", units="in", 
width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_innate, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Moléculas de sinalização inata", x = "", y = "Expressão normalizada 
em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# Cytokin receptors 
counts_vst_cytokine$Gene <- str_replace_all(counts_vst_cytokine$Gene, " \\(", 
"\n\\(") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_Cytokines.tiff", 
units="in", width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_cytokine, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Receptores de citocinas", x = "", y = "Expressão normalizada em 
log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# T-cell signalling transduction 
counts_vst_tcell$Gene <- str_replace_all(counts_vst_tcell$Gene, " \\(", "\n\\(") 
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tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_Tcell.tiff", units="in", 
width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_tcell, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Transdução de sinal em linfócitos T", x = "", y = "Expressão 
normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# NK ligands 
counts_vst_NKligands$Gene <- str_replace_all(counts_vst_NKligands$Gene, " \\(", 
"\n\\(") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_NKligands.tiff", 
units="in", width=9, height=5, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_NKligands, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Ligantes de células NK", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 
(vst)") 
 
dev.off() 
 
# NK receptors 6x15 
counts_vst_NKreceptors$Gene <- str_replace_all(counts_vst_NKreceptors$Gene, " \\(", 
"\n\\(") 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_NKreceptors.tiff", 
units="in", width=15, height=8, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_NKreceptors, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 8), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.title.y = element_text(size = 12), plot.title = element_text(size = 
12, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "Receptores de células NK", x = "", y = "Expressão normalizada em 
log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
# SASP 6x15 
counts_vst_SASP$Gene <- str_replace_all(counts_vst_SASP$Gene, " \\(", "\n\\(") 
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tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_SASP1.tiff", units="in", 
width=15, height=7, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_SASP[1:504,], aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 90, face = "italic", size = 14), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.text.y = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 14), 
        axis.title.y = element_text(size = 16), plot.title = element_text(size = 
16, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "SASP", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_SASP2.tiff", units="in", 
width=15, height=7, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_SASP[505:1008,], aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 90, face = "italic", size = 14), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.text.y = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 14), 
        axis.title.y = element_text(size = 16), plot.title = element_text(size = 
16, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "SASP", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_sbs/Dotplot_VST_SASP3.tiff", units="in", 
width=15, height=7, res=300) 
 
ggplot(data=counts_vst_SASP[1009:1456,], aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 90, face = "italic", size = 14), 
axis.title.x=element_blank(), 
        axis.text.y = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 14), 
        axis.title.y = element_text(size = 16), plot.title = element_text(size = 
16, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "SASP", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 (vst)") 
 
dev.off() 
 
ggplot(data=counts_vst_SASP, aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo)) + 
  stat_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), geom ='errorbar', width = 
0.4, position = position_dodge(width = 0.75), show.legend = FALSE) + 
  geom_boxplot(aes(x=Gene, y=Expressao, color=Grupo2), show.legend = FALSE, 
outlier.shape = NA) + 
  geom_point(position=position_jitterdodge(jitter.width = 0.4, jitter.height = 0), 
size = 3) + 
  theme_classic() + 
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 90, face = "italic", size = 14), 
axis.title.x=element_blank(), 
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        axis.text.y = element_text(angle = 0, face = "italic", size = 14), 
        axis.title.y = element_text(size = 16), plot.title = element_text(size = 
16, face = "bold", hjust = 0.5)) + 
  scale_colour_manual(breaks = c("CS", "LCL"), values = c("CS" = "#33C4FF", "LCL" = 
"#FD4646", "CS2" = "black", "LCL2" = "black")) + 
  labs(title = "", x = "", y = "Expressão normalizada em log2 (vst)") 
 
##----- Saving high quality individual groups heatmaps ---------------------------- 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_TCell.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_tcell, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_Cytokine.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_cytokine, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_Innate.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_innate, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_Coest.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_coest, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_Cytotoxicity.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_citotox, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_TranscFactors.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_transc, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_Proliferation.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_prolif, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_Signalling.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_signalling, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = 
"bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_SASP.tiff", 
units="in", width=7, height=9, res=300) 
draw(hm_SASP, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = "bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_NKreceptors.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_NKreceptors, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = 
"bottom") 
dev.off() 
 
tiff("results/dissertacao_att/individual_hm_tiff/Heatmap_VST_NKligands.tiff", 
units="in", width=7, height=5, res=300) 
draw(hm_NKligands, heatmap_legend_side = "right", annotation_legend_side = 
"bottom") 
dev.off() 
 
##----- Plotting custom PCA ------------------------------------------------------- 
 
# Extracting data from pca function 
pcaData <- plotPCA(vst, intgroup = "source", returnData = TRUE) 
percentVar <- round(100 * attr(pcaData, "percentVar")) 
 
# Plotting and saving in high quality 
tiff("results/dissertacao_att/hqplots/PCA_VST_PT.tiff", units="in", width=6, 
height=3, res=300) 
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ggplot(pcaData, aes(PC1, PC2, colour = group)) + 
  geom_point(size = 4) + 
  scale_fill_manual(values = c("#33C4FF", "#FD4646")) + 
  labs(colour = "Source") + 
  scale_colour_manual(labels = c("CS", "LCL"), name = "Grupo", 
                      values = c("#33C4FF", "#FD4646"), 
                      guide = guide_legend(reverse = TRUE)) + 
  xlab(paste0("PC1: ", percentVar[1], "% variância")) + 
  ylab(paste0("PC2: ", percentVar[2], "% variância")) + 
  coord_fixed() 
 
dev.off() 
   
 
##----- Saving results from DESeq analysis ---------------------------------------- 
 
res_signif.int <- subset(res_signif, rownames(res_signif) %in% 
genes_int$hgnc_symbol[genes_int$is_DE==TRUE]) 
 
identical(rownames(res_signif.int), sort(genes_list_true)) 
 
res_signif.int <- as.data.frame(res_signif.int) 
res_signif.int$fold_change <- ifelse(res_signif.int$log2FoldChange > 0, 
2^res_signif.int$log2FoldChange, -1 / (2 ^res_signif.int$log2FoldChange)) 
 
res_total <- as.data.frame(res_total_int) 
 
# Converting log2 fold change to real fold change 
res_total$fold_change <- ifelse(res_total$log2FoldChange > 0, 
2^res_total$log2FoldChange, -1 / (2 ^res_total$log2FoldChange)) 
 
# Writing files 
write.xlsx(res_signif.int, "results/Genes_of_Interest_LFC.xlsx") 
write.xlsx(res_total, "results/res_total.xlsx") 
 
##----- Gene Ontology using clusterProfiler --------------------------------------- 
 
## Defining geneLists 
 
# All significant DEGs 
all_geneList <- as.numeric(res_signif$log2FoldChange) 
names(all_geneList) <- as.character(rownames(res_signif)) 
all_geneList <- sort(all_geneList, decreasing = TRUE) 
 
# Genes of Interest 
int_geneList <- as.numeric(res_signif.int$log2FoldChange) 
names(int_geneList) <- as.character(rownames(res_signif.int)) 
int_geneList <- sort(int_geneList, decreasing = TRUE) 
 
head(all_geneList) 
head(int_geneList) 
 
## Gene Ontology (GO) using Over-representation test 
 
# Biological Processes - All DEGs 
ego_BP_all <- enrichGO(gene =  names(all_geneList), OrgDb = org.Hs.eg.db, keyType = 
"SYMBOL", 
                   ont = "BP", pAdjustMethod = "BH", pvalueCutoff = 0.05, 
qvalueCutoff = 0.05, 
                   universe = rownames(dds)) 
 
head(ego_BP_all) 
dim(ego_BP_all) 
 
ego_BP_all_simp <- simplify(ego_BP_all, cutoff = 0.7, by = "p.adjust", select_fun = 
min) 
 
head(ego_BP_all_simp) 
dim(ego_BP_all_simp) 
 
 
# write.xlsx(ego_BP_all, "results/gene_ontology/OR_Enrichment_BP_All-DEGs.xlsx", 
row.names = FALSE, sheetName = "BP All DEGs") 
 
 
## ----- Gene Ontology Plots ------------------------------------------------------
--- 
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# Adjusting name for plot 
ego_BP_all@result$Description[3] <- "adaptive immune response based on somatic 
recombination of\nimmune receptors built from immunoglobulin superfamily domains" 
 
# Barplot 
barplot(ego_BP_all, showCategory = 30, font.size = 8) 
 
#Dotplot 
tiff("results/dissertacao_att/hqplots/Dotplot_OR_30.tiff", units="in", width=6, 
height=7.5, res=300) 
 
dotplot(ego_BP_all, showCategory = 30, x = "Count", font.size = 8) 
 
dev.off() 
 
##----- Volcano plots using EnhancedVolcano --------------------------------------- 
 
head(res) 
summary(res) 
 
# Test 
EnhancedVolcano(res, x = "log2FoldChange", y = "padj", lab = rownames(res), title = 
"Expressão gênica diferencial (DESeq2)", 
                subtitle = NULL, pCutoff = 0.05, FCcutoff = 0) 
 
# Custom coloring 
res_custom <- as.data.frame(res) 
res_custom$keyvals <- "" 
res_custom$keyvals[res_custom$padj < 0.05 & res_custom$log2FoldChange > 0] <- "red" 
res_custom$keyvals[res_custom$padj < 0.05 & res_custom$log2FoldChange < 0] <- 
"blue" 
res_custom$keyvals[is.na(res_custom$padj)] <- "grey30" 
res_custom$keyvals[res_custom$keyvals==""] <- "grey30" 
 
keyvals <- res_custom$keyvals 
 
names(keyvals)[keyvals == "grey30"] <- "Não significativo" 
names(keyvals)[keyvals == "blue"] <- "Regulação negativa" 
names(keyvals)[keyvals == "red"] <- "Regulação positiva" 
 
EnhancedVolcano(res, x = "log2FoldChange", y = "padj", lab = rownames(res), title = 
"Expressão gênica diferencial (DESeq2)", 
                subtitle = NULL, pCutoff = 0.05, FCcutoff = 1, colCustom = keyvals, 
caption = NULL, legendPosition = "right", 
                legendLabSize = 12, titleLabSize = 14, selectLab = 
genes_int_deg$hgnc_symbol, labFace = "italic",  
                drawConnectors = TRUE, lengthConnectors = unit(0.0001, "npc")) + 
  theme(axis.text.x = element_text(size=14), axis.text.y = element_text(size=14),  
        axis.title = element_text(size=14,face="bold")) 
 
## Only significant genes 
res_custom_signif <- as.data.frame(res_signif) 
res_custom_signif$keyvals <- "" 
res_custom_signif$keyvals[res_custom_signif$padj < 0.05 & 
res_custom_signif$log2FoldChange > 0] <- "red" 
res_custom_signif$keyvals[res_custom_signif$padj < 0.05 & 
res_custom_signif$log2FoldChange < 0] <- "blue" 
 
keyvals_signif <- res_custom_signif$keyvals 
names(keyvals_signif)[keyvals_signif == "blue"] <- "Regulação negativa" 
names(keyvals_signif)[keyvals_signif == "red"] <- "Regulação positiva" 
 
# Saving high quality plot 
tiff("results/dissertacao_att/hqplots/DEGs_VolcanoPlot.tiff", units="in", width=8, 
height=5, res=300) 
 
EnhancedVolcano(res_signif, x = "log2FoldChange", y = "padj", lab = 
rownames(res_signif), title = "Expressão gênica diferencial (DESeq2)", 
                subtitle = NULL, pCutoff = 0.05, FCcutoff = 1, colCustom = 
keyvals_signif, caption = NULL, legendPosition = "right", 
                legendLabSize = 12, titleLabSize = 14, selectLab = 
genes_int_deg$hgnc_symbol, labFace = "italic") + 
  theme(axis.text.x = element_text(size=14), axis.text.y = element_text(size=14),  
        axis.title = element_text(size=14,face="bold"), legend.text = 
element_text(size = 8)) 
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dev.off() 
 
##----- ImmQuant deconvolution analysis ------------------------------------------- 
 
## Importing scores from software 
vst_immquant_scores <- as.data.frame(read_delim("ImmQuant/vst_immquant_scores.txt", 
"\t", escape_double = FALSE, trim_ws = TRUE)) 
rownames(vst_immquant_scores) <- vst_immquant_scores[,1] 
vst_immquant_scores <- vst_immquant_scores[,-1] 
 
## Plotting 
 
# Transposing 
scores_plot <- vst_immquant_scores 
rownames(scores_plot) <- scores_plot[,1] 
scores_plot <- scores_plot[,-1] 
scores_plot <- as.data.frame(t(scores_plot)) 
 
# Annotating source 
scores_plot$Source <- "" 
scores_plot$Source[1:7] <- "Healthy control" 
scores_plot$Source[8:28] <- "CL lesion" 
 
# Converting to long format 
scores_plot_long <- melt(scores_plot, id.vars=c("Source"), value.name = "Score") 
colnames(scores_plot_long) <- c("Source", "Cell", "Score") 
 
# Plotting 
ggplot(scores_plot_long, aes(x = Source, fill = Source, colour = Source, y = 
Score)) + 
  geom_dotplot(binaxis = "y", stackdir = "center") + 
  labs(title = "ImmQuant deconvolution of immune cells", x = "", y = "ImmQuant 
Score") + 
  theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.text.x = element_blank(), 
        axis.ticks.x = element_blank(), strip.text.x = element_text(size = 8)) + 
  scale_x_discrete(limits = c("Healthy control", "CL lesion")) + 
  scale_fill_manual(values = c("#FD4646", "#33C4FF")) + 
  scale_colour_manual(values = c("#FD4646", "#33C4FF")) + 
  facet_wrap(~ Cell) 
 
## Plotting using ComplexHeatmaps 
 
immquant_heatmap <- data.matrix(vst_immquant_scores[,2:29]) 
rownames(immquant_heatmap) <- vst_immquant_scores[,1] 
 
col_immquant <- colorRamp2(c(-1, 0, 1), c("blue", "white", "red")) 
 
hm_immquant <- Heatmap(immquant_heatmap, name = "Pontuação relativa", 
                       column_title = "Score de deconvolução celular (ImmQuant)", 
                       col = col_immquant, 
                       clustering_distance_rows = "euclidean", 
                       column_title_gp = gpar(fontsize = 12, fontface = "bold"), 
                       row_names_gp = gpar(fontsize = 9), 
                       column_names_gp = gpar(fontsize = 9), 
                       cluster_columns = FALSE, 
                       bottom_annotation = top_annot, 
                       row_title_rot = 0, 
                       show_row_dend = FALSE, 
                       row_title_gp = gpar(fontsize = 10, fontface = "bold"), 
                       heatmap_legend_param = list(direction = "horizontal", 
title_position = "topcenter", 
                                                   at = c(-1, -0.5, 0, 0.5, 1), 
                                                   labels = c("-1", " ", "0", " ", 
"1"))) 
 
## Saving high quality heatmap 
tiff("results/dissertacao_att/hqplots/ImmQuantRelativeScores.tiff", units="in", 
width=10, height=8, res=300) 
 
draw(hm_immquant, heatmap_legend_side = "bottom", annotation_legend_side = 
"bottom") 
 
dev.off() 
 
## ----- Gene x Cell correlation -------------------------------------------------- 
 
## Testing a few combinations 
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# Defining genes and cells of interest 
corr_genes <- c("GZMB", "PRF1", "KLRK1", "SESN2", "FASLG", "FAS", "IL6", "CXCL8") 
corr_cells <- c("CD4+ Effector Memory", "CD8+ Effector Memory", "CD8+ Effector 
Memory RA", "Mature NK cell_CD56- CD16- CD3-", 
                "Mature NK cell_CD56- CD16+ CD3-", "Mature NK cell_CD56+ CD16+ CD3-
", "Granulocyte (Neutrophil)", "Monocyte") 
 
# VST assay 
vst_intDEG_assay <- as.data.frame(assay(vst)) 
 
# Joining genes + cell scores 
cells_and_genes <- rbind(vst_immquant_scores[corr_cells,], 
vst_intDEG_assay[corr_genes,]) 
 
# Transposing 
cells_and_genes <- t(cells_and_genes) 
 
# Creating correlation matrix 
cormat <- round(cor(cells_and_genes, method = "spearman"), 2) 
 
# p-values matrix 
p.mat <- cor_pmat(cells_and_genes) 
 
ggcorrplot(cormat, hc.order = FALSE, outline.col = "white", p.mat = p.mat, 
sig.level = 0.05, insig = "pch", type = "lower") 
 
## ----- Actual correlation analysis ---------------------------------------------- 
 
# Importing genes and cell types to correlate 
corr_genes <- read_excel("checking_genes/genes-cells_to_correlate.xlsx", sheet = 
"Genes")  
corr_cells <- vst_immquant_scores[c(2,3,4,5,6,26,27,28), 1] 
 
## Matching gene aliases 
 
# Subsetting genes of interest table 
genes_to_corr <- genes_int_deg[genes_int_deg$hgnc_symbol %in% corr_genes$`Gene 
Symbol`,] 
genes_to_corr <- rbind(genes_to_corr, c("IFN-??", "IFNG", "Cytokine", "", 
"Citocina", TRUE, TRUE, "IFNG (IFN-??)")) 
genes_to_corr <- rbind(genes_to_corr, c("TNF-??", "TNF", "Cytokine", "", 
"Citocina", TRUE, TRUE, "TNF (TNF-??)")) 
genes_to_corr <- rbind(genes_to_corr, c("hTERT", "TERT", "Telomerase", "", 
"Telomerase", TRUE, TRUE, "TERT (hTERT)")) 
 
 
# Checking if the datasets match 
corr_genes <- corr_genes[order(corr_genes$`Gene Symbol`),] 
genes_to_corr <- genes_to_corr[order(genes_to_corr$hgnc_symbol),] 
 
identical(corr_genes$`Gene Symbol`, genes_to_corr$hgnc_symbol) # TRUE 
 
# Adding additional data to corr_genes 
corr_genes$name <- genes_to_corr$name 
corr_genes$name_plot <- genes_to_corr$names_plot 
 
# Removing dataset that will not be needed 
rm(genes_to_corr) 
 
# Joining gene expression + cell scores 
corr_cells <- vst_immquant_scores[vst_immquant_scores$X1 %in% corr_cells,] 
rownames(corr_cells) <- corr_cells$X1 
corr_cells <- corr_cells[,-1] 
 
corr_genes_bind <- vst_intDEG_assay[corr_genes$`Gene Symbol`,] 
rownames(corr_genes_bind) <- corr_genes$name_plot 
 
cells_and_genes <- rbind(corr_cells, corr_genes_bind) 
 
# Transposing 
cells_and_genes <- t(cells_and_genes) 
 
# Creating correlation matrix 
cormat <- round(cor(cells_and_genes, method = "spearman"), 2) 
 
# p-values matrix 
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p.mat <- cor_pmat(cells_and_genes) 
 
# ggcorrplot(cormat, hc.order = FALSE, outline.col = "white", p.mat = p.mat, 
sig.level = 0.05, insig = "pch", type = "lower", 
           # pch = 4, pch.cex = 2, tl.cex = 10, tl.srt = 90) 
 
### Using ggplot2 
 
## Functions 
 
# Get lower triangle of the correlation matrix 
get_lower_tri<-function(cormat){ 
  cormat[upper.tri(cormat)] <- NA 
  return(cormat) 
} 
# Get upper triangle of the correlation matrix 
get_upper_tri <- function(cormat){ 
  cormat[lower.tri(cormat)]<- NA 
  return(cormat) 
} 
 
# Getting upper triangle of matrices 
upper_cormat <- get_upper_tri(cormat) 
upper_pmat <- get_upper_tri(p.mat) 
 
# Melting matrices 
melted_cormat <- melt(upper_cormat, na.rm = TRUE) 
melted_pmat <- melt(upper_pmat, na.rm = TRUE) 
 
# Coding p-values 
melted_pmat$pcode <- "" 
 
for (i in 1:length(melted_pmat$value)) { 
  if (melted_pmat[i,3] < 0.05 & melted_pmat[i,3] >= 0.01) { 
    melted_pmat[i,4] <- "*" 
  } else if (melted_pmat[i,3] < 0.01 & melted_pmat[i,3] >= 0.001) { 
    melted_pmat[i,4] <- "**" 
  } else if (melted_pmat[i,3] < 0.001 & melted_pmat[i,3] > 0) { 
    melted_pmat[i,4] <- "***" 
  } 
} 
 
melted_cormat$pcode <- melted_pmat$pcode 
 
## Plotting and saving high quality image 
 
tiff("results/dissertacao_att/hqplots/CellxGene_CorMap.tiff", units="in", width=10, 
height=10, res=300) 
 
ggplot(data = melted_cormat, aes(Var2, Var1, fill = value))+ 
  geom_tile(color = "white") + 
  labs(title = "Mapa de Correlação\n Genes x Populações Celulares", x = "", y = "") 
+ 
  scale_fill_gradient2(low = "blue", high = "red", mid = "white",  
                       midpoint = 0, limit = c(-1,1), space = "Lab",  
                       name="Correlação\nde Spearman") + 
  theme_minimal()+  
  theme(axis.text.x = element_text(angle = 90, vjust = 0.3,  
                                   size = 10, hjust = 1))+ 
  coord_fixed() + 
  geom_text(aes(Var2, Var1, label = pcode), color = "black", size = 3)+ 
  theme(axis.title.x = element_blank(), axis.title.y = element_blank(), 
        panel.grid.major = element_blank(), panel.border = element_blank(), 
        panel.background = element_blank(), axis.ticks = element_blank(), 
        legend.justification = c(0.5, 0), legend.position = c(0.3, 0.8), 
        legend.direction = "horizontal", legend.text=element_text(size=8), 
        legend.title=element_text(size=10), plot.title = element_text(size = 12, 
face = "bold", hjust = 0.5), 
        axis.text.x = element_text(size = 9), axis.text.y = element_text(size = 9)) 
+ 
  guides(fill = guide_colorbar(barwidth = 6, barheight = 0.5, 
                               title.position = "top", title.hjust = 0.5)) 
 
dev.off() 
 
 
##----- Saving Annex tables ------------------------------------------------ 
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res_signif.int2 <- as.data.frame(res) 
res_signif.int2$hgnc_symbol <- rownames(res_signif.int2) 
 
apendiceA <- left_join(genes_int, res_signif.int2, by = "hgnc_symbol") 
 
apendiceA$fold_change <- ifelse(apendiceA$log2FoldChange > 0, 
2^apendiceA$log2FoldChange, -1 / (2 ^apendiceA$log2FoldChange)) 
 
write.xlsx(apendiceA, "results/ApendiceA.xlsx") 
 
## Apendice B immquant 
write.xlsx(vst_immquant_scores, "results/ApendiceB.xlsx") 
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> sessionInfo() 
 
R version 4.0.0 (2020-04-24) 
Platform: x86_64-w64-mingw32/x64 (64-bit) 
Running under: Windows 10 x64 (build 18363) 
 
Matrix products: default 
 
locale: 
[1] LC_COLLATE=Portuguese_Brazil.1252  LC_CTYPE=Portuguese_Brazil.1252    LC_MONETA
RY=Portuguese_Brazil.1252 
[4] LC_NUMERIC=C                       LC_TIME=Portuguese_Brazil.1252     
 
attached base packages: 
 [1] grid      stats4    parallel  stats     graphics  grDevices utils     datasets  
methods   base      
 
other attached packages: 
 [1] EnhancedVolcano_1.6.0       ggrepel_0.8.2               ggcorrplot_0.1.3            
ComplexHeatmap_2.4.2        
 [5] org.Hs.eg.db_3.11.4         enrichplot_1.8.1            clusterProfiler_3.16.0      
EnsDb.Hsapiens.v86_2.99.0   
 [9] ensembldb_2.12.1            AnnotationFilter_1.12.0     GO.db_3.11.4                
vsn_3.56.0                  
[13] DESeq2_1.28.1               SummarizedExperiment_1.18.1 DelayedArray_0.14.0         
matrixStats_0.56.0          
[17] BiocParallel_1.22.0         GenomicFeatures_1.40.0      AnnotationDbi_1.50.0        
GenomicRanges_1.40.0        
[21] GenomeInfoDb_1.24.2         IRanges_2.22.2              S4Vectors_0.26.1            
GEOquery_2.56.0             
[25] Biobase_2.48.0              BiocGenerics_0.34.0         reshape2_1.4.4              
xlsx_0.6.3                  
[29] dendextend_1.13.4           circlize_0.4.10             RColorBrewer_1.1-2          
pheatmap_1.0.12             
[33] forcats_0.5.0               stringr_1.4.0               dplyr_1.0.0                 
purrr_0.3.4                 
[37] readr_1.3.1                 tidyr_1.1.0                 tibble_3.0.1                
ggplot2_3.3.2               
[41] tidyverse_1.3.0             readxl_1.3.1                biomaRt_2.44.1              
 
loaded via a namespace (and not attached): 
  [1] tidyselect_1.1.0         RSQLite_2.2.0            scatterpie_0.1.4         mu
nsell_0.5.0            preprocessCore_1.50.0    
  [6] withr_2.2.0              colorspace_1.4-1         GOSemSim_2.14.0          rs
tudioapi_0.11          rJava_0.9-12             
 [11] DOSE_3.14.0              urltools_1.7.3           GenomeInfoDbData_1.2.3   po
lyclip_1.10-0          bit64_0.9-7              
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