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Resumo 

Adenocarcinoma ductal do pâncreas (PDAC) é extremamente agressivo, possui 

prognóstico desfavorável e não existem biomarcadores satisfatório para a doença ou 

identificação de indivíduos com alto risco de morbidade e mortalidade. A complexidade 

celular e molecular do câncer de pâncreas leva a inconsistências nas validações clínicas 

de muitas proteínas que foram avaliadas como biomarcadores prognósticos da doença. O 

secretoma tumoral desempenha um papel crucial na proliferação e metástase de células 

PDAC, bem como na resistência a tratamentos terapêuticos, que juntos contribuem para 

um pior resultado clínico. Assim, a enorme quantidade de dados proteômicos do câncer 

de pâncreas que foram gerados a partir de diferentes tipos de amostras e técnicas de 

espectrometria de massa pode ser integrada para a seleção de proteínas secretadas 

compartilhadas relevantes para o diagnóstico e prognóstico da doença. O objetivo do 

presente estudo foi realizar uma meta-análise combinando dados do proteoma do câncer 

de pâncreas e secretome publicamente para identificar novos potenciais biomarcadores 

de doenças. Realizamos uma meta-análise integrando dados de espectrometria de massa 

obtidos de duas revisões sistemáticas da literatura sobre câncer de pâncreas, que 

selecionaram independentemente 20 estudos do secretoma e 35 do proteoma. Em seguida, 

realizamos análises de predição de proteínas secretadas usando sete ferramentas ou 

bancos de dados “in silico”, que identificaram 39 proteínas compartilhadas entre o 

secretoma e os dados do proteoma. Notavelmente, a expressão de 31 genes dessas 

proteínas foi aumentada em amostras de adenocarcinoma do pâncreas do The Cancer 

Genome Atlas (TCGA) quando comparadas às amostras de controle do TCGA e The 

Genotype-Tissue Expression (GTEx). O valor prognóstico dessas 39 proteínas secretadas 

para prever o resultado da sobrevida foi confirmado usando dados de expressão gênica de 

quatro conjuntos de dados do PDAC (conjunto de validação). A expressão gênica dessas 

proteínas secretadas também foi capaz de distinguir pacientes de alta e baixa sobrevida 

em nove tipos de tumores adicionais do TCGA, demonstrando que a desregulação dessas 

proteínas secretadas também pode contribuir para o prognóstico em vários tipos de 

câncer. Finalmente, comparamos o valor prognóstico das proteínas secretadas 

identificadas em vários estudos de biomarcadores do PDAC. Essa análise revelou que 

nossa assinatura genética teve um desempenho semelhante ou melhor do que as 

assinaturas encontradas em estudos anteriores. Em conclusão, o proteoma e o secretome 

de tumores e células pancreáticos compartilham 39 proteínas secretadas, e o perfil de 

expressão gênica do tumor dessas proteínas em pacientes com PDAC está associado a 

pior sobrevida global. 

Palavras-chave: PAAD, Espectrometria de massas, Bioinformática, Biomarcadores 

prognósticos. 
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Abstract 

Pancreatic ductal adenocarcinoma (PDAC) is extremely aggressive, has an unfavorable 

prognosis and there are no satisfactory biomarkers for the disease or identification of 

individuals at high risk of morbidity and mortality. The cellular and molecular complexity 

of pancreatic cancer leads to inconsistences in clinical validations of many proteins that 

have been evaluated as prognostic biomarkers of the disease. Tumor secretome plays a 

crucial role in PDAC cell proliferation and metastasis, as well as in resistance to 

therapeutic treatments, which together contribute to a worse clinical outcome. Thus, the 

massive amount of proteomic data from pancreatic cancer that have been generated from 

different studies can be integrated into the selection of shared secreted proteins relevant 

to the prognosis of the disease. The aim of the present study was to perform a meta-

analysis combining pancreatic cancer proteome and secretome publicly data to identify 

new potential disease biomarkers. We performed a meta-analysis integrating mass 

spectrometry data obtained from two systematic reviews of the pancreatic cancer 

literature, which independently selected 20 studies of the secretome and 35 of the 

proteome. Next, we performed prediction analyses of secreted proteins using seven “in 

silico” tools or databases, which identified 39 proteins shared between the secretome and 

the proteome data. Notably, the expression of 31 genes of these proteins was upregulated 

in pancreatic adenocarcinoma samples from The Cancer Genome Atlas (TCGA) when 

compared to control samples from TCGA and The Genotype-Tissue Expression (GTEx). 

The prognostic value of these 39 secreted proteins for predicting survival outcome was 

confirmed using gene expression data from four PAAD datasets (validation set). The gene 

expression of these secreted proteins was also capable of distinguishing high- and low-

survival patients in nine additional tumor types from TCGA, demonstrating that the 

deregulation of these secreted proteins may also contribute to the prognosis in multiple 

cancers types. Finally, we compared the prognostic value of the identified secreted 

proteins within various PDAC biomarkers studies. This analysis revealed that our genetic 

signature performed similarly or better than the signatures found in previous studies. In 

conclusion, the proteome and secretome from pancreatic tumors and cells share 39 

secreted proteins, and tumor gene expression profile of these proteins in patients with 

PDAC is associated with worse overall survival.  

Keywords: PAAD, mass spectrometry, bioinformatics, prognostic biomarkers. 
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1 Introdução – Revisão da literatura 

1.1 Câncer  

A Organização Mundial da Saúde (OMS) estima que cerca de 10 milhões de 

pessoas morrerão por ano em decorrência do câncer, representando um importante 

problema de saúde mundial1. Segundo dados do GLOBOCAN, o principal banco de 

dados que fornece estimativas de incidência e mortalidade em 185 países para 36 tipos de 

câncer, 18,1 milhões de novos casos de câncer ocorreram em 2018, com 9,6 milhões de 

mortes (www.uicc.org/new-global-cancer-data-globocan-2018)2.  Em todo o mundo, a 

taxa de incidência do câncer tem aumentado e já constitui a segunda principal causa de 

morte, após as doenças cardiovasculares3. As razões para esse crescimento são 

complexas, mas fatores como envelhecimento, tabagismo, urbanização e poluição 

associada, hábitos alimentares, maior tempo de vida reprodutiva, aumento da riqueza 

associada ao acesso à melhores serviços médicos e de expectativa de vida , são 

considerados os principais responsáveis por esse fenômeno 4.  

O câncer é resultado de uma série de alterações que ocorrem em células normais, 

que adquirem traços tumorigênicos, e em última instância, tornam-se malignas 5,6. Essas 

alterações são geralmente eventos somáticos, embora mutações germinativas também 

possam predispor uma pessoa a um câncer hereditário6,7. Uma única alteração genética 

raramente é suficiente para o desenvolvimento de um tumor maligno6. A maioria das 

evidências apontam que o processo de carcinogênese envolve várias etapas de alterações 

sequenciais em diversos oncogenes, genes supressores tumorais, ou genes de 

microRNAs6. Essas alterações são responsáveis pelas características chaves do câncer 

que envolvem sua iniciação, crescimento, manutenção e disseminação8. As células 

tumorais possuem a  capacidade de sustentar a sinalização proliferativa, evitar supressores 

http://www.uicc.org/new-global-cancer-data-globocan-2018
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de crescimento, ativar invasão e metástase, possibilitar a imortalidade replicativa, induzir 

a angiogênese e resistir a morte celular5,8. Além dessas características, outras adicionais 

podem estar envolvidas na etiologia do câncer. Dentre essas, destacam-se sua capacidade 

de: modificar ou reprogramar o metabolismo celular para apoiar de forma mais eficaz a 

proliferação neoplásica; evitar o reconhecimento e destruição de suas células pelo sistema 

imunológico, em particular pela ação dos linfócitos T e B, macrófagos e células natural 

killer; e ainda, a inflamação - que pode contribuir para múltiplas características do câncer 

através do fornecimento de moléculas bioativas ao microambiente tumoral (como 

revisado por Hanahan, D. & Weinberg, R. A.5). Esse conjunto de moléculas  inclui fatores 

de crescimento - que sustentam a sinalização proliferativa, fatores de sobrevivência - que 

limitam a morte celular, fatores pró-angiogênicos, e enzimas modificadoras da matriz 

extracelular - que facilitam a angiogênese, invasão e metástase (como revisado por 

Hanahan, D. & Weinberg, R. A.5). (Figura de halmarkers) ilustrar 

Os tumores são mais do que massas insulares de proliferação de células 

cancerígenas. Eles são tecidos complexos compostos de vários tipos de células (estromal, 

endotelial, imune) que participam de interações heterotípicas entre si5. Células normais 

recrutadas, que formam o estroma associado ao tumor, agem como participantes ativos 

na tumorigênese, em vez de meros espectadores passivos; como tal, células estromais 

desempenham papel crucial na iniciação, progressão e metástase do tumor5,9. Dessa 

forma, a biologia dos tumores não pode mais ser entendida simplesmente pela 

enumeração das características das células cancerosas, mas deve abranger as 

contribuições do microambiente tumoral para a tumorigênese5. O tumor é uma estrutura 

semelhante a um órgão que resulta da coevolução de células malignas e seu ambiente 

direto e, após transformação e progressão para malignidade, as células tumorais não 

permanecem inertes, mas continuam mudando e adaptando-se ao seu ambiente local e 
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sistêmico, proliferando e formando metástases10. A comunicação do tumor com seu 

microambiente é um fator-chave em muitos processos importantes para o câncer; a 

alteração no estroma circundante e no sistema imunológico tem sido considerada 

condição primordial que contribui com a plasticidade de células tumorais11–13.  Essas 

interações no microambiente tumoral são resultantes em grande parte da secreção de 

proteínas responsáveis pela comunicação cruzada entre as células normais e cancerosas, 

e a compreensão dessa linguagem pode aumentar nosso conhecimento sobre os 

mecanismos moleculares da neoplasia e, assim, contribuir para estratégias ideais para o 

tratamento dos diversos tipos de malignidade13.  

Alguns tipos de câncer, por apresentarem uma complexidade e agressividade 

maior, tornam-se verdadeiros desafios. O Adenocarcinoma ductal pancreático (PDAC) é 

um desses desafios, as terapias atualmente disponíveis são minimamente eficazes no 

tratamento dessa doença. Enfrentá-lo tem sido um grande desafio para as comunidades 

científicas e médicas, em parte devido à sua intensa resistência terapêutica14.  

1.2 Câncer pancreático  

O pâncreas é uma glândula de aproximadamente 15 cm e cerca de 100g, situada 

na cavidade abdominal, atrás do estômago e entre o duodeno e o baço. Anatomicamente 

é dividido em: cabeça, colo, corpo e cauda. Possui duas funções distintas: endócrina - 

responsável por produção de hormônios como insulina e glucagon (que auxiliam no 

controle do nível de glicemia no sangue), e função exócrina -responsável pela produção 

de pré-enzimas e enzimas envolvidas na digestão de alimentos15. Aproximadamente, 95% 

dos cânceres pancreáticos tem origem na porção exócrina, podem surgir a partir do 

epitélio ductal, células acinares ou do tecido conjuntivo16. O câncer pancreático mais 

frequente é o adenocarcinoma ductal, representa 80% a 90% dos tipos histológicos, e é 
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comumente referido como câncer de pâncreas16–18. Os tumores na parte endócrina do 

pâncreas são mais raros, com incidência menor que 5%, e são referidos de maneira mais 

definida, como tumores neuroendócrino do pâncreas19.  

O câncer de pâncreas é um dos cânceres humanos mais agressivos e letais dentre 

todas as neoplasias malignas sólidas e, no ano de 2030, estima-se que poderá ser a 

segunda principal causa de morte por câncer no mundo, atualmente é a sétima20–22. Nos 

Estados Unidos, estima-se que até 2020, o câncer de pâncreas seja a segunda doença 

maligna mais mortal no país17. Na Europa, representa o quarto câncer mais fatal em 

homens após câncer de pulmão, colorretal e próstata; do mesmo modo, é considerado o 

quarto câncer mais fatal em mulheres após câncer de mama, colorretal e pulmonar 23. No 

Brasil, é responsável por cerca de 2% de todos os tipos de câncer detectados, e por 4% do 

total de mortes por câncer, exceto pele não melanoma 21. Entre 2005 e 2012, a incidência 

do câncer de pâncreas quase dobrou no Brasil; um total de 36.332 novos casos de câncer 

de pâncreas foi registrado, particularmente entre pacientes com mais de 70 anos, sendo 

mais frequente no sexo masculino21. 

O câncer pancreático geralmente não apresenta sintomas em seus estádios 

inicias, isso explica porque a maioria dos pacientes apresentam metástases no momento 

do diagnóstico24. Pacientes em estádios iniciais geralmente apresentam sintomas 

inespecíficos  como anorexia, fraqueza, fadiga, dor abdominal ou lombar, diarreia, perda 

de peso e, às vezes, até depressão; a hiperglicemia ou diabetes de início recente (um a três 

anos de diagnóstico) foi reconhecida como um possível prognóstico do PDAC oculto25. 

Os primeiros sintomas resultam de efeitos causados pela localização da massa tumoral no 

pâncreas, que podem se manifestar como uma função endócrina ou exócrina alterada ou 

interrompida16. Em pacientes com massa na cabeça ou colo/pescoço do pâncreas, a 

icterícia ocorre em 75% dos casos, e é causada frequentemente por obstrução da via biliar 
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comum; pacientes que apresentam lesões no corpo ou cauda do pâncreas frequentemente 

manifestam dor abdominal, dor lombar, diabetes ou náuseas24. Os tumores localizados no 

corpo do pâncreas acabam sendo diagnosticados em estádios mais avançados do que os 

tumores localizados na cabeça, pois podem não desenvolver sintomas relacionados à 

obstrução do ducto biliar comum e/ou do ducto pancreático26. A obstrução do ducto 

pancreático é frequentemente associada à pancreatite aguda e esteatorréia devido a 

insuficiência pancreática exócrina27. Outro sintoma muito importante nos pacientes com 

esse tipo de câncer é perda de peso que ocorre em até 80% dos casos, condição de  extrema 

relevância, pois os pacientes que apresentam perda de peso - decorrente de uma síndrome 

denominada caquexia - possuem piores respostas aos tratamentos28–30. A generalidade 

desses sintomas torna o diagnóstico precoce do câncer pancreático muito difícil, pois 

podem ser confundidos com outros distúrbios gastrointestinais 31. Além disso, cerca de 

90% dos casos de câncer de pâncreas são complicados por metástases à distância17,32.  

A situação complica ainda mais em estádios avançados, onde a quimioterapia, a 

radioterapia e terapias combinatórias são amplamente ineficazes33. Cerca de 20% dos 

pacientes diagnosticados são candidatos à remoção cirúrgica completa no momento do 

diagnóstico, e mesmo após esse tratamento, a maioria apresenta recidiva, e morrem em 

menos de um ano34. Menos de 5% dos pacientes com câncer de pâncreas sobrevivem até 

cinco anos após o diagnóstico33,35. A falta de progresso clínico, em comparação com 

outros tipos de câncer, é atribuível à incapacidade de desenvolver novas e efetivas 

terapias; o tratamento padrão ainda consiste em quimioterapia convencional, ou seja não 

mudou na última década26. Não há métodos de rastreamento clinicamente validados para 

o câncer de pâncreas em estágio curativo, e a cirurgia continua sendo a única opção para 

a cura 36. 
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O histórico familiar de câncer pancreático em parentes próximos representa 

apenas 5% a 10% de todos os casos de câncer de pâncreas 26. A mutação no BRCA2 é 

provavelmente a carga hereditária mais comum no câncer pancreático, no entanto, outras 

síndromes hereditárias como pancreatite, câncer colorretal, câncer de mama e ovário, 

ataxia telangiectasia, síndrome de Peutz-Jeghers e  melanoma múltiplo estão ligados a 

esse tipo de câncer16,17,37. Vários fatores de risco estão envolvidos na propensão do 

desenvolvimento do câncer de pâncreas; além de fatores hereditários, há fatores como 

idade, tabagismo, dieta rica em carne vermelha e gordura, ingestão de álcool, níveis 

baixos de folato no soro, obesidade, diabetes mellitus tipo 1 e 2, pancreatite crônica, 

doenças autoimunes e exposição à agrotóxicos 16,17,38–40. O PDAC é mais diagnosticado 

na população idosa, pois resulta de defeitos genéticos adquiridos ao longo de muitos 

anos32. A idade média de início é de 70 anos, e 75% dos pacientes são diagnosticados 

entre 55 e 84 anos de idade26. 

Aproximadamente 80% dos carcinomas pancreáticos devem-se à mutações 

esporádicas, e aproximadamente 10%, é devido à herança de mutações germinativas16. 

Os genes mutados no câncer de pâncreas incluem KRAS, CDKN2A, TP53, 

SMAD4/DPC4, BRCA2, ATM, STK11, PRSS1/PRSS2, SPINK1, PALB2. Mutações  

nesses genes são ainda acompanhados por substanciais alterações genômicas e 

transcriptômicas que facilitam a desregulação do ciclo celular, sobrevivência celular, 

invasão e metástases, e estão associados a diferentes graus de aumento do risco de 

desenvolvimento do câncer pancreático16,41–43. Quase 100% dos cânceres pancreáticos 

apresentam mutações no oncogene KRAS; essa condição o torna o gene mais 

caracterizado nesse tipo de câncer 44. Múltiplas vias de sinalização são ativadas por esse 

oncogene, incluindo a via BRAF/MAP-K, a qual afeta a proliferação celular, 

PI3K/mTOR que promove o crescimento e sobrevivência celular (como revisado por 
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Yabar et al.26).  O oncogene KRAS é considerado uma mutação de iniciação do PDAC e, 

portanto, pode ser encontrado mutado nos estádios iniciais da doença 36. 

Consequentemente, sua expressão no pâncreas impulsiona o início da doença em vários 

modelos de camundongos45. Tumores do tipo selvagem para KRAS envolvem alterações 

em outros fatores oncogênicos, incluindo mutações em GNAS, BRAF, CTNNB1 e em 

outros genes da via RAS46. 

Estudos patológicos e genéticos revelam que PDAC se desenvolve ao longo de 

muitos anos e segue uma sequência de progressão de adenoma para carcinoma17. As 

primeiras lesões ductais geralmente não apresentam alterações genéticas47. A atipia 

histológica progride ao longo do tempo através de estádios de 1 a 3 da neoplasia intra-

epitelial pancreática (PAIN), que são lesões mucinosas papilares microscópicas (<5 mm), 

que levam ao carcinoma invasivo26. Na cronologia da tumorigênese, a ativação do KRAS 

é a primeira alterações genética detectada na série de progressão, ocorrendo em cerca de 

30% das lesões PAIN1 que mostram os primeiros estádios de distúrbio histológico47,48. 

Em seguida, ocorre a perda de p16 no estádio PanIN-2 e, no estádio PanIN-3, ocorre 

inativação de TP53, SMAD4 e BRCA2 49. As alterações temporais na atividade da 

telomerase e no comprimento dos telômeros são inferidas, e precisam de mais 

investigações nos estágios de PAIN (como revisado por Bardeesy & DePinho47). Análises 

moleculares de lesões precursoras pancreáticas e PDAC determinaram que esses 

processos ocorrem em 10 a 20 anos50 .  

Atualmente, não existem ferramentas de triagem eficientes disponíveis que 

possam ser recomendadas para uma população de alto risco. Sob suspeita de câncer de 

pâncreas, recomenda-se tomografia computadorizada, ultrassom endoscópico - que 

permite a detecção de pequenas lesões, podendo ser ou não associado à biópsia com 

agulha fina - e ressonância magnética51,52. Esses exames auxiliam na detecção e 

https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/fine-needle-aspiration
https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/fine-needle-aspiration
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estabelecimento do tamanho da massa tumoral, envolvimento vascular e de linfonodos; 

esses critérios ajudam no estadiamento dos pacientes52. A 8ª versão do sistema de 

estadiamento do câncer de pâncreas do  American Joint Committee on Cancer (AJCC) 

estabelece que o estágio T é determinado com base no tamanho do tumor (T1: diâmetro 

máximo do tumor ≤ 2 cm, T2: diâmetro máximo do tumor > 2 cm e ≤ 4 cm, T3: diâmetro 

máximo do tumor > 4 cm e T4: tumor primário envolvendo o tronco celíaco ou a artéria 

mesentérica superior); o estágio N foi categorizado de acordo com o número de 

linfonodos metastáticos (N0: não há metástase linfonodal regional, N1: metástase em 1 a 

3 linfonodos regionais, e N2: metástase em ≥ 4 linfonodos regionais); o estágio M 

caracterizado pela presença ou não de metástase à distância (M0: não há metástase à 

distância, M1: há de metástase à distância)53,54. O objetivo do estadiamento é separar os 

pacientes em grupo de doença localizada ressecável, localizada irressecável e avançada 

metastática, afim de submeter o paciente aos tratamentos mais adequados 26,55. Assim, o 

tratamento de pacientes com PDAC é baseado na extensão da doença. Pacientes com 

doenças locais são avaliados para ressecção e submetidos à terapia cirúrgica se forem 

considerados aptos para pancreatectomia; o tumor é considerado ressecável com base em 

estudos de imagens disponíveis55. Os pacientes com doença localmente avançada 

geralmente recebem quimioterapia e, às vezes, quimiorradiação, como abordagem de 

tratamento neoadjuvante, com o objetivo de diminuir o tamanho do tumor e aumentar as 

chances de ressecção futura em uma minoria de casos (10%), pois a ressecção representa 

a única chance de cura26. Apesar das investigações nesse tipo de câncer, o progresso 

alcançado foi na administração de drogas combinadas que conferem uma pequena 

vantagem de sobrevivência em relação à terapia com agente único, terapia alvo e 

imunoterapia, que representam um custo altíssimo para a maioria da população 17,56,57 Em 

comparação com os tratamentos de outros tipos de câncer, o de pâncreas teve pouco 
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avanço nos últimos anos, a falta de progresso clínico é atribuível à incapacidade de 

desenvolver novas e eficazes terapias 17.  

Um problema permanente na terapia do câncer pancreático é a doença 

metastática, pois representa um obstáculo para o tratamento, e continua a ser a principal 

causa de mortalidade58,59. Como a metástase se desenvolve é ainda bastante desconhecida, 

na medida em que pouco se sabe sobre como as células malignas se destacam do local do 

tumor primário e crescem em órgãos distantes60. Células tumorais desenvolvem metástase 

para órgãos específicos com uma seletividade predeterminada; as células tumorais 

"sementes"  residem exclusivamente em órgãos que são propícios à sua sobrevivência e 

crescimento 58,61,62. O câncer pancreático, por exemplo, costuma apresentar metástase 

frequentemente no fígado, peritônio e pulmão58. Mesmo antes do início da disseminação 

das células tumorais pancreáticas, fatores solúveis, vesículas extracelulares e exossomos 

secretados pelo tumor primário, e possivelmente até mesmo lesões pré-malignas, ajudam 

a moldar um nicho pré-metastático (PMNs)  de suporte no tecido, fornecendo locais de 

ancoragem vascular para células tumorais circulantes, aumentando a permeabilidade 

vascular, remodelando a matriz extracelular e recrutando células inflamatórias 

imunossupressoras58.  

Todas as características celulares e moleculares relacionadas ao 

desenvolvimento do câncer de pâncreas podem ser utilizadas para a identificação de 

biomarcadores diagnósticos, prognósticos e preditivos da doença, bem como para 

biomarcadores que possam dar indícios precoces das alterações nos estádios iniciais da 

doença. Embora mais de 2000 estudos de biomarcadores no câncer de pâncreas tenham 

sido publicados63, implicando mais de 2000 genes e proteínas diferentes envolvidas em 

diversos processos associados à doença, apenas um biomarcador em exames de sangue é 

reconhecido pela Food and Drug Administration (FDA, EUA) na identificação do câncer 
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de pâncreas, o CA 19-9 (Serum carbohydrate antigen 19-9), no entanto, não é utilizado 

por profissionais de saúde para esse propósito63–65.  

Muitas técnicas ômicas são utilizadas para investigação de biomarcadores além 

do CA19-9 e, dentre essas técnicas, a proteômica baseada na espectrometria de massas 

(MS) está se tornando cada vez mais relevante na prática clínica e tem sido usada na busca 

de biomarcadores para diversas doenças66. Atualmente, as aplicações mais bem 

estabelecidas da proteômica estão nos campos clínicos e biomédicos; alterações no 

proteoma dos tecidos ou fluidos corporais, como o soro, podem ser medidas diretamente, 

e mudanças nos níveis de expressão ou modificações pós-traducionais das proteínas 

podem ser correlacionadas com a doença ou ação da droga que está sendo testada 67.  

A proteômica é um campo multifacetado e interdisciplinar que estuda a 

complexidade e a dinâmica de proteínas em sistemas biológicos. Ela combina poderosa 

separação e tecnologia analítica com informática avançada para entender a função das 

proteínas em células e tecidos68. É evidente que a maior parte da informação funcional 

sobre os genes reside no proteoma, e as técnicas de proteômica estão sendo 

intensivamente utilizadas para investigação do proteoma do câncer, como forma de 

identificar novos fatores envolvidos com a doença, e também com o objetivo de 

complementar os estudos evidentemente mais extensos de transcriptoma e genoma de 

tumores 69. A proteômica também tem sido utilizada como forma de verificar 

discrepâncias vistas em análises comparativas entre estudos de transcriptoma e proteoma, 

os quais revelaram que os níveis globais de transcrição gênica refletem de modo 

insuficiente os dados globais de níveis de proteínas69. Além disso, a proteômica no câncer 

(oncoproteômica) tem o potencial de revolucionar a prática clínica, incluindo o 

diagnóstico de câncer e a triagem baseado em plataformas proteômicas como 

complemento à histopatologia, seleção individualizada de combinações terapêuticas que 



 

 

24 

 

visam toda a rede de proteínas específicas do câncer, avaliação em tempo real da eficácia 

terapêutica e toxicidade, e modulação racional da terapia com base nas mudanças na rede 

de proteínas associadas ao prognóstico e à resistência aos medicamentos, sendo também 

aplicada à descoberta de novos alvos terapêuticos e ao estudo dos efeitos de drogas70. 

Como a maioria dos alvos de drogas para o tratamento do câncer são proteínas, 

a proteômica oferece uma rota para estudar o genoma eficientemente ao nível da 

proteína67. Além disso, a transformação maligna envolve alterações na expressão proteica 

com subsequente proliferação clonal das células alteradas. Essas alterações podem ser 

monitoradas ao nível de proteína, tanto qualitativa quanto quantitativamente 71.  

Nos últimos anos, os estudos que se concentram em análises proteômicas de 

enriquecimento de proteínas secretadas (secretoma) vêm aumentando, pois o secretoma 

representa uma porção do proteoma que potencialmente contém os biomarcadores mais 

promissores para o diagnóstico, prognóstico, predição e alvos terapêuticos de doenças 72. 

O secretoma do câncer parece desempenhar funções importantes nas principais 

características dos cânceres, como aumento da proliferação, invasão, metástase, redução 

da apoptose, invasão imune, angiogênese, alteração do metabolismo energético e o 

desenvolvimento de resistência contra as terapias73. Dessa forma, o secretoma de células 

tumorais fornece uma fonte valiosa para compreender as proteínas envolvidas no 

desenvolvimento do tumor, assim como proteínas circulatórias que podem auxiliar no 

diagnóstico, prognóstico e tratamento da doença 74.  

1.3 Secretoma do câncer  

O termo “secretoma” foi introduzido por Tjalsma et al.75 em um estudo 

genômico das proteínas secretadas em Bacillus subtilis; é definido como um rico e 

complexo conjunto de moléculas bioativas secretadas pelas células vivas para o 
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compartimento extracelular através de diferentes mecanismos de secreção: via clássica, 

não clássica e exossômica13,74. A via clássica compreende proteínas que possuem em sua 

estrutura uma sequência sinal na região N-terminal, a qual é reconhecida pelo retículo 

endoplasmático (RE). No RE, as proteínas são modificadas pós-traducionalmente, sendo 

posteriormente encaminhadas via vesículas ao Complexo de Golgi, onde passam por 

novas modificações 76. Essas proteínas são então transportadas pelo Complexo de Golgi 

via complexa rede de vesículas, até que se fundem à membrana plasmática, liberando 

extracelularmente seu conteúdo proteico 76. A via não clássica é independente da via do 

RE-Golgi, e ocorre por mecanismos vesiculares e não-vesiculares 77.  A via exossômica 

compreende o transporte e fusão com a membrana plasmática de vesículas nanométricas 

(de 50 a 150 nm) denominadas de exossomos, os quais são estruturas especializadas 

provenientes de endossomos multivesiculares formados pelo sistema endossomal, e são 

liberados por muitos tipos de células78,79. Portanto, o secretoma do câncer inclui proteínas 

liberadas no microambiente tumoral, seja por vias de secreção clássica ou não clássica, 

correspondendo a uma importante classe de proteínas que podem atuar local e 

sistemicamente, participando de vários processos fisiológicos, como defesa imunológica, 

coagulação sanguínea, remodelamento da matriz extracelular e sinalização celular 74,80. O 

secretoma do câncer inclui todas as proteínas que podem ser identificadas no fluido 

intersticial da massa tumoral in vivo, porém também tem sido utilizado para caracterizar 

o conjunto de proteínas identificadas com espectrometria de massa em estudos in vitro de 

linhagem celular do câncer, em meios condicionados (CM)81.  

No entanto, as proteínas secretadas por células de câncer sozinhas compreendem 

apenas um subconjunto de todas as proteínas do microambiente tumoral81. Os tumores 

primários não são compostos apenas de células cancerígenas, mas também de uma ampla 

e variável diversidade de células estromais, que são recrutadas como colaboradoras 
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ativas, que facilitam o desenvolvimento e progressão da malignidade 81. A abundância, 

organização histológica e as características fenotípicas dos tipos celulares, assim como a 

composição da matriz extracelular e das moléculas de sinalização secretadas por células 

normais e cancerígenas alteram-se durante a progressão, permitindo assim o crescimento 

primário, invasivo e metastático das células tumorais82–84. Dessas interações 

heterotípicas, uma grande variedade de proteínas, incluindo fatores de crescimento, 

enzimas como proteases, quimiocinas e citocinas são constantemente liberadas de todas 

as células do microambiente tumoral, e atuam em um sistema autócrino ou parácrino, 

resultando na aquisição de um meio favorável para a progressão da malignidade81. A 

alteração do secretoma do câncer e do microambiente tumoral tem sido reconhecida como 

um dos principais fatores que influenciam a biologia dos tumores73. O microambiente 

tumoral é responsável pela manutenção do tumor, composto por células não cancerígenas 

que incluem fibroblastos, células imunes e células que compõem os vasos sanguíneos, 

além das moléculas produzidas por todas as células presentes no tumor, que coletivamente 

atuam em seu crescimento e progressão 84. A secreção de exossomos enriquecidos em 

biomoléculas funcionais, por exemplo, não apenas permite que as células cancerígenas 

do pâncreas modelem a atividade de células adjacentes no microambiente tumoral, mas 

também permite que elas explorem células distantes, a fim de otimizar as condições para 

futura semeadura metastática58. 

A importância do envolvimento de moléculas secretadas em mecanismos 

tumorais como metástase é mostrada em estudos como o de Costa-Silva et. al.85, eles 

viram que exossomos derivados do PDAC induzem a formação de nicho pré-metastático 

no fígado de camundongos. Esse mecanismo se deve em grande parte pela presença de 

MIF (Macrophage Migration Inhibitory Factor) em exossomos que são absorvidos pelas 

células de Kupffer, que secretam TGF-β e consequentemente induzem o aumento da 
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produção de fibronectina pelas células de Ito (também denominadas células estreladas 

hepáticas) 85. Esse microambiente fibrótico aumenta o recrutamento de células derivadas 

da medula óssea (macrófagos e granulócitos) que se ligam a sítios hepáticos enriquecidos 

com a fibronectina, induzindo à formação de nicho pré-metastático no fígado85. Quando 

esses autores avaliaram a expressão de MIF em pacientes com câncer pancreático, 

observaram que sua expressão foi marcadamente mais alta em exossomos de pacientes 

em estágio I, os quais posteriormente desenvolveram metástase. Os autores ainda 

sugerem que o MIF presente em exossomos estimule a metástase no fígado, e pode ser 

utilizado como um marcador prognóstico para o desenvolvimento de metástase hepática.  

Já o estudo de Melo et. al.86 demonstrou que  a expressão de GPC1 (Glipican-1 ) em 

exossomos de pacientes com câncer de pâncreas foi capaz de distinguir indivíduos 

saudáveis e pacientes com doença pancreática benigna dos pacientes com câncer de 

pâncreas em estádio inicial e tardio, com especificidade e sensibilidade absoluta. O GPC1, 

um proteoglicano de superfície celular, é especificamente enriquecido em exossomos 

derivados de células de câncer87–89. Dessa forma, a GPC1 presente em exossomos pode 

servir como potencial diagnóstico não-invasivo e ferramenta de triagem para detectar 

estágios iniciais do câncer de pâncreas, facilitando assim a possibilidade de terapia 

cirúrgica curativa86. 

Outros fatores secretados também possuem papéis importantes já descritos para 

o progresso câncer de pâncreas, tais como a secreção por tumores sólidos de VEGF 

(Vascular Endothelial Growth Factor A) e PIGF (Phosphatidylinositol Glycan Anchor 

Biosynthesis Class F), os quais agem na remodelação vascular90; exossomos também 

foram identificados como mediadores-chave entre as células cancerígenas do pâncreas e 

a vascularização circundante, provocando respostas pró-angiogênicas91.  
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O KRAS mutante também pode ser transferido via exossomos e aumenta o 

crescimento tridimensional de células do cólon receptoras do tipo selvagem92. Além 

disso, os exossomos derivados do melanoma metastático são capazes de induzir fenótipo 

metastático em células receptoras de melanoma não-metastático93. Exossomos derivados 

de células cancerígenas contém moléculas bioativas que podem induzir disfunção de 

células receptoras, contribuir para silenciar respostas imunes antitumorais 94. Esses 

exossomos podem alterar diretamente a função de células imunes, ou indiretamente 

modificar fenótipos estromais de células não-imunes, assim como, atuar na formação de 

nichos pré-metastáticos; os exossomos interagem com várias células do microambiente 

para conferir alterações vantajosas ao tumor tais como progressão tumoral, metástase e 

resistência a medicamentos 90,94–96. Esses achados fornecem informações interessantes 

sobre como as células tumorais podem se comunicar e promover a progressão do tumor 

através da transferência de proteínas oncogênicas 90. Portanto, a análise do secretoma do 

câncer representa uma fonte extremamente ampla para o entendimento da biologia 

tumoral, bem como representa uma ferramenta crucial para descobrir novos e eficazes 

biomarcadores para o diagnóstico e prognóstico precoce do câncer 73.  

1.3.1 Biomarcadores  

Um marcador biológico (biomarcador) é uma característica objetivamente 

mensurada e avaliada como um indicador de processo biológico normal, processos 

patogênicos, ou de respostas farmacológicas a uma intervenção terapêutica97.   Na área 

da saúde existe uma diversidade de biomarcadores conhecidos: fisiológicos, 

bioquímicos, histológicos e anatômicos98. Podem ser células específicas, DNA e RNA 

livres de células, peptídeos, proteínas, enzimas, metabólitos e hormônios99. Entre 

esses, os mais relevantes são os biomarcadores bioquímicos, por causa da relativa 

facilidade em obtenção a partir de fluidos corporais100. A natureza dinâmica do sistema 
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circulatório e seus constituintes reflete diversos estados fisiológicos ou patológicos, e 

a facilidade com que o sangue pode ser coletado faz com que seja uma escolha lógica 

para aplicações de biomarcadores99.  

Os biomarcadores podem ser classificados em quatro tipos: diagnóstico, 

prognóstico, preditivo e terapêutico. Um biomarcador diagnóstico permite a detecção 

precoce do câncer de forma não invasiva e, assim, a prevenção secundária da doença. O 

biomarcador preditivo permite prever a resposta do paciente a uma terapia direcionada e, 

assim, definir subpopulações de pacientes que provavelmente se beneficiarão de uma 

terapia específica. Um biomarcador prognóstico é uma característica clínica ou biológica 

que fornece informações sobre o curso provável da doença; fornece informações sobre o 

provável desfecho da doença. Um biomarcador terapêutico é geralmente uma proteína 

que pode ser usada como alvo para uma terapia (revisado por Shaw, A. et al, 2015; 

Carlomagno, N. et al.,2017101,102).  

Nos últimos anos, houve um intenso investimento na quantidade de recursos 

comprometidos com a pesquisa de biomarcadores, principalmente no câncer, motivada 

em grande parte pelos sucessos em diferentes tipos de tumores. Atualmente, existem 

vários exemplos de biomarcadores usados rotineiramente em cânceres não pancreáticos 

que selecionam pacientes para certas terapias e conduzem estratégia de tratamento63. 

Biomarcadores moleculares estabelecidos, como receptor de estrogênio, receptor de 

progesterona e fator de crescimento epidérmico humano 2, são rotineiramente usados na 

clínica para estratificar os pacientes com câncer de mama para previsões prognósticos, 

para selecionar tratamentos e incluir pacientes em ensaios clínicos103. Um marcador 

tumoral é definido como “uma molécula natural” que pode ser medida no soro, plasma 

ou em outros fluidos corporais, extratos de tecidos ou tecidos embebidos em parafina, 
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com o objetivo de identificar a presença do câncer, avaliar o prognóstico ou monitorar o 

paciente, ou estimar resposta à terapia com o objetivo geral de melhorar a estratégia 

clínica para tratamento do paciente104. Um biomarcador ideal permitiria um diagnóstico 

fácil quando um câncer ainda está em estágio inicial, antes de se multiplicar para outros 

órgãos, classificar tumores para que o paciente possa receber a terapia mais apropriada, 

além de monitorar a progressão, regressão e recorrência da doença99,104. 

Atualmente, teoricamente apenas um biomarcador em exames de sangue é 

reconhecido pela FDA na identificação do câncer de pâncreas, o CA 19-963,64. Esse 

antígeno é considerado o “melhor” exame de soro disponível, entretanto, na prática a 

especificidade desse marcador é questionável, uma vez que também é elevada em 

condições não neoplásicas, como pancreatite aguda e crônica, hepatite e obstrução 

biliar105,106, não constituindo um exame rotineiramente usado pelos profissionais de saúde 

especializados. A sensibilidade diagnóstica do CA 19-9 é ainda mais comprometida pelo 

fato de que pacientes com certos tipos sanguíneos não expressam o antígeno74. Estudos 

demonstraram que os níveis séricos do antígeno está aumentado no soro de cerca de 80% 

de pacientes com câncer de pâncreas avançado, e níveis maiores que 500 UI/ml no soro 

pré-operatório indica claramente um pior prognóstico após a cirurgia16,107.  O CA 19-9 

tem um valor significativo como um marcador para medir a progressão da doença no 

paciente, e potencialmente, orientar as decisões de tratamento16. No entanto, atualmente 

esse biomarcador é utilizado em combinação com outros marcadores como o  CEA 

(Carcinoembryonic antigen) e o CA125 (Cancer antigen 125 com o objetivo de aumentar 

a especificidade do diagnóstico do câncer de pâncreas 17. Embora a literatura apresente 

inúmeros possíveis biomarcadores, apenas o CA 19-9 “supri” os requisitos da FDA, os 

quais ainda não são satisfatórios. Portanto, existe a necessidade de identificação de 

melhores abordagens na identificação de biomarcadores que atendam às necessidades de 
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diagnóstico e prognóstico do câncer de pâncreas, pois a detecção de PDAC em estágio 

inicial e, portanto, potencialmente ressecável, pode aumentar a taxa de sobrevivência de 

5 anos em até 40%108.  

Apesar das grandes limitações, muitas outras moléculas apresentam bons 

resultados como biomarcadores candidatos para a detecção precoce do PDAC. Por 

exemplo, o GPC1, como descrito anteriormente, é capaz de distinguir pacientes com 

PDAC em estágio inicial e tardio de indivíduos saudáveis e pacientes com lesões 

pancreáticas benignas com sensibilidade e especificidade de 100%86. REG4, um membro 

da família REG (Regenerating islet-derived), pode distinguir entre pacientes com câncer 

de pâncreas e indivíduos saudáveis; sua concentração no soro tem potencial para uso 

como marcador sérico de triagem para cânceres pancreáticos, incluindo cânceres em 

estágio inicial109–111.O SPINK1 (Serine protease inhibitor Kazal-type 1), produzido 

principalmente nas células acinares do pâncreas exócrino, encontra-se com seus níveis 

tumorais aumentados na maioria dos pacientes com câncer de pâncreas e, quando 

comparando a vários biomarcadores de soro e urina, mostrou ser um bom biomarcador 

para o diagnóstico de câncer pancreático 112,113. No entanto, a aplicação clínica da 

SPINK1 para o diagnóstico de câncer de pâncreas é limitada porque as concentrações 

também aumentam na maioria dos pacientes com pancreatite e doença biliar114. O DKK1 

(Dickkopf-1)  faz parte da família de proteínas secretadas DKK; seus níveis séricos 

encontram-se aumentados no soro de pacientes com PADC, e constitui um promissor 

biomarcador específico de câncer com o potencial de aumentar as taxas de sobrevivência 

de pacientes com esse tumor, pois pode melhorar a detecção da doença em estágio inicial 

e o monitoramento da progressão em comparação com os padrões ouro atuais de 

biomarcadores. Além disso, estudos recentes sugerem que o DKK1 pode ser um excelente 

alvo para a imunoterapia do câncer 115. 
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Outros biomarcadores que são utilizados no câncer, como microRNAs, DNA 

tumoral circulante, células tumorais circulantes que podem ser integrados com dados 

proteicos a fim de expandir informações sobre moléculas envolvidas no câncer. Desta 

forma, numerosas proteínas de baixa abundância, associadas com esses biomarcadores, 

podem ser analisadas por abordagens baseadas em tecnologias de espectrometria de 

massas e auxiliar na identificação de moléculas envolvidas no câncer131. Apesar do 

avanço alcançado até agora em ciência e tecnologia, a quantidade de moléculas 

biomarcadoras descobertas envolvidas em processos tumorais pancreáticos não resultou 

em melhora da sobrevida para os pacientes, e poucas moléculas apresentam potencial 

como um marcador preferencial e específico para o câncer de pâncreas 

104,132. Consequentemente, especialistas em todo o mundo tentam preencher as lacunas 

em diversos estudos colaborativos, reuniões, conferências e grupos de trabalho, a fim de 

encontrar um teste confiável para a detecção precoce do câncer de pâncreas132. Como 

resultado, uma quantidade extraordinária de pesquisas está sendo realizada para 

identificar um marcador de tumor preciso, ou um painel de marcadores que possam 

auxiliar na detecção ou controle do câncer de pâncreas. Uma estratégia que vem sendo 

extensivamente utilizada na análise dessa quantidade de conjuntos de dados é a meta-

análise, este método tem se tornado uma forma habitual de sintetizar evidências e resumir 

os resultados de estudos individuais gerando resultados extremamente relevantes. 

1.4 Investigação in silico de biomarcadores de câncer 

1.4.1 Meta-análise 

Meta-análise é a análise estatística de um conjunto de resultados de estudos 

individuais, sobre uma mesma questão de pesquisa, com o propósito de integrar os  

resultados; ou seja, consiste em agregar os resultados de múltiplos estudos para obter 

resultados robustos e reprodutíveis133. A necessidade da meta-análise da pesquisa é clara, 
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pois a literatura sobre infinitos tópicos está crescendo a um ritmo impressionante 133. 

Dessa forma, técnicas de revisão sistemática tradicional e a meta-análise tentam resolver 

inconsistências e incertezas na literatura como, por exemplo, ensaios clínicos sobre a 

eficácia de um tratamento e até mesmo estratégias para lidar com a quantidade de dados 

adquirida com novas técnicas para processamento e análise de dados134,135 Através da 

meta-análise podemos aumentar o poder estatístico para obter uma estimativa mais 

precisa dos diferentes resultados encontrados, e assim avaliar a heterogeneidade da 

estimativa geral. Além disso, a meta-análise é relativamente barata, pois faz uso dos dados 

disponíveis publicamente136. 

Uma meta-análise é um subconjunto da revisão sistemática e segue passos de 

realização com o objetivo de minimizar o viés, fornecendo, assim, descobertas mais 

confiáveis, a partir das quais conclusões podem ser tiradas137 . Para ajudar os autores 

nesse contexto, a declaração PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews 

e Meta-Analyzes) foi desenvolvida e consiste em uma lista de verificação de 27 itens e 

um diagrama de fluxo em quatro fases para a divulgação de dados resultantes de revisões 

sistemáticas e meta-analise138. A lista de verificação inclui itens considerados essenciais 

para relatórios transparentes de uma revisão sistemática; no entanto, a lista de verificação 

PRISMA não é um instrumento de avaliação de qualidade de uma revisão sistemática139. 

Basicamente, os passos para realização de uma revisão sistemática e meta-análise 

consistem em definir claramente uma questão de pesquisa que se encaixa nos critérios de 

elegibilidade pré-especificados. Em seguida, realiza-se a pesquisa literária sobre o tópico 

da questão com auxílio de termos de busca (palavras-chave), em pelo menos um banco 

de dados eletrônico, utilizando uma metodologia que seja explícita e reprodutível; após 

essa busca, seleciona-se os estudos encontrados mediante critérios claros de inclusão e 

exclusão previamente estabelecidos, os quais devem ser claramente justificados e 
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indicados; em seguida, os dados dos estudos selecionados são extraídos e avaliado quanto 

a heterogeneidade entre os estudos; os dados são analisados e os resultados obtidos são 

relatados 138–140. Uma meta-análise sólida é caracterizada por uma pesquisa bibliográfica 

completa e disciplinada, e uma definição clara das hipóteses a serem investigadas fornece 

a estrutura para tal investigação137. 

Na transcriptômica de microarranjos de DNA e Sequenciamento de RNA, a 

disponibilidade de bancos de dados públicos desses experimentos em larga escala como 

o ArrayExpress e o Gene Expression Omnibus (GEO)141, encorajou o desenvolvimento 

de métodos de meta-análise142. Baetke et al.143, por exemplo, utilizou meta-análise para 

analisar vários conjuntos de dados genômicos que identificaram vias de sinalização e 

processos celulares que desempenham um papel importante no desenvolvimento do 

câncer de próstata. Outro estudo utilizou meta-análise de dados de transcriptoma de três 

repositórios de dados (GEO, ArrayExpress e GLIOMASdb) e identificou FREM2 

(FRAS1-related extracellular matrix protein 2) e SPRY1 (Protein sprouty homolog 1) 

como novos candidatos a marcadores de glioblastoma144. Estratégia semelhante também 

foi utilizada para o estudo em pacientes com PDAC, utilizando conjuntos de dados de 

expressão gênica disponíveis publicamente, por meta-análise, na busca de assinaturas 

gênicas prognósticas145. Esse estudo identificou uma assinatura de 36 genes capaz de 

distinguir pacientes com PDAC com pior ou melhor prognóstico, independente do grupo 

de pacientes e da plataforma de microarrays145. Recentemente, uma meta-análise 

identificou reguladores-chaves da progressão do câncer de pâncreas integrando 

informações de RNAs mensageiros, microRNAs e perfil de metilação do DNA146.  

No entanto, abordagens analíticas aplicadas à análise de microarray apresentam 

limitações, as quais podem ser superadas com a utilização de ferramentas baseadas na 

web que foram desenvolvidas para facilitar a exploração de grandes coleções de dados de 
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estudos transcriptômicos, o que auxilia na abordagem da técnica de meta-análise 147–149. 

A meta-análise é utilizada com sucesso em uma variedade de aplicações, incluindo 

oncogenômica, uso de drogas, diagnóstico de doença, mapeamento de tecido e assinaturas 

de expressão gênica em condições específicas147.  Esse método representa uma estratégia 

satisfatória na seleção de dados e identificação de novas conclusões e/ou descobertas. 

Decidimos, assim, utilizar a meta-análise para selecionar estudos do secretoma-proteoma 

do câncer de pâncreas com o objetivo de identificar biomarcadores que possam auxiliar 

no prognóstico desse tipo de câncer. 

2 Caracterização do problema 

O câncer de pâncreas é um dos principais problemas de saúde e a sétima causa 

mais comum de morte relacionada ao câncer em todo o mundo, com estatísticas de 

sobrevivência relativamente inalteradas nos últimos anos2,22 Diversos estudos têm se 

dedicado a elucidar a patogênese dessa doença, resultando na geração e publicação de um 

volume crescente de dados transcriptômicos e proteômicos. Embora o perfil molecular do 

câncer de pâncreas esteja em sua infância comparados com outros tipos, não há somente 

uma escassez de dados do câncer de pâncreas, mas também uma necessidade urgente de 

análise robusta e rigorosa dos dados existentes para estabelecer os resultados válidos e 

precisos131,150,151. Dada a quantidade de dados gerados por experimentos de perfil 

proteico, a seleção de proteínas entre os diversos estudos do proteoma do câncer de 

pâncreas pode revelar painéis de proteínas com maior poder e robustez de informações 

sobre a doença. Além disso, uma meta-análise do secretoma baseada em dados 

proteômicos de linhagens celulares do câncer pancreático corresponde a uma eficiente 

estratégia que refina as principais proteínas do microambiente tumoral envolvidas no 

câncer de pâncreas, as quais podem auxiliar na identificação de biomarcadores da doença. 
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Desta forma, dada a amplitude de estudos que apresentam uma quantidade considerável 

de biomarcadores proteicos envolvidos em processos para instalação, progressão e 

manutenção do câncer, decidimos reunir informações de estudos do secretoma-proteoma 

tumoral pancreático disponíveis publicamente, a fim de identificar biomarcadores 

prognósticos do adenocarcinoma ductal pancreático. Para tanto, neste estudo, realizamos 

uma meta-análise integrando estudos proteômicos que avaliaram o proteoma tumoral do 

PDAC e o secretoma de linhagens celulares de câncer de pâncreas. 

3 Hipótese 

O perfil proteômico do secretoma de linhagens celulares e de amostras tumorais 

de adenocarcinoma pancreático obtidos por meio de meta-análise integrativa proteoma-

secretoma pode revelar potenciais biomarcadores prognósticos de câncer pancreático. 

4 Objetivos 

4.1 Objetivo geral 

Integrar o perfil proteômico de linhagens celulares e amostras tumorais de 

adenocarcinoma pancreático obtidos por meta-análise integrativa secretoma-proteoma 

para identificar potenciais biomarcadores de câncer pancreático. 

4.2 Objetivos específicos 

- Selecionar artigos científicos com análise proteômica em amostras de câncer 

pancreático; 

- Identificar as proteínas do secretoma de linhagens de células tumorais do 

câncer pancreático nos artigos elegíveis; 
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- Identificar as proteínas das amostras tumorais de adenocarcinoma pancreático 

nos artigos elegíveis; 

- Identificar proteínas que podem ser potencialmente utilizadas como 

biomarcadores do câncer de pâncreas; 

- Determinar a relevância prognóstica do perfil de expressão gênica das proteínas 

secretadas (biomarcadores) na sobrevida de pacientes com PDAC. 

5 Métodos 

5.1 Integração de meta-análises do secretoma e do proteoma para identificação 

de proteínas do câncer pancreático  

Utilizamos a integração de duas meta-análises para identificação de proteínas 

como potenciais biomarcadores do câncer pancreático: meta-análise do secretoma do 

câncer pancreático e meta-análise do proteoma de adenocarcinoma ductal pancreático. 

Dados de proteínas identificadas nesses estudos, publicados entre os anos 2005 a 2017, 

foram pesquisados usando o banco de dados eletrônico PubMed 

(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed). O projeto de estudo de cada meta-análise seguiu 

os estágios da declaração PRISMA 138. 

5.1.1 Meta-análise do secretoma de câncer pancreático   

Para a busca de estudos do secretoma do câncer pancreático utilizamos as 

seguintes palavras-chave: pancreatic cancer AND secretome, pancreatic cancer AND 

“cell secretome”, pancreatic cancer AND “cancer secretome”, pancreatic cancer  AND 

“secretome analyzes”, pancreatic cancer  AND “secretome proteomic”, pancreatic cancer  

AND “secretome proteomic”, pancreatic cancer  AND  “secretome proteomics”, 

pancreatic cancer  AND “secretome profiling”, pancreatic cancer  AND “secretome mass 
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spectrometry”, pancreatic cancer  AND “microvesicles AND proteome“, pancreatic 

cancer  AND “microvesicles AND proteomic“, pancreatic cancer  AND “microvesicles 

AND proteomics“, pancreatic cancer  AND “microvesicles AND protein profiling“, 

pancreatic cancer  AND  “microvesicles AND mass spectometry“,pancreatic cancer  

AND  “exosome AND proteome“, pancreatic cancer  AND “exosome AND proteomic“, 

pancreatic cancer  AND  “exosome AND proteomics“, pancreatic cancer  AND “exosome 

AND protein profiling“, pancreatic cancer  AND  “exosome AND mass spectrometry“, 

pancreatic cancer  AND  apoptotic bodies AND proteome, pancreatic cancer  AND  

apoptotic bodies AND proteomic , pancreatic cancer  AND  apoptotic bodies AND 

proteomics , pancreatic cancer  AND  apoptotic bodies AND protein profiling, pancreatic 

cancer  AND apoptotic bodies AND spectrometry ,  pancreatic cancer  AND extracellular 

vesicles AND proteome, pancreatic cancer  AND  extracellular vesicles AND proteomic, 

pancreatic cancer  AND extracellular vesicles AND proteomics, pancreatic cancer  AND  

extracellular vesicles AND protein profiling, pancreatic cancer  AND  extracellular 

vesicles AND mass spectrometry, pancreatic cancer  AND  "secreted proteins" AND 

proteome, pancreatic cancer  AND  "secreted proteins" AND proteomic, pancreatic 

cancer  AND  "secreted proteins" AND proteomics, pancreatic cancer  AND  "secreted 

proteins" AND spectrometry mass, pancreatic cancer  AND conditioned medium AND 

proteome, pancreatic cancer  AND conditioned medium AND proteomic, pancreatic 

cancer  AND  conditioned medium AND proteomics, pancreatic cancer  AND  

"conditioned medium AND protein profiling", pancreatic cancer  AND conditioned 

medium AND spectrometry mass. pancreatic cancers AND secretome, pancreatic cancers   

AND  “cell secretome”, pancreatic cancers   AND “cancer secretome”, pancreatic cancers   

AND “secretome analyzes”, pancreatic cancers   AND “secretome proteomic”, pancreatic 

cancers   AND “secretome proteomic”, pancreatic cancers   AND  “secretome 
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proteomics”, pancreatic cancers   AND “secretome profiling”, pancreatic cancers   AND 

“secretome mass spectrometry”, pancreatic cancers   AND “microvesicles AND 

proteome“,pancreatic cancers   AND “microvesicles AND proteomic“, pancreatic cancers   

AND “microvesicles AND proteomics“,pancreatic cancers AND “microvesicles AND 

protein profiling“, pancreatic cancers   AND  “microvesicles AND mass spectometry“, 

pancreatic cancers   AND  “exosome AND proteome“, pancreatic cancers   AND 

“exosome AND proteomic“, pancreatic cancers   AND  “exosome AND proteomics“, 

pancreatic cancers   AND “exosome AND protein profiling“, pancreatic cancers   AND  

“exosome AND mass spectrometry“, pancreatic cancers   AND  apoptotic bodies AND 

proteome, pancreatic cancers   AND  apoptotic bodies AND proteomic , pancreatic 

cancers   AND  apoptotic bodies AND proteomics , pancreatic cancers   AND  apoptotic 

bodies AND protein profiling, pancreatic cancers   AND apoptotic bodies AND 

spectrometry,  pancreatic cancers   AND extracellular vesicles AND proteome, pancreatic 

cancers   AND  extracellular vesicles AND proteomic, pancreatic cancers   AND 

extracellular vesicles AND proteomics, pancreatic cancers   AND  extracellular vesicles 

AND protein profiling, pancreatic cancers   AND  extracellular vesicles AND mass 

spectrometry. Pancreatic neoplasm AND secretome, pancreatic neoplasm AND  “cell 

secretome”, pancreatic neoplasm  AND “cancer secretome”, pancreatic neoplasm  AND 

“secretome analyzes”, pancreatic neoplasm  AND “secretome proteomic”, pancreatic 

neoplasm  AND “secretome proteomic”, pancreatic neoplasm  AND  “secretome 

proteomics”, pancreatic neoplasm  AND “secretome profiling”, pancreatic neoplasm  

AND “secretome mass spectrometry”, pancreatic neoplasm AND “microvesicles AND 

proteome“, pancreatic neoplasm  AND “microvesicles AND proteomic“, pancreatic 

neoplasm  AND “microvesicles AND proteomics“,pancreatic neoplasm  AND 

“microvesicles AND protein profiling“, pancreatic neoplasm  AND  “microvesicles AND 
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mass spectometry“,pancreatic neoplasm  AND  “exosome AND proteome“,pancreatic 

neoplasm  AND “exosome AND proteomic“, pancreatic neoplasm  AND  “exosome 

AND proteomics“, pancreatic neoplasm  AND “exosome AND protein profiling“, 

pancreatic neoplasm  AND  “exosome AND mass spectrometry“, pancreatic neoplasm  

AND  apoptotic bodies AND proteome, pancreatic neoplasm  AND  apoptotic bodies 

AND proteomic, pancreatic neoplasm  AND  apoptotic bodies AND proteomics , 

pancreatic neoplasm  AND  apoptotic bodies AND protein profiling, pancreatic neoplasm  

AND apoptotic bodies AND spectrometry,  pancreatic neoplasm  AND extracellular 

vesicles AND proteome, pancreatic neoplasm  AND  extracellular vesicles AND 

proteomic, pancreatic neoplasm  AND extracellular vesicles AND proteomics, pancreatic 

neoplasm  AND  extracellular vesicles AND protein profiling, pancreatic neoplasm  AND  

extracellular vesicles AND mass spectrometry, pancreatic neoplasm  AND  "secreted 

proteins" AND proteome, pancreatic neoplasm  AND  "secreted proteins" AND 

proteomic, pancreatic neoplasm  AND  "secreted proteins" AND proteomics, pancreatic 

neoplasm  AND  "secreted proteins" AND spectrometry mass, pancreatic neoplasm  AND 

conditioned medium AND proteome, pancreatic neoplasm  AND conditioned medium 

AND proteomic, pancreatic neoplasm AND conditioned medium AND proteomics, 

pancreatic neoplasm  AND  "conditioned medium AND protein profiling", pancreatic 

neoplasm  AND conditioned medium AND spectrometry mass. pancreatic neoplasms 

AND secretome, pancreatic neoplasms  AND  “cell secretome”, pancreatic neoplasms  

AND “cancer secretome”, pancreatic neoplasms  AND “secretome analyzes”, pancreatic 

neoplasms  AND “secretome proteomic”, pancreatic neoplasms  AND “secretome 

proteomic”, pancreatic neoplasms  AND  “secretome proteomics”, pancreatic neoplasms  

AND “secretome profiling”, pancreatic neoplasms  AND “secretome mass 

spectrometry”, pancreatic neoplasms  AND “microvesicles AND proteome“, pancreatic 
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neoplasms  AND “microvesicles AND proteomic“, pancreatic neoplasms  AND 

“microvesicles AND proteomics“, pancreatic neoplasms  AND “microvesicles AND 

protein profiling“, pancreatic neoplasms  AND  “microvesicles AND mass 

spectometry“,pancreatic neoplasms  AND  “exosome AND proteome“, pancreatic 

neoplasms  AND “exosome AND proteomic“, pancreatic neoplasms  AND  “exosome 

AND proteomics“, pancreatic neoplasms  AND “exosome AND protein profiling“, 

pancreatic neoplasms  AND  “exosome AND mass spectrometry“, pancreatic neoplasms  

AND  apoptotic bodies AND proteome, pancreatic neoplasms  AND  apoptotic bodies 

AND proteomic, pancreatic neoplasms  AND  apoptotic bodies AND proteomics, 

pancreatic neoplasms  AND  apoptotic bodies AND protein profiling, pancreatic 

neoplasms  AND apoptotic bodies AND spectrometry,  pancreatic neoplasms  AND 

extracellular vesicles AND proteome, pancreatic neoplasms  AND  extracellular vesicles 

AND proteomic, pancreatic neoplasms  AND extracellular vesicles AND proteomics, 

pancreatic neoplasms  AND  extracellular vesicles AND protein profiling, pancreatic 

neoplasms  AND  extracellular vesicles AND mass spectrometry. pancreas cancer AND 

secretome, pancreas cancer AND “cell secretome”, pancreas cancer AND “cancer 

secretome”, pancreas cancer AND “secretome analyzes”, pancreas cancer AND 

“secretome proteomic”, pancreas cancer AND “secretome proteomic”, pancreas cancer 

AND  “secretome proteomics”, pancreas cancer AND “secretome profiling”, pancreas 

cancer AND “secretome mass spectrometry”, pancreas cancerAND “microvesicles AND 

proteome“, pancreas cancer AND “microvesicles AND proteomic“, pancreas cancer 

AND “microvesicles AND proteomics“, pancreas cancer AND “microvesicles AND 

protein profiling“,pancreas cancer AND  “microvesicles AND mass spectometry“, 

pancreas cancer AND  “exosome AND proteome“, pancreas cancer AND “exosome AND 

proteomic“, pancreas cancer AND  “exosome AND proteomics“, pancreas cancer AND 
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“exosome AND protein profiling“, pancreas cancer AND  “exosome AND mass 

spectrometry“, pancreas cancer AND  apoptotic bodies AND proteome, pancreas cancer 

AND  apoptotic bodies AND proteomic , pancreas cancer AND  apoptotic bodies AND 

proteomics, pancreas cancer AND  apoptotic bodies AND protein profiling, pancreas 

cancer AND apoptotic bodies AND spectrometry,  pancreas cancer AND extracellular 

vesicles AND proteome, pancreas cancer AND  extracellular vesicles AND proteomic, 

pancreas cancer AND extracellular vesicles AND proteomics, pancreas cancer AND  

extracellular vesicles AND protein profiling, pancreas cancer AND  extracellular vesicles 

AND mass spectrometry, pancreas cancer AND  "secreted proteins" AND proteome, 

pancreas cancer AND  "secreted proteins" AND proteomic, pancreas cancer AND  

"secreted proteins" AND proteomics, pancreas cancer AND  "secreted proteins" AND 

spectrometry mass, pancreas cancer AND conditioned medium AND proteome, pancreas 

cancer AND conditioned medium AND proteomic, pancreas cancer AND  conditioned 

medium AND proteomics, pancreas cancer AND  "conditioned medium AND protein 

profiling", pancreas cancer AND conditioned medium AND spectrometry mass. 

pancreatic neoplasms AND secretome, pancreatic neoplasms  AND  “cell secretome”, 

pancreatic neoplasms  AND “cancer secretome”, pancreatic neoplasms  AND “secretome 

analyzes”, pancreatic neoplasms  AND “secretome proteomic”, pancreatic neoplasms  

AND “secretome proteomic”, pancreatic neoplasms  AND  “secretome proteomics”, 

pancreatic neoplasms  AND “secretome profiling”, pancreatic neoplasms  AND 

“secretome mass spectrometry”, pancreatic neoplasms  AND “microvesicles AND 

proteome“, pancreatic neoplasms  AND “microvesicles AND proteomic“, pancreatic 

neoplasms  AND “microvesicles AND proteomics“,pancreatic neoplasms  AND 

“microvesicles AND protein profiling“,pancreatic neoplasms  AND  “microvesicles AND 

mass spectometry“,pancreatic neoplasms  AND  “exosome AND proteome“, pancreatic 
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neoplasms  AND “exosome AND proteomic“, pancreatic neoplasms  AND  “exosome 

AND proteomics“, pancreatic neoplasms  AND “exosome AND protein profiling“, 

pancreatic neoplasms  AND  “exosome AND mass spectrometry“, pancreatic neoplasms  

AND  apoptotic bodies AND proteome, pancreatic neoplasms  AND  apoptotic bodies 

AND proteomic, pancreatic neoplasms  AND  apoptotic bodies AND proteomics, 

pancreatic neoplasms  AND  apoptotic bodies AND protein profiling, pancreatic 

neoplasms  AND apoptotic bodies AND spectrometry,  pancreatic neoplasms  AND 

extracellular vesicles AND proteome, pancreatic neoplasms  AND  extracellular vesicles 

AND proteomic, pancreatic neoplasms  AND extracellular vesicles AND proteomics, 

pancreatic neoplasms  AND  extracellular vesicles AND protein profiling, pancreatic 

neoplasms  AND  extracellular vesicles AND mass spectrometry, cancer of the pancreas 

AND secretome, cancer of the pancreas AND “cell secretome”, cancer of the pancreas 

AND “cancer secretome”, cancer of the pancreas AND “secretome analyzes”, cancer of 

the pancreas AND “secretome proteomic”, cancer of the pancreas AND “secretome 

proteomic”, cancer of the pancreas AND  “secretome proteomics”, cancer of the pancreas 

AND “secretome profiling”, cancer of the pancreasAND “secretome mass spectrometry”, 

pancreas cancer AND “microvesicles AND proteome“, cancer of the pancreas AND 

“microvesicles AND proteomic“, cancer of the pancreas AND “microvesicles AND 

proteomics“, cancer of the pancreas AND “microvesicles AND protein profiling“, cancer 

of the pancreas AND  “microvesicles AND mass spectometry“, cancer of the pancreas 

AND  “exosome AND proteome“, cancer of the pancreas AND “exosome AND 

proteomic“, cancer of the pancreas AND  “exosome AND proteomics“, cancer of the 

pancreas AND “exosome AND protein profiling“,cancer of the pancreas AND  “exosome 

AND mass spectrometry“, cancer of the pancreas AND  apoptotic bodies AND proteome, 

cancer of the pancreas AND  apoptotic bodies AND proteomic, cancer of the pancreas 
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AND  apoptotic bodies AND proteomics, cancer of the pancreas AND  apoptotic bodies 

AND protein profiling, cancer of the pancreas AND apoptotic bodies AND spectrometry,  

cancer of the pancreas AND extracellular vesicles AND proteome, cancer of the pancreas 

AND  extracellular vesicles AND proteomic, cancer of the pancreas AND extracellular 

vesicles AND proteomics, cancer of the pancreas AND  extracellular vesicles AND 

protein profiling, cancer of the pancreas AND  extracellular vesicles AND mass 

spectrometry, cancer of the pancreas AND  "secreted proteins" AND proteome, cancer of 

the pancreas AND  "secreted proteins" AND proteomic, cancer of the pancreas AND  

"secreted proteins" AND proteomics, cancer of the pancreas AND  "secreted proteins" 

AND spectrometry mass, cancer of the pancreas AND conditioned medium AND 

proteome, cancer of the pancreas AND conditioned medium AND proteomic, cancer of 

the pancreas AND  conditioned medium AND proteomics, cancer of the pancreas AND  

"conditioned medium AND protein profiling", cancer of the pancreas AND conditioned 

medium AND spectrometry mass. cancer of pancreas AND secretome, cancer of pancreas 

AND  “cell secretome”, cancer of pancreas AND “cancer secretome”, cancer of pancreas 

AND “secretome analyzes”, cancer of pancreas AND “secretome proteomic”, cancer of 

pancreas AND “secretome proteomic”, cancer of pancreas AND  “secretome 

proteomics”, cancer of pancreas AND “secretome profiling”, cancer of pancreas AND 

“secretome mass spectrometry”, cancer of pancreas AND “microvesicles AND 

proteome“, cancer of pancreas AND “microvesicles AND proteomic“, cancer of pancreas 

AND “microvesicles AND proteomics“, cancer of pancreas AND “microvesicles AND 

protein profiling“, cancer of pancreas AND  “microvesicles AND mass spectometry“, 

cancer of pancreas AND  “exosome AND proteome“,cancer of pancreas AND “exosome 

AND proteomic“, cancer of pancreas AND  “exosome AND proteomics“, cancer of 

pancreas AND “exosome AND protein profiling“, cancer of pancreas AND  “exosome 
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AND mass spectrometry“, cancer of pancreas AND  apoptotic bodies AND proteome, 

cancer of pancreas AND  apoptotic bodies AND proteomic, cancer of pancreas AND  

apoptotic bodies AND proteomics, cancer of pancreas AND  apoptotic bodies AND 

protein profiling, cancer of pancreas AND apoptotic bodies AND spectrometry,  cancer 

of pancreas AND extracellular vesicles AND proteome, cancer of pancreas AND  

extracellular vesicles AND proteomic, cancer of pancreas AND extracellular vesicles 

AND proteomics, cancer of pancreas AND  extracellular vesicles AND protein profiling, 

cancer of pancreas AND  extracellular vesicles AND mass spectrometry. Os critérios para 

inclusão no estudo dessa meta-análise foram estudos proteômicos em amostras de câncer 

de pâncreas (tecido tumoral ou sulco pancreático) ou em linhas celulares de câncer de 

pâncreas, apenas estudos de espectrometria de massa foram considerados e apenas dados 

com significância (P <0,05) foram incluídos para a análise integrativa. Foram excluídos 

os estudos que: não satisfizessem os critérios mencionados acima; realizados em câncer 

não-pancreático, revisões, estudos com tratamentos prévios à análise proteômica, estudos 

sem análise proteômica, estudos in silico, estudos não publicados, e estudos publicados 

antes de 2005. Como essa análise revelou que a maioria dos estudos envolviam 

adenocarcinoma pancreático, realizamos a meta-análise do proteoma utilizando apenas 

esse tipo histológico. 

5.1.2 Meta-análise do proteoma de adenocarcinoma ductal pancreático 

Com o propósito de investigarmos proteínas de amostras humanas e como o 

adenocarcinoma ductal pancreático é o tipo histológico de câncer mais comum deste 

órgão, correspondendo até a 95% dos tipos histológicos frequentemente diagnosticados, 

limitamos nossas buscas a pacientes com este tipo de câncer. Para pesquisa de estudos do 

proteoma de adenocarcinoma ductal pancreático em humanos utilizamos as seguintes 

palavras-chave: “Pancreatic ductal adenocarcinoma” AND proteome, “pancreatic ductal 
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adenocarcinoma” AND proteomic, “pancreatic ductal adenocarcinoma" AND 

proteomics, “pancreatic ductal adenocarcinoma" AND “protein profiling”, “pancreatic 

ductal adenocarcinoma” AND mass spectrometry. Os seguintes critérios foram utilizados 

para inclusão dos estudos nesta meta-análise: estudos proteômicos em amostras de 

adenocarcinoma ductal pancreático humano,  apenas estudos de espectrometria de massa 

foram considerados, estudos que incluíram tecidos normais para comparação (caso-

controle) e apenas dados com significância (P <0,05 ) foram incluídos para a análise 

integrativa. Foram excluídos os estudos que: não satisfizessem os critérios mencionados 

acima, estudos em cânceres não-adenocarcinoma ductal pancreático, revisões, estudos em 

modelos experimentais (ratos, camundongos, linhagens celulares), estudos com 

tratamentos prévios à análise proteômica, estudos sem análise proteômica, estudos sem 

caso-controle, estudos sem acesso completo, estudos in silico, protocolos, estudos não 

publicados, e estudos publicados antes de 2005. 

5.2 Extração dos dados das meta-análises  

Os estudos foram independentemente analisados, e os que atendiam aos critérios de 

inclusão foram selecionados. As seguintes informações foram extraídas de cada estudo: 

1) detalhes do estudo: autores, ano de publicação, jornal científico, modelo experimental 

(linhagens celulares ou amostras humanas), técnica de espectrometria de massas utilizada, 

estratégias de validação; 2) medidas de resultado: as proteínas identificadas pelos estudos 

selecionados foram tabeladas para um arquivo do Microsoft Excel, mapeadas para o 

mesmo símbolo do gene e selecionadas as identificadas simultaneamente em dois ou mais 

estudos. As proteínas compartilhadas entre as duas meta-análises foram identificadas por 

diagrama de Venn (http://bioinfogp.cnb.csic.es/tools/venny/). 

http://bioinfogp.cnb.csic.es/tools/venny/


 

 

47 

 

5.3 Identificação de proteínas secretadas 

Para confirmarmos se todas as proteínas identificadas em comum nas meta-

análises (secretoma e proteoma) são secretadas, suas sequências de aminoácidos (arquivo 

FASTA) foram obtidas no banco de dados UniProtKB (https://www.uniprot.org/). Em 

seguida, as sequências de aminoácidos ou os símbolos de cada proteína foram utilizados 

para a predição de proteínas secretadas utilizando as ferramentas online SignalP 4.1, 

SecretomeP 2.0, TargetP 1.1, TMHMM v. 2.0, Vesiclepedia e Exocarta 152–157 . O servidor 

SignalP 4.1 selecionou proteínas secretadas por via clássica que possuem o peptídeo sinal 

e valor D acima de 0,45152. As proteínas preditas pertencentes à via não clássica de 

secreção, sem peptídeo sinal, foram selecionadas com auxílio da ferramenta SecretomeP 

e o ponto de corte utilizado foi o escore da rede neural (NN)> 0.6153. Para designar se as 

proteínas secretadas estavam presentes em frações exossomais, foram utilizados os 

bancos de dados Vesiclepedia e Exocarta154,155.  Após estabelecimento das proteínas 

secretadas, pelas vias clássica ou não-clássica, ou por exossomos, essas proteínas foram 

confrontadas nos servidores TargetP, TMHMM e Plasma proteome156–158, para a exclusão 

das proteínas mitocondriais ou com hélices transmembranas e preditas conter no plasma, 

respectivamente. 

5.4 Construção de rede de interação proteína-proteína e análise de ontologia 

As proteínas identificadas como secretadas foram submetidas ao banco de dados 

STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes, versão 10.5; https://string-

db.org/)159 para a construção de uma rede de interação proteína-proteína e análise da 

ontologia dos componentes do secretoma do câncer de pâncreas. Para análise da 

ontologia, consideramos os top 15 termos com menor False Discovery Rate (FDR) e, para 

a construção das redes, foram utilizados os seguintes parâmetros: 

1. Meaning of network edges: confidence. 
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2. Active interaction sources: Experiments, database, co-expression, 

neighborhood, co-occurrence. 

3. Minimum required interaction score: high confidence de 0.700. 

4. Display simplifications: hide disconnected nodes in the network. 

5.5 Perfil de expressão gênica diferencial de transcritos traduzidos em proteínas 

secretadas no adenocarcinoma ductal pancreático 

O perfil de transcrição dos genes que codificam proteínas identificadas em nossa 

meta-análise como secretadas no PDAC humano foi avaliado em 10 diferentes tipos de 

cânceres do banco de dados TCGA (The Cancer Genome Atlas) 160, e comparados com 

amostras normais dos bancos de dados TCGA e GTEx (The Genotype-Tissue Expression 

)161 (http://www.gtexportal.org/), após serem uniformemente processados e unificados 

por Toil Pipeline162 com a ferramenta baseada na web GEPIA (Gene Expression Profiling 

Analysis;  http://gepia.cancerpku.cn/) 163. Genes diferencialmente expressos (DEGs) entre 

amostras tumorais e amostras normais foram determinados por ANOVA unidirecional, 

aplicando-se os pontos de corte estatísticos de log2 fold-change > 1 e q-value <0,01. Esses 

genes diferencialmente expressos foram posteriormente filtrados para os genes que 

codificam proteínas preditas como secretadas obtidos do banco de dados HPA (The 

Human Protein Atlas; https://www.proteinatlas.org/)164, para 10 tipos de câncer (HNSC: 

Head and Neck squamous cell carcinoma, ESCA: Esophageal carcinoma, STAD: 

Stomach adenocarcinoma, LIHC: Liver hepatocellular carcinoma, LUAD: Lung 

adenocarcinoma, LUSC: Lung squamous cell carcinoma, COAD: Colon 

adenocarcinoma, LAML: Acute Myeloid Leukemia, BRCA: Breast invasive carcinoma, 

PAAD: Pancreatic adenocarcinoma) e comparados com o conjunto de proteínas 

secretadas identificadas pela meta-análise. Os dados de expressão desse conjunto de 

proteínas foram submetidos para a ferramenta online Clustvis 165 

(https://biit.cs.ut.ee/clustvis/), a qual permite visualizar o agrupamento de dados 

multivariados usando a análise de componentes principais (PCA) e  Heatmap.  O conjunto 

de dados do consórcio GTEx também foi utilizado para verificação do perfil de expressão 

das proteínas secretadas identificadas por meta-análise em tecidos normais161. 

Adicionalmente, as proteínas secretadas identificadas com aumento de expressão 

http://gepia.cancerpku.cn/
https://www.proteinatlas.org/
https://biit.cs.ut.ee/clustvis/
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transcricional em amostras tumorais do pâncreas pelo GEPIA foram submetidas no banco 

de dados HPA e investigadas quanto a detecção proteica por imunohistoquímica em 

amostras tumorais e normais. 

 

5.6 Análises Banco de dados SurvExpress  

Em nossa investigação, o banco de dados SurvExpress 

(http://bioinformatica.mty.itesm.mx:8080/Biomatec/SurvivaX.jsp) foi usado para obter 

dados de sobrevivência para PDAC, utilizando como entrada o conjunto de proteínas 

secretadas identificadas em nossa meta-análise. O SurvExpress é um banco de dados de 

expressão gênica e ferramenta de validação de biomarcadores online, com mais de 20 mil 

amostras e 130 conjuntos de dados disponíveis com informações clínicas. Esses dados 

podem fornecer uma avaliação de risco e análise de sobrevivência nos vários conjuntos 

de dados de câncer usando uma lista de genes biomarcadores como entrada166. Os 

conjuntos de dados de pacientes com câncer de pâncreas PAAD-TCGA (Pancreatic 

Adenocarcinoma/The Cancer Genome Atlas, http://firebrowse.org/), PACA-AU – ICGC 

(Pancreatic Cancer – Autralia/International Cancer Genomic Consortium, 

https://dcc.icgc.org/), GSE21501167, GSE28735168 e outros 9 tipos de câncer do conjunto 

de dados TCGA (HNSC: Head and Neck squamous cell carcinoma, ESCA: Esophageal 

carcinoma, STAD: Stomach adenocarcinoma, LIHC: Liver hepatocellular carcinoma, 

LUAD: Lung adenocarcinoma, LUSC: Lung squamous cell carcinoma, COAD: Colon 

adenocarcinoma, LAML: Acute Myeloid Leukemia, BRCA: Breast invasive carcinoma), 

foram utilizados para análise de sobrevida. As diferenças de sobrevivência entre os grupos 

de risco dos pacientes foram avaliadas usando um modelo de riscos proporcionais de Cox 

(hazard ratio), com um valor de P estimado através de um teste de log-rank166.   



 

 

50 

 

6 Resultados 

6.1 Integração de Meta-análise do Secretoma e Proteoma de câncer pancreático  

De acordo com design de estudo das meta-análises e os critérios de inclusão e 

exclusão (Fig. 1 A e B), foram selecionados 20 estudos do secretoma e 35 estudos do 

proteoma, em câncer de pâncreas, que reportavam dados de proteínas obtidos por 

espectrometria de massas (Tabela 1 e 2)33,83,108,169–220.   

 

Figura 1. Fluxograma do secretoma (A) e proteoma (B) de meta-análises do câncer 

pancreático. 

Tabela 1. Descrição de estudos proteômicos publicamente disponíveis utilizados na 

meta-análise do secretoma. 

Ref. Cell line /Tumor Tissue Labelling Technique 
Validation 

Method 
189 Panc1  Silac LC-MS/MS  WB, IHC, MA 
200 AsPC1, MiaPaCa2, Panc1  Free LC-MS/MS  - 
211 Panc1  iTRAQ LC-MS/MS  WB, ELISA 

217 
Paca44, Panc1, BxPc3, 

MiaPaca2, HPSC, A818-4  
Free LC-MS/MS - 

218 
BxPC-3, MIA PaCa-2, 

Panc1, AsPC-1  
Free LC-MS/MS  

WB, IHC, 

ELISA 
219 CAPAN-2, RLT-PSC Silac LC-MRM/MS - 

83 PC-1.0, PC-1 (Hamster) Silac 
Nano-HPLC-

MS/MS 
WB 

220 BxPC3, MiaPaca2, Panc1 Free ESI-MS/MS WB 
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169 
SOJ-6, BxPC-3, MiaPaCa-2, 

Panc-1 
Free 

MALDI-TOF 

MS 
WB 

170 PAN02 (Mouse) Free MS/MS ELISA 
171 NIT-1 Free MS/MS WB 
172 Panc-1  Free LC-MS/MS - 

173 
MiaPaCa-2, BxPc-3, Panc-1, 

AsPc-1 
Free 

MALDI–

TOF MS 
WB 

174 Adenocarcinoma tissue Free LC-MS/MS WB 
175 BON-1, NCI-H727, SHP-77 Free LC-MS/MS WB 

33 

BxPc3, MIA-PaCa2, Panc1, 

CAPAN1, CFPAC1, 

SU.86.86, HPDE, PJ 

Free LC-MS/MS ELISA 

176 KLM, PK-59, MIAPaCa2  Free MS/MS WB 
177 Panc-1, SW1990 iTRAQ LC-MS/MS - 

178 MIA PaCa-2 labeling 
MALDI-TOF 

MS 
WB 

179 CAPAN-2  Silac LC-MS/MS IHC 

     

Ref.: reference; Rodent cell lines are specified in parentheses; Silac: Stable isotope 

labeling with amino acids in cell culture; iTRAQ: Isobaric tags for relative and absolute 

quantitation;   LC-MS/MS: Liquid chromatography tandem-mass spectrometry; LC-

MRM/MS: Multiplexed liquid chromatography multiple-reaction-monitoring mass 

spectrometry; Nano-RPLC-MS/MS: Nanoscale liquid chromatography coupled to 

tandem mass spectrometry; ESI-MS/MS: Electrospray ionization mass spectrometry; 

MALDI-TOF MS: Laser desorption ionization-time of flight mass spectrometry; MS/MS: 

Tandem mass spectrometry, PJ: Pancreatic juice; WB: Western Blot; IHC: 

Immunohistochemistry MA: Microarrays. 

Tabela 2. Descrição dos estudos proteômicos humanos disponíveis publicamente 

utilizados na meta-análise do proteoma. 

Ref. Sample Labelling Technique Validation Method 

108 PTT CD nanoLC-ESI-MS/MS IHC 
180 PTT CD MALDI-TOF MS, 

nanoLC-ESI MS/MS 

- 

181 PTT Free MALDI-TOF/TOF MS, 

MS/MS 

IHC 

182 PTT Free MS/MS WB 
183 PTT Free MS/MS  WB, IHC 
184 PTT Free LC–MS/MS ELISA 
185 PTT Free LC-MS/MS ELISA 
186 PTT Free MS/MS - 
187 PTT Free LC-MS/MS IHC 
188 PTT Free MALDI-TOF MS ELISA 
190 PTT Free LC-MS/MS IHC 
191 PTT Free MALDI-TOF MS IHC, WB 
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192 PTT CD MALDI-TOF/TOF-MS  WB, IHC 
193 PTT Free (MALDI-TOF MS) WB 
194 PTT Free MALDI-TOF/TOF-MS  - 
195 PTT Free LC-MS/MS  IHC, WB 
196 PTT Free LC-MS/MS - 
197 PTT SI LC-MS/MS - 
198 PTT Free LC-MS/MS IHC, WB 
199 PTT LP MS/MS - 
201 PTT Free  LC-MS(MS)2 - 
202 PTT Free UHPLC/MS/MS2 - 
203 Urine CD MALDI-TOF MS IB 
204 Serum Free MALDI-QIT-TOF-MS 

 

205 Serum Free   (MRM)  WB 
206 Serum Free MS/MS - 
207 Blood Free MALDI-MS ELISA 
208 Serum CD (MALDI-TOF/ TOF–MS ELISA, WB 
209 Serum  IL LC-MS / MS - 
210 Urine Free LC/MS /MS. - 
212 Plasma Free LC−MS/MS. ELISA, WB, IHC, RT-

qPCR 
213 PDF Free GeLC-MS/MS - 
214 Serum Free MALDI-TOF-MS PCR, WB, IHC  
215 PJ Free MALDI-TOF-MS MS/MS WB, IHC, ELISA 
216 Serum Free MALDI-TOF WB 

     

Ref.: Reference; PDF: Pancreatic duct fluid, PJ: Pancreatic juice; PTT: Pancreatic tumor 

tissue; SI: Stable Isotopic; IL: Isobaric Label; CD: CyDyes (Fluorescence Cyanine Dyes) 

; LC-MS/MS: Liquid chromatography tandem-mass spectrometry; LC-MRM/MS: 

Multiplexed liquid chromatography multiple-reaction-monitoring mass spectrometry; 

Nano-RPLC-MS/MS: Nanoscale liquid chromatography coupled to tandem mass 

spectrometry; ESI-MS/MS: Electrospray ionization mass spectrometry; MALDI-TOF 

MS: Laser desorption ionization-time of flight mass spectrometry; MS/MS: Tandem mass 

spectrometry; MRM: Multiple Reaction Monitoring; IHC: Immunohistochemistry; WB: 

Western Blot; IB: Immunoblotting. 

Os dados proteicos apontados nos estudos incluídos nas quantitativas meta-

análises (Secretoma e Proteoma) foram copilados resultando em uma lista de proteínas 

encontradas no secretoma de câncer de pâncreas e uma lista de proteínas encontradas em 

amostras de pacientes com adenocarcinoma ductal pancreático. Esses dados identificaram 

782 proteínas únicas no secretoma de câncer pancreático e 517 proteínas únicas em 

amostras tumorais de adenocarcinoma ductal pancreático. Curiosamente, não 
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identificamos uma proteína presente em todos os estudos do secretoma, ou em todos os 

estudos do proteoma. Portanto, optamos por selecionar para nosso estudo as proteínas 

presentes em dois ou mais estudos (Tabela suplementar 1), gerando uma lista de 156 e 

132 proteínas dos estudos de secretoma e proteoma, respectivamente (Fig.2 e Tabela 

suplementar 2 e 3). A intersecção entre as listas de proteínas do secretoma e proteoma 

revelou 43 proteínas em comum entre as duas estratégias de meta-análise (Fig. 2). Com 

o objetivo de averiguar se algumas proteínas pertencentes as 43 não seria proveniente de 

outros mecanismos como a morte celular realizamos análise de predição quanto à 

natureza de secreção. Entre as 43 proteínas verificadas por SignalP, SecretomeP, 

Exocarta, Vesiclepedia, TargetP e TMHMM, 3 proteínas (VIM, GAPDH, SOD2) foram 

preditas contendo sublocalização mitocondrial (TargetP) e uma (TGFBI) predita conter 

hélices transmembranares (TMHMM). As 4 proteínas foram eliminadas de nossa lista 

final, resultando em 39 proteínas secretadas e preditas conter no sangue pelo banco de 

dados Plasma Proteome (Fig.2, Tabela 3 e Tabela suplementar 4 e 5). 
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Figura 2. Representação esquemática do fluxo de trabalho para identificar proteínas 

secretadas em estudos proteômicos de câncer pancreático. Duas meta-análises de 

estudos proteômicos disponíveis publicamente foram utilizadas para identificação de 

possíveis proteínas biomarcadoras do câncer de pâncreas: Meta-análise 1 identificou 782 

proteínas em estudos do secretoma do câncer de pâncreas e Meta-análise 2 identificou 

517 proteínas em estudos do proteoma de adenocarcinoma ductal pancreático. Proteínas 

presentes em dois ou mais (≥ 2) estudos foram selecionadas; as identificadas em apenas 

um estudo foram eliminadas. Essa estratégia gerou consequentemente uma lista de 156 

proteínas do secretoma (meta-análise 1) e uma lista de 132 proteínas do proteoma (meta-

análise 2). A intersecção entre as listas de proteínas do secretoma e proteoma revelou 43 

proteínas em comum entre as duas estratégias de meta-análise. As 43 proteínas 

compartilhadas foram verificadas quanto à natureza de secreção usando os servidores 

SignalP (via clássica, presença de peptídeo sinal); SecretomeP (via não clássica); 

Vesiclepedia e Exocarta (exossomos); TargetP (exclusão de proteínas mitocondriais); 

TMHMM (exclusão de proteínas com hélices transmembranares); Plasma Proteome 

(presença no sangue). A predição revelou 39 proteínas secretadas. 

Tabela 3. Proteínas compartilhadas entre estudos do proteoma e do secretoma do câncer 

de pâncreas. 

Uniprot access Gene Symbol Description 

ALBU_HUMAN ALB Serum albumin 

ENOA_HUMAN ENO1 Alpha-enolase 
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FINC_HUMAN FN1 Fibronectin 

TRFE_HUMAN TF Serotransferrin 

LEG1_HUMAN LGALS1 Galectin-1 

APOE_HUMAN APOE Apolipoprotein E 

CATD_HUMAN CTSD Cathepsin D 

TPIS_HUMAN TPI1 Triosephosphate isomerase 

GSTP1_HUMAN GSTP1 Glutathione S-transferase P 

PARK7_HUMAN PARK7 Protein/nucleic acid deglycase DJ-1 

TRY1_HUMAN PRSS1 Trypsin-1 

MOES_HUMAN MSN Moesin 

PGK1_HUMAN PGK1 Phosphoglycerate kinase 1 

ANXA5_HUMAN ANXA5 Annexin A5 

PPIA_HUMAN PPIA Peptidyl-prolyl cis-trans isomerase A 

KPYM_HUMAN PKM Pyruvate kinase PKM 

EF1A1_HUMAN EEF1A1 Elongation factor 1-alpha 1 

TSP1_HUMAN THBS1 Thrombospondin-1 

GELS_HUMAN GSN Gelsolin 

LEG3_HUMAN LGALS3 Galectin-3 

TIMP1_HUMAN TIMP1 Metalloproteinase inhibitor 1 

COF1_HUMAN CFL1 Cofilin-1 

FLNA_HUMAN FLNA Filamin-A 

LG3BP_HUMAN LGALS3BP Galectin-3-binding protein 

CALR_HUMAN CALR Calreticulin 

CLIC1_HUMAN CLIC1 Nuclear chloride ion channel protein 

TAGL2_HUMAN TAGLN2 Transgelin-2 

LDHA_HUMAN LDHA L-lactate dehydrogenase A chain 

NDKA_HUMAN NME1 Nucleoside diphosphate kinase A 

TKT_HUMAN TKT Transketolase 

1433S_HUMAN SFN 14-3-3 protein sigma 

ALDOA_HUMAN ALDOA Fructose-bisphosphate aldolase A 

ENOG_HUMAN ENO2 Gamma-enolase 

PGAM1_HUMAN PGAM1 Phosphoglycerate mutase 1 

GDIR1_HUMAN ARHGDIA Rho GDP-dissociation inhibitor 1 

ACTB_HUMAN ACTB Actin, cytoplasmic 1 

PDIA1_HUMAN P4HB Protein disulfide-isomerase 

ACTS_HUMAN ACTA1 Actin, alpha 1, skeletal muscle 

FETUA_HUMAN AHSG Alpha-2-HS-glycoprotein 
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6.2 Rede de interação proteína-proteína e análise de ontologia 

Neste estudo, identificamos uma assinatura de 39 proteínas secretadas onde 

análise do STRING revelou uma rede de interação entre 26 proteínas com 4 clusters 

evidentes (Fig. 3).   

 

Figura 3. Rede de interação proteína-proteína de 39 proteínas secretadas 

enriquecidas no câncer pancreático. A análise de STRING (http://www.string-db.org) 

ilustra as numerosas interações possíveis entre as proteínas secretadas com pontuação de 

confiança mínima de 0,7. Na rede de associação de proteínas resultante, as proteínas são 

apresentadas como nós conectados por linhas das arestas cuja espessura refletem um 

índice maior de confiança (maior  que 0,7). Os cinco principais termos Gene Ontology 

(GO)  enriquecidos são representados pelos nódulos coloridos abaixo da rede e indicam 

as proteínas envolvida em cada termo – red: extracellular exosome; blue: membrane-

bounded vesicle; green: blood microparticle; yellow: cytoplasmic membrane-bounded 

vesicle lumen; purple: secretory granule lumen. 

A análise ontológica das 39 proteínas demonstra que podem ser agrupadas em 

proteínas extracelulares, pois aparecem enriquecidas em exossomos extracelulares, 

vesículas limitadas por membrana, micropartículas sanguíneas, lúmen de vesícula 

limitado por membrana citoplasmática e secretory granule lumen (Tabela 4).  

Tabela 4. Gene Ontology (GO) análise de enriquecimento de proteínas secretadas no 

câncer pancreático. 
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Cellular Component (GO) 

Pathway ID Pathway description Gene Count FDR 

GO.0070062 Extracellular exosome 35 1.29e-24 

GO.0031988 Membrane-bounded vesicle 34 4.57e-20 

GO.0005615 Extracellular space 25 1.79e-19 

GO.0044421 Extracellular region part 31 3.35e-15 

GO.0072562 Blood microparticle 11 1.15e-14 

GO.0005576 Extracellular region 31 4.02e-13 

GO.0060205 Cytoplasmic membrane-bounded vesicle 

lumen 
8 4.29e-10 

GO.0034774 Secretory granule lumen 6 2.35e-07 

GO.0005925 Focal adhesion 9 1.88e-06 

GO.0031093 Platelet alpha granule lumen 5 2.83e-06 

GO.0031091 Platelet alpha granule 5 7.61e-06 

GO.0044433 Cytoplasmic vesicle part 9 2.46e-05 

GO.0005829 Cytosol 19 3.4e-05 

GO.0030141 Secretory granule 7 7.44e-05 

Biological Process (GO) 

Pathway ID Pathway description Gene Count FDR 

GO.0006165 Nucleoside diphosphate phosphorylation 9 1.99e-11 

GO.0006096 Glycolytic process 8 3.4e-11 

GO.0002576 Platelet degranulation 9 5.25e-11 

GO.0061621 Canonical glycolysis 7 5.25e-11 

GO.0019674 NAD metabolic process 8 8.75e-11 

GO.0046496 Nicotinamide nucleotide metabolic process 8 1.47e-09 

GO.0030168 Platelet activation 10 5.73e-09 

GO.0046364 Monosaccharide biosynthetic process 7 5.73e-09 

GO.0009611 Response to wounding 14 9.81e-09 

GO.0006090 Pyruvate metabolic process 7 1.09e-08 

GO.0042981 Regulation of apoptotic process 17 1.51e-08 

GO.0042060 Wound healing 13 3.84e-08 

GO.0006094 Gluconeogenesis 6 8.46e-08 

GO.0016192 Vesicle-mediated transport 15 1.23e-07 

GO.0006950 Response to stress 23 1.39e-07 

Molecular Function (GO) 

Pathway ID Pathway description Gene Count FDR 

GO.0005515 Protein binding 24 0.000171 

GO.0019899 Enzyme binding 12 0.00461 

GO.0044822 Poly(A) RNA binding 11 0.0069 

GO.0003723 RNA binding 12 0.0117 

GO.0004634 Phosphopyruvate hydratase activity 2 0.0174 
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As proteínas secretadas aparecem associadas a processos biológicos em vias 

como glicólise (ALDOA, ENO1, ENO2, LDHA, PGAM1, PGK1, PKM, TPI1), 

transporte mediado por vesículas (ACTB, AHSG, ALB, ALDOA, APOE, CALR, CFL1, 

FN1, GSN, LGALS3BP, NME1, PPIA, TF, THBS1, TIMP1), resposta ao estresse (CTB, 

AHSG, ALB, ALDOA, ANXA5, APOE, CALR, CFL1, FLNA, FN1, GSN, GSTP1, 

LDHA, LGALS1, LGALS3, LGALS3BP, P4HB, PARK7, PKM, PPIA, SFN, THBS1, 

TIMP1) e regulação de processos apoptóticos (ALB, APOE, ARHGDIA, CALR, CFL1, 

FLNA, GSN, GSTP1, LDHA, LGALS1, LGALS3, NME1, P4HB, PARK7, SFN, 

THBS1, TIMP1). 

6.3 Expressão gênica diferencial de transcritos traduzidos em proteínas 

secretadas no adenocarcinoma ductal pancreático 

A análise do GEPIA revelou que a maioria das proteínas secretadas no 

adenocarcinoma ductal pancreático (PDAC) apresenta um aumento significativo da 

expressão dos seus genes. Para verificar os níveis de expressão gênica das proteínas 

encontradas em nossa meta-análise integrativa utilizamos a ferramenta online GEPIA 

para examinar o nível de expressão dos genes entre os tecidos normais e adenocarcinoma 

pancreático. A análise mostrou que, comparados com os normais, 31 genes aumentaram 

significativamente os níveis de expressão em tecidos de PDAC (Fig. 4). Curiosamente 

entre os transcritos regulados negativamente encontra-se a PRSS1, uma tripsina que tem 

sido relacionada ao câncer de pâncreas 221–223. 
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Figure 4. Expressão gênica diferencial de transcritos traduzidos em proteínas 

secretadas no adenocarcinoma ductal pancreático. Os níveis de expressão diferencial 

foram calculados usando a ferramenta baseada na web Gene Expression Profiling 

Analysis (GEPIA, http://gepia.cancerpku.cn/) 163. A análise do GEPIA revelou que a 

maioria das proteínas secretadas no adenocarcinoma pancreático ductal (PDAC) 

apresentam um aumento significativo da expressão dos seus genes. Os genes foram 

considerados como regulados positivamente ou negativamente no PDAC (n=179) em 

relação ao tecido normal (TCGA, n=4; GTEx, n=167) quando os valores absolutos de 

mudança na expressão (fold-change) foram > 1,0 e o valor de q < 0,01 (ANOVA), 

mostrados em vermelho e verde, respectivamente. 

http://gepia.cancerpku.cn/
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6.4 Perfil de expressão de genes do secretoma correlaciona-se fortemente com 

perfil do proteoma-secretoma em PDAC 

Um total de 31genes do secretoma, dos 39 identificados em nossa meta-análise 

integrativa, estão regulados positivamente no PDAC quando comparado com outros tipos 

de câncer do TCGA, comparados com amostras normais do TCGA e do GTEx. 

Inicialmente verificamos o perfil de expressão de nosso conjunto de proteínas em tecidos 

normais com auxílio do banco de dados GTEx, a intensidade de expressão mostrou que 

nossas proteínas estão uniformemente expressas nos tecidos verificados (Figura 

suplementar 1A), no entanto, o gene PRSS1 (Trypsin-1) apresentou níveis de expressão 

maior no pâncreas normal. Em seguida, avaliamos o perfil de expressão gênica de nosso 

conjunto de 39 proteínas do secretoma em outros tipos de câncer, utilizando a ferramenta 

online GEPIA em 10 tipos de câncer (PAAD/PDAC, ESCA, STAD, HNSC, LUAD, 

LUSC, LIHC, COAD, LAML, BRCA) e seus respectivos tecidos normais. A análise 

confirmou que, mesmo quando comparado com outros tipos de câncer, nosso conjunto 

ainda se apresentam mais expressos no PDAC, com 31 genes regulados positivamente 

(Fig. 5). Os genes ARHGDIA e PARK7 apresentaram aumento de expressão apenas no 

PDAC. O gene NME1 apresentou aumento da expressão em 9 tipos de câncer.  
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Figura 5. Os perfis de expressão de genes secretoma correlacionam-se fortemente com 

PDAC. Representação esquemática do padrão de expressão de 39 mRNAs traduzidos em 

proteínas identificadas como secretadas em diferentes tipos de tumor. Os níveis de 

expressão diferencial de tecidos tumorais versus dados TCGA e GTEx normais 

combinados foram calculados utilizando a ferramenta baseada na web Gene Expression 

Profiling Analysis (GEPIA, http://gepia.cancerpku.cn/)163. Genes regulados 

positivamente ou negativamente com valores absolutos de mudança na expressão (fold-

change) > 1,0 e valor de q < 0,01 (ANOVA) são mostrados em vermelho e verde, 

respectivamente. 

Também avaliamos o perfil de expressão gênica das 39 proteínas secretadas 

obtido a partir de dados de amostras do TCGA e GTEX (Tabela suplementar 6, 7, 8) e 

filtrados pela lista de componentes do secretoma predita pelo Human Protein Atlas (HPA) 

(Tabela suplementar 9) para os 10 tipos de câncer. O Heatmap dessa análise mostrou que 

nosso conjunto de proteínas foi mais expresso no PDAC, corroborando com os dados do 

GEPIA (Figura suplementar 1B). Além disso, análise de Componentes Principais (PCA) 

mostrou que o perfil de expressão do nosso conjunto proteico foi capaz de separar 

significativamente grupos com PDAC e LAML (Figura suplementar 2). 

6.5  Expressão gênica de 39 proteínas do secretoma podem prever a sobrevivência 

de pacientes com PDAC  

As 39 proteínas secretadas identificadas em nossa meta-análise integrativa 

predizem pior prognóstico em estudos independentes de pacientes com PDAC. Para 

avaliar se nosso conjunto de proteínas eram capazes de discriminar sobrevida global de 

pacientes com PDAC, utilizamos a ferramenta online SurvExpress para análise de 

sobrevivência em conjuntos de dados independentes de pacientes com PDAC. Os 

resultados do SurvExpress para nossos biomarcadores propostos revelaram índice de 

concordância (CI) acima de 0,5. Valores de CI próximos a 0,5 são supostamente 

"aleatórios", enquanto valores mais altos estão associados a uma melhor previsão. 

Avaliamos o valor prognóstico das 39 proteínas secretadas e analisamos sua associação 

http://gepia.cancerpku.cn/
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com a sobrevida de pacientes com PDAC (análise de regressão de Cox) em quatro bancos 

de dados com informações de sobrevida do paciente (TCGA, ICGC, GSE21501, 

GSE28735). Os 39 transcritos traduzidos em proteínas secretadas avaliados inicialmente 

no conjunto de dados do TCGA identificaram pacientes com sobrevida significativamente 

menor (razão de risco ajustada (HR) = 5,36; log-rank p-valor = 1,16-16; índice de 

concordância (CI) = 74,75; N= 176). Para validar nossas descobertas, a análise de 

sobrevida foi realizada em outros três independentes conjuntos de dados. Os 39 genes do 

secretoma foi significativamente associada ao desfecho do paciente nos conjuntos de 

dados ICGC (HR = 4,42; CI = 72,57 P =6,661-16, n = 189), GSE21501 (HR = 7,46; CI= 

76,68 ; P = 2,144-10; n = 132) e GSE28735 (HR = 11,69; CI= 84,52; P = 2,22-15; n = 

90) (Fig. 6). Isso mostra a estabilidade e a robustez de nosso conjunto de proteínas que 

demonstraram associação significativa com a sobrevida do paciente nos grupos de PDAC 

usados nessa análise. 
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Figura 6. Expressão de genes secretoma prediz resultados de câncer em diferentes 

estudos de adenocarcinoma ductal pancreático. Análise de sobrevivência, baseada na 

expressão de 39 mRNAs traduzidos em proteínas identificadas como secretadas em 

PAAD/PDAC, calculada utilizando-se a plataforma online SurvExpress 224, em 4 

diferentes conjuntos de dados. Os pacientes com câncer foram estratificados em grupos 

de alto (curva vermelho) e baixo (curva verde) riscos. A razão de risco ajustada (HR) com 

correspondente intervalo de confiança de 95%, log-rank p-valor (P), e o número de 

pacientes estratificados com sucesso (N) determinados por análise de regressão 

univariada de Cox são mostrados em cada curva de sobrevida de Kaplan-Meier. Indice 

de Concordância (CI). 

6.6 A expressão de genes secretoma prediz resultados de câncer em diferentes 

estudos de câncer 

 

O conjunto de proteínas secretadas prediz pior sobrevida em 9 tipos de câncer, 

além de PDAC. Como muitos de nossos genes secretoma apareceram aumentados em 

outros tipos de câncer, decidimos avaliar o valor prognóstico das 39 proteínas secretadas 

em 9 neoplasias malignas com informações de sobrevida do paciente no conjunto de 
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dados do TCGA (HNSC, ESCA, STAD, LIHC, LUAD, LUSC, COAD, BRCA, LAML). 

Os 39 genes do secretoma identificados em nossa meta-análise foram significativamente 

associada ao desfecho do paciente com HNSC, ESCA, STAD, LIHC, LUAD, LUSC, 

COAD, BRCA, LAML apresentando valores de HR >3, log-rank p-valor <0,00001 e 

CI>65, demonstrando que o nosso conjunto de proteínas secretadas possui capacidade 

eficiente em prever pior prognóstico de pacientes com esses tipos de cânceres (Fig. 07). 

O heatmap para esse conjunto de cânceres, incluindo o PDAC, revela que nosso conjunto 

de proteínas são enriquecidas em pacientes com pior sobrevida (Figura suplementar 3). 

Esses dados comprova a estabilidade e a robustez de nosso conjunto de proteínas que 

demonstraram associação significativa com a sobrevida dos pacientes nos diferentes tipos 

de canceres usados nessa análise. 

 

Figura 7. Expressão de genes secretoma prediz resultados de câncer em diferentes 

estudos de câncer. Análise de sobrevivência, baseada na expressão de 39 mRNAs 

traduzidos em proteínas identificadas como secretadas em PDAC, calculada utilizando-

se a plataforma online SurvExpress 224, em nove diferentes conjuntos de dados. Os 
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pacientes com câncer foram estratificados em grupos de alto (curva vermelho) e baixo 

(curva verde) riscos. A razão de risco ajustada (HR) com correspondente intervalo de 

confiança de 95%, log-rank p-valor (P), e o número de pacientes estratificados com 

sucesso (N) determinados por análise de regressão univariada de Cox são mostrados em 

cada curva de sobrevida de Kaplan-Meier. 

6.7 Comparação com assinaturas gênicas prognósticas de PDAC 

Várias assinaturas gênicas prognósticas para o PDAC foram propostas 

145,167,222,225–230.  Entretanto, ao verificarmos a sobreposição do nosso conjunto de 

proteínas secretadas com essas assinaturas não encontramos nenhum gene/proteína em 

comum. Verificamos ainda o desempenho das 9 assinaturas em prever pior sobrevida no 

SurvExpress. Os resultados mostram que as assinaturas são capazes de separar grupos de 

risco caracterizados por diferenças na expressão gênica entre eles (dados não mostrados). 

Dessa forma, para avaliar qual assinatura seria o melhor conjunto de biomarcadores, 

testamos as 9 assinaturas, nos diferentes conjuntos de dados presentes no SurvExpress e 

verificamos o valor p da separação do grupo de risco (tamanho dos círculos) e o índice 

de concordância (cor dos círculos) (Fig. 8). Os resultados mostram que assinatura de 

Collinsson et al.145 e Donahue et al.226 em comparação com as 39 proteínas secretadas 

foram ligeiramente melhores, sendo que a assinatura de Donahue diminui seu 

desempenho em um conjunto de dados. Nossa assinatura ainda apresentou resultado 

muito semelhante ao de Haider et al.,145. Entretanto, não podemos deixar de enfatizar o 

fato de que apenas nosso conjunto compreende proteínas que são expressas e secretadas 

no câncer de pâncreas. 
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Figura 8. Desempenho de 39 proteínas secretadas como biomarcador em comparação 

com 9 assinaturas genéticas propostas para o câncer de pâncreas. Um gráfico de dispersão 

de calor apresentando os resultados das 9 assinaturas gênicas e as 39 proteínas secretadas 

para câncer de pâncreas em diferentes conjuntos de dados no SurvExpress. A cor dos 

círculos corresponde ao índice de concordância, enquanto o tamanho do círculo é baseado 

no valor p da separação do grupo de risco. Linhas e colunas foram agrupados com base 

na distância euclidiana entre os valores do índice de concordância. 

6.8 Validação in silico das proteínas secretadas 

A coloração imuno-histoquímica para 31 proteínas identificadas com expressão 

transcricional aumentada em amostras tumorais de PAAD pelo GEPIA foi recuperada do 

banco de dados HPA. As imagens imuno-histoquímicas foram analisadas e 11 proteínas, 

como LDHA, PGK1, PKM, SFN, FN1, LGALS1, mostraram imunocoloração média ou 

alta no tecido do tumor PAAD, enquanto baixas ou não detectadas no tecido pancreático 

normal, mostrando marcadores potencialmente baseados em biópsia para a triagem de 

pacientes com DAAP com alto risco (Fig. 9 e Figura Suplementar 4). Além disso, quatro 

proteínas (TPI1, LGALS3, LGALS3BP, FLNA) apresentaram imunocoloração média em 

tecido normal e alta em tecido tumoral (Figura Suplementar 4). 
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Figura 9. Validação da expressão de proteína secretada em tecidos normais e PDAC 

usando coloração imuno-histoquímica disponível no banco de dados do Human Protein 

Atlas (https://www.proteinatlas.org/). Essas proteínas foram selecionadas com base no 

aumento significativo da expressão gênica, conforme identificado a ferramenta GEPIA 

(http://gepia.cancerpku.cn/). 
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7 Discussão 

Nos últimos anos, várias pesquisas se concentraram na investigação do secretoma-

proteoma do câncer pancreático a fim de identificar mecanismos moleculares e 

biomarcadores dessa malignidade. Entretanto, a complexidade molecular do câncer de 

pâncreas e o insucesso da maioria dos biomarcadores propostos aumentam a urgência de 

efetivas estratégias para identificação de biomarcadores promissores. A heterogeneidade 

das pesquisas proteômicas do câncer de pâncreas com uso de diferentes amostras, técnicas 

de fracionamento e de espectrometria de massas geram diferentes conjuntos de dados que 

necessitam ser integrados e comparados. A presente meta-análise permitiu selecionar 

proteínas de diferentes conjuntos de dados de estudos proteômicos do câncer de pâncreas. 

A integração do perfil proteômico das linhagens celulares e tumores do adenocarcinoma 

pancreático obtido por meta-análise do secretoma-proteoma identificou 39 proteínas 

secretadas biologicamente relevantes. O perfil de expressão gênica dessas proteínas prevê 

pior sobrevida global em quatro grupos independentes de pacientes com adenocarcinoma 

pancreático, demonstrando robustez de resultados em plataformas clínicas. A expressão 

desregulada destas proteínas previu ainda uma pior sobrevida global em 9 diferentes tipos 

de tumores a partir dos conjuntos de dados de câncer humano TCGA. Nossa abordagem 

de meta-análise de diferentes conjuntos de dados proteômicos ofereceu maior poder 

estatístico para abordar a heterogeneidade biológica do PDAC, bem como a sobrevida 

global dos pacientes. Essa estratégia permitiu discriminar um painel de proteínas 

identificadas em estudos proteômicos do PDAC e investigar possíveis biomarcadores 

prognósticos. 

Nossa abordagem também demonstrou a falta de sobreposição entre os estudos 

selecionados pelas duas estratégias de meta-análise, não encontramos nenhuma proteína 
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em comum entre todos os estudos do secretoma e entre todos os estudos do proteoma. 

Isso pode ser devido a diversidade de técnicas proteômicas utilizadas pelos diferentes 

estudos ou a limitações em análise proteômica relacionadas a preparação e 

heterogeneidade de amostra, complexidade do proteoma a ser analisado, principalmente 

em relação aos níveis de expressão proteica e limitações dos métodos analíticos 69,231–233. 

Aplicamos como estratégia para este problema a seleção de proteínas presente em dois 

ou mais estudos para aumentar nossa precisão de proteínas envolvidas com câncer de 

pâncreas, e integramos meta-análise do secretoma e proteoma que permitiu selecionar 

proteínas tumorais que são secretadas e encontradas circulantes.  Quando comparamos 

nossa lista de proteínas do secretoma com assinaturas gênicas do adenocarcinoma 

pancreático também não encontramos sobreposição entre esses estudos 145,167,222,225–230. 

Isso pode ser devido aos níveis globais de transcrição gênica refletirem de modo 

insuficiente os níveis globais de proteínas ou às limitações relacionadas com as técnicas 

de proteômica, o que aponta a necessidade de integrar análises transcriptômicas e 

proteômicas que possam refletir as alterações moleculares do câncer em sua essência. 

69,131,231,234,235.  

Encontramos um conjunto de proteínas diferencialmente expressas com poder 

prognóstico e que possuem importância biológica no câncer. A albumina (ALB), por 

exemplo, encontrada em 10 estudos do proteoma e 3 do secretoma foi identificada como 

um fator de mal prognóstico em pacientes com câncer 236,237. A ALB sérica é a proteína 

sanguínea mais abundante nos mamíferos, no entanto, em condições de doença como o 

PDAC, seu nível reduzido geralmente significa um estágio relativamente avançado da 

doença 237. Além disso, a redução dos níveis séricos da ALB aumenta o risco de 

ocorrência de tromboembolismo venoso, esta condição é a segunda principal causa de 

mortes em pacientes com câncer de pâncreas 236,238,239. A Triosefosfato Isomerase 1 
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(TPI1), encontrada em 7 estudos do secretoma e 4 do proteoma, é uma enzima crucial no 

metabolismo de carboidratos. Análise proteômica de soros de um grupo independente de 

pacientes com câncer pancreático mostrou a TPI1 como uma das proteínas mais 

abundantes em pacientes com baixa sobrevida antes e após quimioterapia, e que poderia 

ser melhor investigada como um marcador prognóstico, uma vez que seu nível é 

gradualmente aumentado à medida que a doença se agrava 240. O valor prognostico TPI1 

também foi avaliado no câncer gástrico, os pacientes com maior expressão TPI1 

apresentaram menor sobrevida global do que aqueles com expressão mais baixa ou 

negativa 241. A alfa-enolase (ENO1), uma proteína também identificada em nossa 

integrativa meta-analise do câncer pancreático, é uma enzima glicolítica envolvida na 

síntese do piruvato encontrada no citoplasma, superfície celular e núcleo 242. Além de sua 

função glicolítica, a ENO1 desempenha um papel crucial na invasão e metástase de 

células cancerígenas, em parte por também atuar como um receptor de plasminogênio 243–

247. Essa função de receptor de plasminogênio da ENO1, aliada a sua alta expressão na 

superfície celular de células tumorais, facilita a ligação de grandes quantidades de 

plasminogênio na superfície celular, o que permite ativar a plasmina e aumentar a 

capacidade das células de PDAC de degradar a matriz extracelular e assim beneficiar os 

processos de invasão tumoral 244. Além desse mecanismo, ENO1 regula a adesão, invasão 

e metástase do câncer pancreático por controlar a expressão da integrina alfa v/beta 3 245. 

A sinalização da integrina alfa v/beta 3 é conhecida por desempenhar papel fundamental 

no crescimento do tumor, angiogênese e metástase. Além de ser alvo de experimentos 

pré-clínicos na prevenção e/ou tratamento de câncer, demonstrando resultados anti-

angiogênicos e antitumorais positivos 248,249. No entanto, esses efeitos foram observados 

para ENO1 de superfície celular, outros estudos devem ser realizados para investigar 

melhor o papel da ENO1 secretado na biologia tumoral. Entretanto, estudo realizado por 
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Yin et al 250, com coloração de imuno-histoquímica em amostras de tecido tumoral de 

pacientes com PDAC mostrou que o nível de expressão de ENO1 foi maior no núcleo e 

no citoplasma e mais fraco na membrana. Este estudo ainda mostrou que a expressão de 

ENO1 foi significativamente aumentada em tecidos e plasma de pacientes de PDAC, e 

que a maior concentração plasmática de ENO1 em pacientes está fortemente relacionado 

com menor sobrevida, resultado que apoia nossos achados. Além do PDAC, ENO1 

também foi visto como um potencial biomarcador prognóstico no câncer de mama, cabeça 

e pescoço e glioma 242,251,252. 

Nossa análise de enriquecimento também mostrou alteração na regulação de 

processos glicolíticos. O aumento da glicólise aeróbica (Efeito Warburg) é observado 

exclusivamente em cânceres e depende profundamente de enzimas metabólicas 

desreguladas 253. Além das enzimas glicolíticas ENO1 e TPI1,  a lactato desidrogenase A 

(LDHA) também foi identificada em nosso estudo e corresponde a uma enzima central 

na regulação do efeito Warburg; ela catalisa a conversão do piruvato em lactato na etapa 

final da glicólise aeróbica e está desregulada em vários tipos de câncer 254,255. No câncer 

gástrico, a LDHA foi regulada positivamente nos tecidos cancerígenos e promoveu 

migração e invasão em células tumorais 254. Além disso, o LDHA foi relatado para 

melhorar o crescimento e inibir a apoptose em células tumorais pancreática 255. 

Mohammad et al 256, mostrou  que o aumento da expressão da LDHA e PKM2 em 

amostras de biópsia pancreática de pacientes correlaciona com pior sobrevida 

comparados com os que tiveram menor expressão. O nível sérico da LDHA também foi 

avaliado como fator prognósticos no estudo de Yu et al 257, essa investigação mostrou que 

a elevação da concentração sérica da LDH previa pior sobrevida em pacientes com PDAC 

e estavam associados à resposta inflamatória sistêmica. Curiosamente, estudos que 

investigaram os níveis de expressão tumoral e sérica da LDHA, viram que alta expressão 
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no tecido não é completamente consistente com alto níveis séricos, indicando que a 

expressão de LDHA do tumor e os níveis séricos são dois preditores independentes de 

tumores 258. No entanto, em nossa análise a LDHA foi identificada em 6 estudos do 

secretoma e apenas 2 do proteoma, o que sugere que essa enzima pode ser secretada para 

exercer suas funções em tecidos distantes do foco primário tumoral, exacerbando os 

mecanismos tumorais. Além de seu papel prognóstico, mais estudos verificando o 

significado biológico dos níveis séricos da LDHA necessitam ser realizados. Portanto, a 

alta expressão de enzimas glicolíticas aliadas as suas funções canônicas e não canônicas 

podem explicar, em parte a agressividade de cânceres, como o de pâncreas, influenciar 

diferentes desfechos prognósticos e ter papel fundamental na definição de tratamentos 

personalizados 240,259. 

A nucleosídeo difosfato quinase A (NME1/NDPK-A) é um supressor tumoral que 

em nossas análises foi identificado com expressão aumentada em diferentes conjuntos de 

dados de PDAC e outros canceres. O aumento de sua expressão pode estar ligado a 

mecanismos anticancerígenos, pois exibe função anti-metastática 260. Vários estudos 

sustentam nossos achados, mostrando que NME1 é altamente expresso em amostras de 

câncer de pâncreas e prevê pior prognóstico nos pacientes 261–263. No entanto, em 

controvérsia com nossos resultados, Liu et al. 264, avaliou o valor prognóstico da NME1, 

por meta-análise, e concluíram que a regulação negativa de NME1 foi associada com um 

mau prognóstico no câncer de mama, esofágico, nasofaringe e linfoma. A regulação 

negativa e pior prognóstico do NME1 também foi visto no câncer de cólon 265. Maiores 

investigações para esclarecer a controvérsia entre a expressão de NME1 no câncer 

necessitam ser realizadas com o objetivo de entender pontualmente a relação da expressão 

com características clinicopatológicas em tumores malignos. 
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A capacidade de resistência quimioterápica do câncer de pâncreas é uma das 

características que o tornam tão agressivo, com prognóstico ruim e insucesso clínico. 

Dentre nosso conjunto de proteínas encontra-se a Galectin-1 (LGALS1), uma proteína de 

ligação ao glicano que é altamente expressa no estroma do PDAC e é uma das principais 

responsáveis pela progressão do câncer de pâncreas 266. O aumento da expressão de 

LGALS1 em células de canceres como de pulmão, fígado, ovário, glioblastoma e linfoma  

foi vista para conferir resistência a drogas como temozolomide, sorafenib, rituximabe e 

cisplatin 267–274. Além da LGALS1, outras proteínas com expressão aumentada em 

cânceres como LGALS3, PPIA, ENO1, LDHA, PARK7, CTSD também conferem 

resistência a quimioterápicos 275–283. Essas proteínas utilizam vias como PI3K/AKT e 

AKT/NFKB para inibir processos apoptóticos e promover a sobrevivência em células 

cancerígenas 267,271,276,277,284,285. Nossos resultados sugerem que o aumento da expressão 

das proteínas secretadas identificadas em nossa integrativa meta-análise provavelmente 

também estejam envolvidas em processos de resistência a quimioterápicos que 

contribuem para progressão cancerígena e letalidade do câncer de pâncreas.  

Foi interessante notar que diferentes tipos de câncer compartilhavam muitas das 

proteínas identificadas no secretoma-proteoma do PDAC, indicando que ao menos em 

parte os tumores compartilham programas para promover a oncogênese e a progressão do 

câncer. Alguns estudos sugerem que o câncer seja categorizado pelo padrão de expressão 

de proteínas e não pelo tecido de origem, visto que similaridades na secreção são 

compartilhados entre tumores originários de diferentes tecidos 251,286. Uma explicação 

para essas similaridades é proposta no estudo de Robinson et al 286, onde mostra um 

mecanismo potencial pelo qual as células cancerígenas aliviam o estresse secretório, 

diminuindo a expressão de genes específicos do tecido, facilitando a secreção de proteínas 
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que promovem a invasão e a proliferação. Essa observação vai de acordo com nossos 

achados, entre nossas 39 proteínas identificadas apenas uma é específica do pâncreas.  

Nossa principal contribuição com essa estratégia consiste na seleção de proteínas 

identificadas em analises proteômicas do câncer de pâncreas que estratifica pacientes com 

baixa e alta sobrevida. No entanto, nosso estudo apresenta algumas limitações como a 

reutilização de dados proteômicos de diferentes estudos, utilização de proteínas presentes 

apenas no corpo dos estudos, não se estendendo aos dados suplementares e análises in 

silico. Muitas das observações realizadas nesse estudo basearam-se em funções 

investigadas a nível de expressão celular, o porquê dessas proteínas serem secretadas 

devem ser melhor estudado, esclarecendo se são secretadas para exercerem as mesmas 

funções de maneira autócrina ou parácrina, ou se realizam funções diferentes. Maiores 

investigações são necessárias para identificar as vias moleculares e contribuições das 

alterações dessas proteínas na patologia clínica do câncer de pâncreas. 

É importante ressaltar que a subtipagem molecular do câncer de pâncreas está em 

sua infância e permanece sem subtipos moleculares clinicamente relevantes 151. Apesar 

da extensa caracterização genômica, assinaturas gênicas têm fornecido informações 

prognósticas limitadas para o PDAC 287. No entanto, é somente avaliando a importância 

clínica dos subtipos candidatos que um perfil molecular relevante pode ser identificado 

151. Reunimos um conjunto de proteínas do secretoma e proteoma do câncer de pâncreas, 

cujo a integração das duas meta-análises revelou 39 proteínas secretadas que prevê menor 

sobrevida em quatro diferentes conjuntos de dados de PDAC (TCGA, ICGC, GSE21501, 

GSE28735) e outros tipos de câncer do conjunto de dados TCGA. Identificamos um 

conjunto de proteínas secretadas que prevê desfecho clínico em pacientes com câncer e 
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que podem ser potenciais alvos terapêuticos por atuarem em processos de progressão e 

resistência do câncer. 
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8 Material suplementar 

Figura suplementar 1. Perfil de expressão de 39 genes do secretoma em tecidos normais 

e tumorais. A) Heatmap dos níveis de expressão dos genes que codificam as 39 proteínas 

identificadas como secretadas no PDAC, em diversos tipos de tecidos normais GTEx 

(Genotype-Tissue Expression). Valores de TPM são visualizados por intensidade de cor; 

azul escuro indica valores de TPM > 1.0e+3 e azul claro indica valores de TPM < 1.0e+3. 

Seta: pâncreas. B) Heatmap dos níveis de expressão dos genes [log2 (TPM + 1)] que 

codificam as 39 proteínas identificadas como secretadas no PDAC, regulados 

positivamente (vermelho) ou negativamente (azul) em 10 tipos tumorais (TCGA) 

comparados com os respectivos tecidos normais (TCGA e GTEx). O nível de expressão 

dos genes codificados em proteínas secretadas mostra um padrão claramente distinto 

especificamente no adenocarcinoma ductal pancreático (PAAD/PDAC) e na Acute 

Myeloid Leukemia (LAML). HNSC: Head and Neck squamous cell carcinoma, COAD: 

Colon adenocarcinoma, LUSC: Lung squamous cell carcinoma, LUAD: Lung 

adenocarcinoma, BRCA: Breast invasive carcinoma, ESCA: Esophageal carcinoma, 

STAD: Stomach adenocarcinoma, LIHC: Liver hepatocellular carcinoma. 
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Figura Suplementar 2. Análise de componentes principais (PCA) do conjunto de 

dados de genes do secretoma. Cada ponto representa uma amostra de câncer plotada 

contra seus níveis de expressão para os 39 genes do secretoma. A análise mostra grupos 

separados no gráfico de PCA, indicando diferenças transcricionais entre os diferentes 

grupos, sendo capaz de separar eficientemente o adenocarcinoma ductal pancreático 

(PAAD/PDAC) e Acute Myeloid Leukemia (LAML)  dos demais tipos de câncer. HNSC: 

Head and Neck squamous cell carcinoma, COAD: Colon adenocarcinoma, LUSC: Lung 

squamous cell carcinoma, LUAD: Lung adenocarcinoma, BRCA: Breast invasive 

carcinoma, ESCA: Esophageal carcinoma, STAD: Stomach adenocarcinoma, LIHC: 

Liver hepatocellular carcinoma. 
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Figura Suplementar 3. O Perfil de expressão de transcritos traduzidos em 39 proteínas 

secretadas pelo PDAC estratifica os pacientes em grupos de baixo e alto risco. Heatmaps 

representa a análise de agrupamento não hierárquico da expressão de 39 mRNAs do 

secretoma gerados no SurvExpress, em 10 conjuntos distintos de dados de câncer do 

TCGA. Os pacientes com câncer foram estratificados em grupos de alto e baixo risco, 

indicados abaixo de cada heatmap como barras vermelha e verde, respectivamente. Os 

grupos de risco foram maximizados com base no Índice Prognóstico avaliado pelos 

valores de expressão gênica multiplicados pelos coeficientes beta. HNSC: Head and Neck 

squamous cell carcinoma, ESCA: Esophageal carcinoma, STAD: Stomach 

adenocarcinoma, LIHC: Liver hepatocellular carcinoma, LUAD: Lung adenocarcinoma, 

LUSC: Lung squamous cell carcinoma, COAD: Colon adenocarcinoma, LAML: Acute 

Myeloid Leukemia, BRCA: Breast invasive carcinoma, PAAD: Pancreatic 

adenocarcinoma. 

 

 

Figura suplementar 4. Validação da expressão de proteína secretada em tecidos normais e 

PDAC usando coloração imuno-histoquímica disponível no banco de dados do Human 

Protein Atlas (https://www.proteinatlas.org/). Essas proteínas foram selecionadas com base 

no aumento significativo da expressão gênica, conforme identificado usando a ferramenta 

GEPIA (http://gepia.cancerpku.cn/). 
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Tabela suplementar 1. Número total de proteínas identificadas em estudos proteômicos 

do câncer de pâncreas 
 

Proteome Secretome 

Total unique proteins 517 782 

[in ≥ two studies] [132] [156] 

Number of proteins identified in 

One study 385 626 

Two studies 67 101 

Three studies 27 35 

Four studies 19 11 

Five studies 9 5 

Six studies 7 3 

Seven studies 0 1 

Eight studies 2 0 

Nine studies 0 0 

Ten studies 1 0 
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Tabela suplementar 2 Proteínas do secretoma (n = 156) identificadas em dois ou mais estudos 

proteômicos do câncer pancreático 

Symbol Description Uniprot acess 

TPI1 Triosephosphate isomerase  TPIS_HUMAN 

ENO1 Alpha Enolase ENOA_HUMAN 

GAPDH Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase G3P_HUMAN 

YWHAZ 14-3-3 protein zeta/delta 1433Z_HUMAN 

KRT8 Keratin, type II cytoskeletal 8;  K2C8_HUMAN 

CTSD Cathepsin D CATD_HUMAN 

ALDOA Fructose-bisphosphate aldolase A ALDOA_HUMAN 

PRDX1 Peroxiredoxin-1 PRDX1_HUMAN 

ACTN1 Alpha-actinin-1 ACTN1_HUMAN 

LDHA L-lactate dehydrogenase A chain LDHA_HUMAN 

YWHAQ 14-3-3 protein theta 1433T_HUMAN 

CLIC1 Chloride intracellular channel protein 1;  CLIC1_HUMAN 

ACTA1 Actin, alpha skeletal muscle ACTS_HUMAN 

CST6 Cystatin-M CYTM_HUMAN 

ANXA5 Annexin A5 ANXA5_HUMAN 

MYH9 Myosin-9 MYH9_HUMAN 

YWHAE 14-3-3 protein epsilon 1433E_HUMAN 

PLAU Urokinase-type plasminogen activator UROK_HUMAN 

CLSTN1 Calsyntenin-1 CSTN1_HUMAN 

THBS1 Thrombospondin-1 TSP1_HUMAN 

LOXL2 Lysyl oxidase homolog 2 LOXL2_HUMAN 

ACTN4 Alpha-actinin-4 ACTN4_HUMAN 

HSPG2 

Basement membrane-specific heparan sulfate 

proteoglycan core protein PGBM_HUMAN 

LGALS3BP Galectin-3-binding protein LG3BP_HUMAN 

VCL Vinculin VINC_HUMAN 

ITGB1 Integrin beta-1 ITB1_HUMAN 

CPE Carboxypeptidase E CBPE_HUMAN 

PFN1 Profilin-1 PROF1_HUMAN 

TIMP1 Metalloproteinase inhibitor 1 TIMP1_HUMAN 

SFN 14-3-3 protein sigma 1433S_HUMAN 

C3 Complement C3 CO3_HUMAN 

ERO1L ERO1-like protein alpha ERO1A_HUMAN 
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LAMB1 Laminin subunit beta-1 LAMB1_HUMAN 

GANAB Neutral alpha-glucosidase AB GANAB_HUMAN 

TGFBI 

Transforming growth factor-beta-induced protein ig-

h3 BGH3_HUMAN 

CP Ceruloplasmin CERU_HUMAN 

TALDO1 Transaldolase TALDO_HUMAN 

GSTP1 Glutathione S-transferase P GSTP1_HUMAN 

PGAM1 Phosphoglycerate mutase 1 PGAM1_HUMAN 

KPNB1 Importin subunit beta-1 IMB1_HUMAN 

ALB Serum albumin ALBU_HUMAN 

COL18A1 Collagen alpha-1(XVIII) chain COIA1_HUMAN 

TAGLN2 Transgelin-2 TAGL2_HUMAN 

HSP90AA Heat shock protein HSP 90-alpha HS90A_HUMAN 

EPHA2 Ephrin type-A receptor 2 EPHA2_HUMAN 

EZR/VIL2 Ezrin EZRI_HUMAN 

MSN Moesin MOES_HUMAN 

YWHAG 14-3-3 protein gamma 1433G_HUMAN 

PPIA Peptidyl-prolyl cis-trans isomerase A PPIA_HUMAN 

ACTB Actin, cytoplasmic 1 ACTB_HUMAN 

EEF1A1 Elongation factor 1-alpha 1 EF1A1_HUMAN 

GSN Gelsolin GELS_HUMAN 

MDH1 Malate dehydrogenase, cytoplasmic MDHC_HUMAN 

CAPZA1 F-actin-capping protein subunit alpha-1 CAZA1_HUMAN 

PRSS1 Trypsin-1 TRY1_HUMAN 

NUCB1 Nucleobindin-1 NUCB1_HUMAN 

APOE Apolipoprotein E APOE_HUMAN 

CD9 CD9 antigen  CD9_HUMAN 

CRABP2 Cellular retinoic acid-binding protein 2 RABP2_HUMAN 

L1CAM Neural cell adhesion molecule L1 L1CAM_HUMAN 

DNASE2 Deoxyribonuclease-2-alpha DNS2A_HUMAN 

FAM3C Protein FAM3C FAM3C_HUMAN 

TKT Transketolase TKT_HUMAN 

PSAT1 Phosphoserine aminotransferase SERC_HUMAN 

TF Serotransferrin TRFE_HUMAN 

FN1 Fibronectin FINC_HUMAN 

DCD Dermcidin DCD_HUMAN 

VIM Vimentin VIME_HUMAN 
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LCN1 Lipocalin-1 LCN1_HUMAN 

CPA4 Carboxypeptidase A4 CBPA4_HUMAN 

SERPINE2 Glia-derived nexin GDN_HUMAN 

SLPI Antileukoproteinase SLPI_HUMAN 

LYZ Lysozyme C LYSC_HUMAN 

LTF Lactotransferrin TRFL_HUMAN 

FUCA1 Tissue alpha-L-fucosidase FUCO_HUMAN 

CST3 Cystatin-C CYTC_HUMAN 

SPARC SPARC SPRC_HUMAN 

GOT2 Aspartate aminotransferase, mitochondrial AATM_HUMAN 

TPM3 Tropomyosin alpha-3 chain TPM3_HUMAN 

PCBP1 Poly(rC)-binding protein 1 PCBP1_HUMAN 

SH3BGRL3 SH3 domain-binding glutamic acid-rich-like protein 3 SH3L3_HUMAN 

CEL Bile salt-activated lipase CEL_HUMAN 

CDH3 Cadherin-3 CADH3_HUMAN 

CTNNA1 Catenin alpha-1 CTNA1_HUMAN 

CTSH Pro-cathepsin H CATH_HUMAN 

C1S Complement C1s subcomponent C1S_HUMAN 

CFB Complement factor B CFAB_HUMAN 

CNDP2 Cytosolic non-specific dipeptidase CNDP2_HUMAN 

DDT D-dopachrome decarboxylase DOPD_HUMAN 

DSC3 Desmocollin-3 DSC3_HUMAN 

CDH1 Cadherin-1 CADH1_HUMAN 

PPT1 Palmitoyl-protein thioesterase 1 PPT1_HUMAN 

PLBD2 Phospholipase B-like; Putative phospholipase B-like 2 PLBL2_HUMAN 

RCN1 Reticulocalbin-1 RCN1_HUMAN 

SERPINB5 Serpin B5 SPB5_HUMAN 

HSPA9 Stress-70 protein, mitochondrial GRP75_HUMAN 

SOD2 Superoxide dismutase [Mn], mitochondrial SODM_HUMAN 

TXN Thioredoxin THIO_MOUSE 

PURB Transcriptional activator protein Pur-beta PURB_HUMAN 

UCHL1 Ubiquitin carboxyl-terminal hydrolase isozyme L1 UCHL1_HUMAN 

LGALS3 Galectin-3 LEG3_HUMAN 

LGALS1 Galectin-1 LEG1_HUMAN 

IGFBP7 Insulin-like growth factor-binding protein 7 IBP7_HUMAN 

YARS Tyrosine--tRNA ligase, cytoplasmic SYYC_HUMAN 

PARK7 Protein/nucleic acid deglycase DJ-1 PARK7_HUMAN 
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LDHB L-lactate dehydrogenase B chain LDHB_HUMAN 

CCT2 T-complex protein 1 subunit beta TCPB_HUMAN 

GSTO1 Glutathione S-transferase omega-1 GSTO1_HUMAN 

EEF1B2 Elongation factor 1-beta EF1B_HUMAN 

CFL1 Cofilin-1 COF1_HUMAN 

HSPA4 Heat shock 70 kDa protein 4 HSP74_HUMAN 

AHSG Alpha-2-HS-glycoprotein FETUA_HUMAN 

TIMP2 Metalloproteinase inhibitor 2 TIMP2_HUMAN 

Nucb1 Nucleobindin-1 NUCB1_HUMAN 

Anxa11 Annexin A11 ANX11_HUMAN 

BSG Basigin BASI_HUMAN 

DSP Desmoplakin DESP_HUMAN 

ITGA2 Integrin alpha-2 ITA2_HUMAN 

YWHAB 14-3-3 protein beta/alpha 1433B_HUMAN 

ULBP2 UL16-binding protein 2 ULBP2_HUMAN 

APLP2 Amyloid-like protein 2 APLP2_HUMAN 

MMP13 Collagenase 3 MMP13_HUMAN 

NCL Nucleolin NUCL_HUMAN 

LFNG 

Beta-1,3-N-acetylglucosaminyltransferase lunatic 

fringe LFNG_HUMAN 

ARPC2 Actin-related protein 2/3 complex subunit 2 ARPC2_HUMAN 

YWHAH 14-3-3 protein eta 1433F_HUMAN 

RPSA 40S ribosomal protein AS RSSA_HUMAN 

CALR Calreticulin CALR_HUMAN 

RPLP0 60S acidic ribosomal protein P0 RLA0_HUMAN 

CAPZB F-actin-capping protein subunit beta CAPZB_HUMAN 

APP Amyloid-beta A4 protein A4_HUMAN 

ORP150 Hypoxia up-regulated protein 1 HYOU1_HUMA 

FLNB Filamin-B FLNB_HUMAN 

GPI Glucose-6-phosphate isomerase G6PI_HUMAN 

MIF Macrophage migration inhibitory factor MIF_HUMAN 

PKM Pyruvate kinase PKM KPYM_HUMAN 

PGK1 Phosphoglycerate kinase 1 PGK1_HUMAN 

PGLS 6-phosphogluconolactonase 6PGL_HUMAN 

FLNA Filamin-A FLNA_HUMAN 

TLN1 Talin-1 TLN1_HUMAN 

HSP90B1 Endoplasmin ENPL_HUMAN 
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HNRNPK Heterogeneous nuclear ribonucleoprotein K HNRPK_HUMAN 

PDIA4 Protein disulfide-isomerase A4 PDIA4_HUMAN 

P4HB Protein disulfide-isomerase PDIA1_HUMAN 

PSMB5 Proteasome subunit beta type-5;  PSB5_HUMAN 

IQGAP1 Ras GTPase-activating-like protein IQGAP1 IQGA1_HUMAN 

ARHGDIA Rho GDP-dissociation inhibitor 1 GDIR1_HUMAN 

PSME1 Proteasome activator complex subunit 1 PSME1_HUMAN 

NME1 Nucleoside diphosphate kinase A NDKA_HUMAN 

ITIH2 Inter-alpha-trypsin inhibitor heavy chain H2 ITIH2_HUMAN 

ENO2 Gamma-enolase ENOG_HUMAN 

GDF15 Growth/differentiation factor 15 GDF15_HUMAN 

UBE2N Ubiquitin-conjugating enzyme E2 N UBE2N_HUMAN 

COL6A1 Collagen alpha-1(VI) chain CO6A1_HUMAN 

KRT18 Keratin, type I cytoskeletal 18 K1C18_HUMAN 

EPS8L1 

Epidermal growth factor receptor kinase substrate 8-

like protein 1;  ES8L1_HUMAN 

 

Tabela suplementar 3. Proteínas (n = 132) identificadas em dois ou mais estudos proteômicos 

do câncer pancreático 

Symbol Description Uniprot acess 

ALB Serum albumin ALBU_HUMAN 

ENO1 Alpha-enolase ENOA_HUMAN 

SERPINA1 Alpha-1-antitrypsin A1AT_HUMAN 

FN1 Fibronectin FINC_HUMAN 

VIM Vimentin VIME_HUMAN 

TAGLN Transgelin TAGL_HUMAN 

TPM2 Tropomyosin beta chain TPM2_HUMAN 

TF Serotransferrin TRFE_HUMAN 

ANXA2 Annexin A2 ANXA2_HUMA 

HP Haptoglobin HPT_HUMAN 

PRELP Prolargin PRELP_HUMAN 

HSPB1 Heat shock protein beta-1 HSPB1_HUMA 

LGALS1 Galectin-1 LEG1_HUMAN 

DPYSL3 Dihydropyrimidinase-related protein 3 DPYL3_HUMA 

ALDH1A1 Retinal dehydrogenase 1 AL1A1_HUMA 

KRT10 Keratin, type I cytoskeletal 10 K1C10_HUMA 

REG1A Lithostathine-1-alpha REG1A_HUMA 
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APOE Apolipoprotein E APOE_HUMAN 

CTRB1 Chymotrypsinogen B CTRB1_HUMA 

HSPA5 Endoplasmic reticulum chaperone BiP BIP_HUMAN 

CTSD Cathepsin D CATD_HUMAN 

PRX1 Peroxiredoxin PRX1, mitochondrial PRDX1_HUMA 

PDIA3 Protein disulfide-isomerase A3 PDIA3_HUMA 

HSPD1 60 kDa heat shock protein, mitochondrial CH60_HUMAN 

PRDX4 Peroxiredoxin-4 PRDX4_HUMA 

TPI1 Triosephosphate isomerase TPIS_HUMAN 

APOA1 Apolipoprotein A-I APOA1_HUMA 

S100A9 Protein S100-A9 S10A9_HUMA 

GSTP1 Glutathione S-transferase P GSTP1_HUMA 

PARK7 Protein/nucleic acid deglycase DJ-1 PARK7_HUMA 

CELA3A Chymotrypsin-like elastase family member 3A CEL3A_HUMA 

CELA3B Chymotrypsin-like elastase family member 3B CEL3B_HUMA 

APCS Serum amyloid P-component SAMP_HUMAN 

PRSS1 Trypsin-1 TRY1_HUMAN 

VTN Vitronectin VTNC_HUMAN 

HPX Hemopexin HEMO_HUMAN 

EEF1A1 Elongation factor 1-alpha 1 EF1A1_HUMA 

POSTN Periostin POSTN_HUMA 

COL6A3 Collagen alpha-3(VI) chain CO6A3_HUMA 

PNLIPRP1 Inactive pancreatic lipase-related protein 1 LIPR1_HUMA 

PRSS2 Trypsin-2 TRY2_HUMAN 

MSN  Moesin MOES_HUMAN 

PGK1  Phosphoglycerate kinase 1 PGK1_HUMAN 

ANXA5 Annexin A5 ANXA5_HUMA 

KRT19 Keratin, type I cytoskeletal 19 K1C19_HUMA 

TPM4 Tropomyosin alpha-4 chain TPM4_HUMAN 

TPM1 Tropomyosin alpha-1 chain TPM1_HUMAN 

MVP Major vault protein MVP_HUMAN 

PPIA Peptidyl-prolyl cis-trans isomerase A PPIA_HUMAN 

GATM Glycine amidinotransferase, mitochondrial GATM_HUMAN 

GAPDH Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase G3P_HUMAN 

CAPG Macrophage-capping protein CAPG_HUMAN 

HSPA8  Heat shock cognate 71 kDa protein HSP7C_HUMA 

ANXA4 Annexin A4 ANXA4_HUMA 
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DES Desmin DESM_HUMAN 

MYL6 Myosin light polypeptide 6 MYL6_HUMAN 

PKM Pyruvate kinase PKM KPYM_HUMAN 

THBS1 Thrombospondin-1 TSP1_HUMAN 

APOH Beta-2-glycoprotein 1 APOH_HUMAN 

FGB Fibrinogen beta chain FIBB_HUMAN 

PRSS3 Trypsin-3 TRY3_HUMAN 

CPA2 Carboxypeptidase A2 CBPA2_HUMA 

GSN Gelsolin GELS_HUMAN 

GC Vitamin D-binding protein VTDB_HUMAN 

F2 Prothrombin THRB_HUMAN 

OGN Mimecan MIME_HUMAN 

LGALS3 Galectin-3 LEG3_HUMAN 

GPX3 Glutathione peroxidase 3 GPX3_HUMAN 

S100A10 Protein S100-A10 S10AA_HUMA 

TGFBI Transforming growth factor-beta-induced protein ig-h3 BGH3_HUMAN 

CAP1 Adenylyl cyclase-associated protein 1 CAP1_HUMAN 

TGM2 Protein-glutamine gamma-glutamyltransferase 2 TGM2_HUMAN 

CALD1 Caldesmon CALD1_HUMA 

TIMP1 Metalloproteinase inhibitor 1 TIMP1_HUMA 

MFAP4 Microfibril-associated glycoprotein 4 MFAP4_HUMA 

TNC Tenascin TENA_HUMAN 

ANXA1 Annexin A1 ANXA1_HUMA 

PD-ECGF Thymidine phosphorylase TYPH_HUMAN 

CFL1 Cofilin-1 COF1_HUMAN 

FTL Ferritin light chain FRIL_HUMAN 

KRT1 Keratin, type II cytoskeletal 1 K2C1_HUMAN 

FLNA Filamin-A FLNA_HUMAN 

LGALS3BP Galectin-3-binding protein LG3BP_HUMA 

MDH2 Malate dehydrogenase, mitochondrial MDHM_HUMAN 

SERPINH1 Serpin H1 SERPH_HUMA 

VDAC1 Voltage-dependent anion-selective channel protein 1 VDAC1_HUMA 

CALR Calreticulin CALR_HUMAN 

CLIC1 Chloride intracellular channel protein 1 CLIC1_HUMA 

ACTBL2 Beta-actin-like protein 2 ACTBL_HUMA 

KRT7 Keratin, type II cytoskeletal 7 K2C7_HUMAN 

TAGLN2 Transgelin-2 TAGL2_HUMA 
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BGN Biglycan PGS1_HUMAN 

COL1A1 Collagen alpha-1(I) chain CO1A1_HUMA 

FBN1 Fibrillin-1 FBN1_HUMAN 

LUM Lumican LUM_HUMAN 

S100A4 Protein S100-A4 S10A4_HUMA 

MUC5 Mucin-5AC MUC5A_HUMAN 

ANXA3 Annexin A3 ANXA3_HUMA 

LDHA L-lactate dehydrogenase A chain LDHA_HUMAN 

NME1 Nucleoside diphosphate kinase A NDKA_HUMAN 

TKT Transketolase TKT_HUMAN 

CPA1 Carboxypeptidase A1 CBPA1_HUMAN 

SFN 14-3-3 protein sigma 1433S_HUMA 

CLU Clusterin CLUS_HUMAN 

TUBB2A Tubulin beta chain; ; Tubulin beta-2A chain TBB2A_HUMA 

CPB1 Carboxypeptidase B CBPB1_HUMA 

ALDOA Fructose-bisphosphate aldolase A ALDOA_HUMA 

ALDOC Fructose-bisphosphate aldolase C ALDOC_HUMA 

ENO2 Gamma-enolase ENOG_HUMAN 

GNB1 

Guanine nucleotide-binding protein G(I)/G(S)/G(T) 

subunit beta-1 GBB1_HUMAN 

AMY2A Pancreatic alpha-amylase AMYP_HUMAN 

PNLIP Pancreatic triacylglycerol lipase LIPP_HUMAN 

PGAM1 Phosphoglycerate mutase 1 PGAM1_HUMA 

PPIB  Peptidyl-prolyl cis-trans isomerase B PPIB_HUMAN 

ARHGDIA Rho GDP-dissociation inhibitor 1 GDIR1_HUMA 

PSAP Prosaposin SAP_HUMAN 

ACTB Actin, cytoplasmic 1 ACTB_HUMAN 

P4HB Protein disulfide-isomerase PDIA1_HUMA 

PNLIPRP2 Pancreatic lipase-related protein 2 LIPR2_HUMA 

ACTA1 Actin, alpha skeletal muscle ACTS_HUMAN 

MRCL3 Myosin regulatory light chain 12A ML12A_HUMA 

ACTG1 Actin, cytoplasmic 2 ACTG_HUMAN 

S100A8  Protein S100-A8 S10A8_HUMA 

LMCD1 LIM and cysteine-rich domains protein 1 LMCD1_HUMA 

SOD2 Superoxide dismutase [Mn], mitochondrial SODM_HUMAN 

FGG Fibrinogen gamma chain FIBG_HUMAN 

PLEC Plectin PLEC_HUMAN 
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MACF1 

Microtubule-actin cross-linking factor 1, isoforms 

1/2/3/5 MACF1_HUMAN 

PCLO Protein piccolo PCLO_HUMAN 

ORM1 Alpha-1-acid glycoprotein 1 A1AG1_HUMA 

AHSG Alpha-2-HS-glycoprotein FETUA_HUMA 

KNG1 Kininogen-1 KNG1_HUMAN 

 

Tabela suplementar 4. Proteínas identificadas na meta-análise do secretoma e do 

proteoma do câncer pancreático.  

Tabela suplementar 5. Verificação de natureza de secreção de 43 proteínas 

Tabela suplementar 6. Amostras de The Cancer Genome Atlas (TCGA) and The 

Genotype-Tissue Expression (GTEx) utilizadas para análises de expressão gênica.  

Tabela suplementar 7. Genes secretoma regulados positivamente em cada tipo de tumor 

(TCGA) combinados com os tecidos normais (TCGA e GTEx) 

Tabela suplementar 8. Genes secretoma regulados negativamente em cada tipo de tumor 

(TCGA) combinados com os tecidos normais (TCGA e GTEx) 

Tabela suplementar 9. Genes que codificam proteínas preditas como secretadas de 

acordo com The Human Protein Altas (https://www.proteinatlas.org/) 

  

https://www.proteinatlas.org/
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10 Anexo I  
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Abstract: Pancreatic ductal adenocarcinoma (PDAC) is extremely aggressive, has an unfavorable
prognosis, and there are no biomarkers for early detection of the disease or identification of individuals
at high risk for morbidity or mortality. The cellular and molecular complexity of PDAC leads to
inconsistences in clinical validations of many proteins that have been evaluated as prognostic
biomarkers of the disease. The tumor secretome, a potential source of biomarkers in PDAC, plays a
crucial role in cell proliferation and metastasis, as well as in resistance to treatments, which together
contribute to a worse clinical outcome. The massive amount of proteomic data from pancreatic cancer
that has been generated from previous studies can be integrated and explored to uncover secreted
proteins relevant to the diagnosis and prognosis of the disease. The present study aimed to perform
an integrated meta-analysis of PDAC proteome and secretome public data to identify potential
biomarkers of the disease. Our meta-analysis combined mass spectrometry data obtained from two
systematic reviews of the pancreatic cancer literature, which independently selected 20 studies of the
secretome and 35 of the proteome. Next, we predicted the secreted proteins using seven in silico tools
or databases, which identified 39 secreted proteins shared between the secretome and proteome data.
Notably, the expression of 31 genes of these secretome-related proteins was upregulated in PDAC
samples from The Cancer Genome Atlas (TCGA) when compared to control samples from TCGA
and The Genotype-Tissue Expression (GTEx). The prognostic value of these 39 secreted proteins in
predicting survival outcome was confirmed using gene expression data from four PDAC datasets
(validation set). The gene expression of these secreted proteins was able to distinguish high- and
low-survival patients in nine additional tumor types from TCGA, demonstrating that deregulation
of these secreted proteins may also contribute to the prognosis in multiple cancers types. Finally,
we compared the prognostic value of the identified secreted proteins in PDAC biomarkers studies
from the literature. This analysis revealed that our gene signature performed equally well or better
than the signatures from these previous studies. In conclusion, our integrated meta-analysis of PDAC
proteome and secretome identified 39 secreted proteins as potential biomarkers, and the tumor gene
expression profile of these proteins in patients with PDAC is associated with worse overall survival.

Keywords: PDAC; mass spectrometry; bioinformatics; prognostic biomarkers
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1. Introduction

Pancreatic cancer includes both exocrine and endocrine tumors, of which the majority are
pancreatic ductal adenocarcinomas (PDACs)—one of the most aggressive and lethal human cancers
among solid malignancies [1]. Due to its poor prognosis, with the number of deaths (n = 432,000)
nearly equivalent to the number of cases (n = 459,000), pancreatic cancer is the seventh leading cause
of cancer death [2]. Less than 5% of patients survive up to 5 years after diagnosis [3,4]. Because of the
asymptomatic nature of the early stages of the disease and the lack of efficient methods for its detection,
most patients with pancreatic cancer have locally advanced and inoperable disease at diagnosis [5,6].
Also, about 90% of the PDAC cases are complex due to distant metastases [7,8]. The disease becomes
even more complicated in the advanced stages because chemotherapy, radiotherapy, and combined
therapies become severely impaired [3,9,10]. Less than 20% of patients are candidates for complete
surgical removal, and even after treatment, most relapse and die within a year [11].

The lack of significant progress in clinical treatment compared to other cancer types is attributable
to the current inability to develop new and effective therapies; current standard treatments still consist
of surgical resection and cytotoxic therapies [12]. Therapeutic options are limited, and the progress
in drug development is hindered because most PDACs are highly complex at the cellular, genomic,
epigenomic, and metabolic levels [13,14]. Furthermore, the interaction between neoplastic and stromal
cells in tumor microenvironment challenges medical treatment [15]. Current alternatives to study
the molecular complexity of PDAC lies in the integration of multi-omics profiles and experimental
meta-data, which might lead to the identification of new drugs and therapeutic targets, as well as the
discovery of biomarkers to improve diagnostic, prognosis, chemotherapy responses, and prediction of
tumor recurrence [16].

Several studies have identified gene expression signatures using tumor-derived transcriptome
data from PDAC patients, targeting the development of better prognostic tools able to stratify patient
survival, relapse, and treatment response [17–24]. Although these gene signatures predict patient
survival; the implementation of biomarkers in clinical practice has not yet been possible, in part
because many of these signatures were derived from gene expression data that may not accurately
reflect changes in plasma proteins [24–26]. Advances in RNA and DNA sequencing technologies that
enable large-scale analysis of the molecular characteristics from histopathologically indistinguishable
tumors have often shown substantial molecular differences that preclude the guidance of a significant
amount of clinical decisions [13]. This PDAC cellular and molecular heterogeneity culminate in an
immense dynamic range of protein quantity coupled with a plethora of isoforms that also challenge
the discovery of protein-based biomarkers [27].

Protein-based biomarkers have the potential to bring benefits to clinical predictions of the
disease [28]. Recent advances in cancer proteomics have paralleled the development of different
proteomics approaches and technologies [27], increasing the number of pancreatic cancer-related
proteins that have been identified in tissues, body fluids (such as pancreatic juice, plasma, and serum),
and in cancer cell lines [29–31]. The action of soluble secreted mediators (secretome) by cancer cells and
cells within the tumor microenvironment has been recognized as one of the main factors influencing
tumor biology [32]. The secretion of functional biomolecule-enriched exosomes not only allows
pancreatic cancer cells to model the activity of adjacent cells in their tumor microenvironment but
also enables them to exploit distant cells to optimize conditions for future metastatic seeding [33].
PDAC-derived exosomes expressing the Macrophage Migration Inhibitory Factor (MIF) induce the
formation of a pre-metastatic niche in the mouse liver, and therefore this protein can be used as a
prognostic marker for the development of liver metastasis [34]. Glypican 1 (GPC1) expression in blood
exosomes of pancreatic cancer patients was able to distinguish patients with benign or malign disease
with absolute specificity and sensitivity [35]. Therefore, this protein also has a noninvasive diagnosis
potential to detect the early stages of PDAC. These findings provide interesting information on how
tumor cells can communicate and promote tumor progression through oncogenic protein transfer [36].
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Thus, focusing on proteomic analyses of the cancer secretome is an exciting approach once it represents
the portion of the proteome expected to harbor promising biomarkers [37].

Proteomics analyses of PDAC have identified a vast amount of cancer-associated proteins [32,38–46],
including secreted proteins [47]. Recent evidence supports the concept that protein biomarker
signatures, as opposed to individual biomarkers, may ensure the long-sought accuracy in cancer
diagnosis [48]. Thus, we used publicly available data to perform an integrative meta-analysis of
pancreatic cancer tumor cell secretome and tumor proteome to identify potential biomarkers of the
disease. This discovery set allowed us to identify 39 proteins that were confirmed as secreted by
prediction analyses using seven in silico tools or databases. We also compared the transcriptomic
profiles from PDAC and normal tissue samples using The Cancer Genome Atlas (TCGA) and The
Genotype-Tissue Expression (GTEx) data, which revealed that 31 secreted genes are upregulated in
PDAC. Next, we determined the prognostic value of the 31 secreted proteins for predicting survival
outcome using gene expression data from four PDAC datasets (validation set) and in nine additional
tumor types from TCGA. In all these datasets, the potentially secreted proteins were capable of
distinguishing better and worse prognosis (overall survival). Finally, we compared the prognostic
value of our set with sets of other PDAC biomarkers studies. Our gene signature performed equally
well or better than the signatures found in previous studies in terms of its ability to predict prognosis,
but it is the only one based on genes that are translated into secreted proteins and, therefore, can be
potentially used as plasma or tumor microenvironment biomarkers. In conclusion, the integration of
proteome and secretome mass spectrometry data from pancreatic cancer tumors and cells identified
39 secreted proteins, and tumor gene expression profile of these proteins in patients with PDAC
is associated with worse overall survival. This list of protein-coding genes in PDAC may serve as
potential biomarkers or as targets for new therapeutic approaches of the disease.

2. Results

2.1. Integration of Secretome and Proteome Meta-Analysis Identifies 39 Secreted Proteins in Pancreatic
Ductal Adenocarcinoma

We performed an integrative meta-analysis on pancreatic cancer secretome and proteome data
to identify clinically relevant diagnostic and prognostic biomarkers. According to the meta-analysis
study design and inclusion and exclusion criteria (Figure 1), 20 secretome studies and 35 proteome
studies in pancreatic cancer were selected, which reported protein data obtained by mass spectrometry
(Tables 1 and 2) [3,6,29,34,37,41,43,45–47,49–93]. These data identified 782 proteins in pancreatic cancer
secretome and 517 proteins in pancreatic ductal adenocarcinoma tumor samples. Interestingly, we did
not identify a protein shared by all secretome and proteome studies. Therefore, we chose to select
proteins present in two or more studies. This approach allowed us to obtain 156 and 132 proteins in the
pancreatic cancer secretome and proteome, respectively (Figure 2 and Tables S1–S4). The intersection
between the secretome and proteome protein lists revealed 43 proteins in common between the two
meta-analysis strategies (Figure 2). These 43 shared proteins were further verified as secreted using
prediction analysis regarding the nature of secretion (Figure 2). These analyses confirmed the selection
of proteins that are not be derived from other mechanisms such as cell death. Among the 43 proteins
verified by SignalP, SecretomeP, Exocarta, Vesiclepedia, TargetP, and TMHMM, the proteins Vimentin
(VIM), Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase (GAPDH), and Superoxide dismutase 2 (SOD2)
were predicted to contain mitochondrial sublocation (TargetP) and the Transforming growth factor
beta induced (TGFBI) protein was predicted to contain transmembrane helices (TMHMM). These four
proteins were eliminated, resulting in a final list of 39 proteins predicted as secreted. This set of proteins
is also detected in plasma, as confirmed in the Plasma Proteome database (Table 3 and Table S5).
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Table 1. Description of publicly available proteomic studies used in the secretome meta-analysis.

Ref. Cell Line /Tumor Tissue Labeling Technique Validation
Method

[37] Panc1 Silac LC-MS/MS WB, IHC, MA
[43] AsPC1, MiaPaCa2, Panc1 Free LC-MS/MS -
[41] Panc1 iTRAQ LC-MS/MS WB, ELISA

[45] Paca44, Panc1, BxPc3, MiaPaca2,
HPSC, A818-4 Free LC-MS/MS -

[46] BxPC-3, MIA PaCa-2, Panc1, AsPC-1 Free LC-MS/MS WB, IHC, ELISA
[93] CAPAN-2, RLT-PSC Silac LC-MRM/MS -
[47] PC-1.0, PC-1 (Hamster) Silac Nano-RPLC-MS/MS WB
[49] BxPC3, MiaPaca2, Panc1 Free ESI-MS/MS WB
[50] SOJ-6, BxPC-3, MiaPaCa-2, Panc-1 Free MALDI-TOF MS WB
[34] PAN02 (Mouse) Free MS/MS ELISA
[51] NIT-1 Free MS/MS WB
[52] Panc-1 Free LC-MS/MS -
[53] MiaPaCa-2, BxPc-3, Panc-1, AsPc-1 Free MALDI–TOF MS WB
[54] Adenocarcinoma tissue Free LC-MS/MS WB
[55] BON-1, NCI-H727, SHP-77 Free LC-MS/MS WB

[3] BxPc3, MIA-PaCa2, Panc1, CAPAN1,
CFPAC1, SU.86.86, HPDE, PJ Free LC-MS/MS ELISA

[56] KLM, PK-59, MIAPaCa2 Free MS/MS WB
[57] Panc-1, SW1990 iTRAQ LC-MS/MS -
[58] MIA PaCa-2 labeling MALDI-TOF MS WB
[59] CAPAN-2 Silac LC-MS/MS IHC

Ref.: reference; Rodent cell lines are specified in parentheses; Silac: Stable isotope labeling with amino acids in cell
culture; iTRAQ: Isobaric tags for relative and absolute quantitation; LC-MS/MS: Liquid chromatography-tandem
mass spectrometry; LC-MRM/MS: Multiplexed liquid chromatography multiple-reaction-monitoring mass
spectrometry; Nano-RPLC-MS/MS: Nanoscale liquid chromatography coupled to tandem mass spectrometry;
ESI-MS/MS: Electrospray ionization mass spectrometry; MALDI-TOF MS: Laser desorption ionization-time of
flight mass spectrometry; MS/MS: Tandem mass spectrometry, PJ: Pancreatic juice; WB: Western Blot; IHC:
Immunohistochemistry; MA: Microarrays.
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Table 2. Description of publicly available human proteomic studies used in the proteome meta-analysis.

Ref. Sample Labeling Technique Validation Method

[6] PTT CD nanoLC-ESI-MS/MS IHC
[60] PTT CD MALDI-TOF MS, nanoLC-ESI MS/MS -
[61] PTT Free MALDI-TOF/TOF MS, MS/MS IHC
[62] PTT Free MS/MS WB
[63] PTT Free MS/MS WB, IHC
[64] PTT Free LC-MS/MS ELISA
[65] PTT Free LC-MS/MS ELISA
[66] PTT Free MS/MS -
[67] PTT Free LC-MS/MS IHC
[68] PTT Free MALDI-TOF MS ELISA
[69] PTT Free LC-MS/MS IHC
[70] PTT Free MALDI-TOF MS IHC, WB
[71] PTT CD MALDI-TOF/TOF-MS WB, IHC
[72] PTT Free MALDI-TOF MS WB
[73] PTT Free MALDI-TOF/TOF-MS -
[29] PTT Free LC-MS/MS IHC, WB
[74] PTT Free LC-MS/MS -
[75] PTT SI LC-MS/MS -
[76] PTT Free LC-MS/MS IHC, WB
[77] PTT LP MS/MS -
[78] PTT Free LC-MS(MS)2 -
[79] PTT Free UHPLC/MS/MS2 -
[80] Urine CD MALDI-TOF MS IB
[81] Serum Free MALDI-QIT-TOF-MS
[82] Serum Free (MRM) WB
[83] Serum Free MS/MS -
[84] Blood Free MALDI-MS ELISA
[85] Serum CD MALDI-TOF/ TOF–MS ELISA, WB
[86] Serum IL LC-MS / MS -
[87] Urine Free LC/MS /MS -
[88] Plasma Free LC−MS/MS ELISA, WB, IHC, RT-qPCR
[89] PDF Free GeLC-MS/MS -
[90] Serum Free MALDI-TOF MS PCR, WB, IHC
[91] PJ Free MALDI-TOF MS MS/MS WB, IHC, ELISA
[92] Serum Free MALDI-TOF WB

Ref.: Reference; PDF: Pancreatic duct fluid, PJ: Pancreatic juice; PTT: Pancreatic tumor tissue; SI: Stable Isotopic;
IL: Isobaric Label; CD: CyDyes (Fluorescence Cyanine Dyes); LC-MS/MS: Liquid chromatography-tandem
mass spectrometry; LC-MRM/MS: Multiplexed liquid chromatography multiple-reaction-monitoring mass
spectrometry; Nano-RPLC-MS/MS: Nanoscale liquid chromatography coupled to tandem mass spectrometry;
ESI-MS/MS: Electrospray ionization mass spectrometry; MALDI-TOF MS: Laser desorption ionization-time
of flight mass spectrometry; MS/MS: Tandem mass spectrometry; MRM: Multiple Reaction Monitoring; IHC:
Immunohistochemistry; WB: Western Blot; IB: Immunoblotting.
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Figure 2. Schematic representation of the workflow used to identify secreted proteins in pancreatic
cancer studies. Two meta-analyses of publicly available proteomic studies were used to identify secreted
proteins in pancreatic ductal adenocarcinomas: meta-analysis 1 identified 782 proteins in the secretome,
and meta-analysis 2 identified 517 proteins in the proteome. Subsequently, the proteins present in two or
more studies were selected. This strategy resulted in a final list containing 156 proteins in the secretome
(meta-analysis 1) and 132 proteins in the proteome (meta-analysis 2). The intersection between the
proteins identified 43 shared proteins between the two meta-analyses. These 43 proteins were further
verified as secreted using the algorithms available at Center for Biological Sequencing Analysis (CBS):
SignalP [94] (identifies classical secreted proteins, presence of signal peptide); SecretomeP [95] (identifies
non-classical secreted proteins); and the databases Vesiclepedia [96] (protein data in secretory vesicles),
ExoCarta [97] (protein data in exosomes) and Plasma Proteome [98] (protein data identified in the
blood). Proteins were excluded from further analysis if detected by the CBS TargetP [99] (mitochondrial
protein) or TMHMM [100] (transmembrane helix protein) algorithms, resulting in a final list of 39
proteins in the pancreatic ductal adenocarcinoma shared by proteome and secretome studies.



Cancers 2020, 12, 716 7 of 31

Table 3. Proteins shared between pancreatic cancer secretome and proteome studies.

Uniprot Access Gene Symbol Description

ALBU_HUMAN ALB Serum albumin
ENOA_HUMAN ENO1 Alpha-enolase
FINC_HUMAN FN1 Fibronectin
TRFE_HUMAN TF Serotransferrin
LEG1_HUMAN LGALS1 Galectin-1
APOE_HUMAN APOE Apolipoprotein E
CATD_HUMAN CTSD Cathepsin D
TPIS_HUMAN TPI1 Triosephosphate isomerase

GSTP1_HUMAN GSTP1 Glutathione S-transferase P
PARK7_HUMAN PARK7 Protein/nucleic acid deglycase DJ-1
TRY1_HUMAN PRSS1 Trypsin-1
MOES_HUMAN MSN Moesin
PGK1_HUMAN PGK1 Phosphoglycerate kinase 1

ANXA5_HUMAN ANXA5 Annexin A5
PPIA_HUMAN PPIA Peptidyl-prolyl cis-trans isomerase A

KPYM_HUMAN PKM Pyruvate kinase PKM
EF1A1_HUMAN EEF1A1 Elongation factor 1-alpha 1
TSP1_HUMAN THBS1 Thrombospondin-1
GELS_HUMAN GSN Gelsolin
LEG3_HUMAN LGALS3 Galectin-3

TIMP1_HUMAN TIMP1 Metalloproteinase inhibitor 1
COF1_HUMAN CFL1 Cofilin-1
FLNA_HUMAN FLNA Filamin-A
LG3BP_HUMAN LGALS3BP Galectin-3-binding protein
CALR_HUMAN CALR Calreticulin
CLIC1_HUMAN CLIC1 Nuclear chloride ion channel protein
TAGL2_HUMAN TAGLN2 Transgelin-2
LDHA_HUMAN LDHA L-lactate dehydrogenase A chain
NDKA_HUMAN NME1 Nucleoside diphosphate kinase A

TKT_HUMAN TKT Transketolase
1433S_HUMAN SFN 14-3-3 protein sigma

ALDOA_HUMAN ALDOA Fructose-bisphosphate aldolase A
ENOG_HUMAN ENO2 Gamma-enolase

PGAM1_HUMAN PGAM1 Phosphoglycerate mutase 1
GDIR1_HUMAN ARHGDIA Rho GDP-dissociation inhibitor 1
ACTB_HUMAN ACTB Actin, cytoplasmic 1
PDIA1_HUMAN P4HB Protein disulfide-isomerase
ACTS_HUMAN ACTA1 Actin, alpha 1, skeletal muscle

FETUA_HUMAN AHSG Alpha-2-HS-glycoprotein

2.2. Protein-Protein Interaction (PPI) Network of 39 Secreted Proteins Enriched in Pancreatic
Ductal Adenocarcinoma

The PPI network and gene ontology (GO) of the 39 proteins were generated using the Search
Tool for Retrieval of Interacting Genes (STRING) database [101]. Data from this database revealed
a complex interaction network between 26 proteins with strong associations represented by thick
lines; the disconnected nodes in the network were hidden (Figure 3). Gene Ontology analysis
revealed significant protein enrichment in categories of extracellular exosomes, membrane-bound
vesicles, extracellular part, and blood microparticles (Figure 3 and Table 4). This analysis also
showed involvement in biological processes such as glycolysis, regulation of apoptotic processes,
vesicle-mediated transport, and stress response. The enriched molecular function was enzymatic
and RNA binding (Table 4). These results further confirm our findings showing that the proteins
identified in our integrative pancreatic cancer secretome meta-analysis are secreted and located mainly
in extracellular compartments.
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Figure 3. Protein-protein interaction network of 39 secreted proteins enriched in pancreatic
ductal adenocarcinoma. Analysis using STRING [101] illustrates potential interactions between
secreted proteins with a minimum confidence score of 0.7. Proteins in the interaction network are
represented as nodes connected by lines whose thickness reflects a confidence index higher than
0.7. The top five enriched GO terms are represented by the network node colors for each protein:
red, extracellular exosome; blue, membrane-bounded vesicle; green, blood microparticle; yellow,
cytoplasmic membrane-bounded vesicle lumen; purple, secretory granule lumen.

Table 4. Gene Ontology (GO) enrichment analysis of secreted proteins in pancreatic cancer.

Cellular Component (GO)

Pathway ID Pathway Description Gene Count FDR

GO.0070062 Extracellular exosome 35 1.29 × 1024

GO.0031988 Membrane-bounded vesicle 34 4.57 × 1020

GO.0005615 Extracellular space 25 1.79 × 1019

GO.0044421 Extracellular region part 31 3.35 × 1015

GO.0072562 Blood microparticle 11 1.15 × 1014

GO.0005576 Extracellular region 31 4.02 × 1013

GO.0060205 Cytoplasmic membrane-bounded vesicle lumen 8 4.29 × 1010

GO.0034774 Secretory granule lumen 6 2.35 × 107

GO.0005925 Focal adhesion 9 1.88 × 106

GO.0031093 Platelet alpha granule lumen 5 2.83 × 106

GO.0031091 Platelet alpha granule 5 7.61 × 106

GO.0044433 Cytoplasmic vesicle part 9 2.46 × 105

GO.0005829 Cytosol 19 3.4 × 105

GO.0030141 Secretory granule 7 7.44 × 105

Biological Process (GO)

Pathway ID Pathway Description Gene Count FDR

GO.0006165 Nucleoside diphosphate phosphorylation 9 1.99 × 1011

GO.0006096 Glycolytic process 8 3.4 × 1011

GO.0002576 Platelet degranulation 9 5.25 × 1011

GO.0061621 Canonical glycolysis 7 5.25 × 1011

GO.0019674 NAD metabolic process 8 8.75 × 1011

GO.0046496 Nicotinamide nucleotide metabolic process 8 1.47 × 109
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Table 4. Cont.

Biological Process (GO)

Pathway ID Pathway Description Gene Count FDR

GO.0030168 Platelet activation 10 5.73 × 109

GO.0046364 Monosaccharide biosynthetic process 7 5.73 × 109

GO.0009611 Response to wounding 14 9.81 × 109

GO.0006090 Pyruvate metabolic process 7 1.09 × 108

GO.0042981 Regulation of apoptotic process 17 1.51 × 108

GO.0042060 Wound healing 13 3.84 × 108

GO.0006094 Gluconeogenesis 6 8.46 × 108

GO.0016192 Vesicle-mediated transport 15 1.23 × 107

GO.0006950 Response to stress 23 1.39 × 107

Molecular Function (GO)

Pathway ID Pathway Description Gene Count FDR

GO.0005515 Protein binding 24 0.000171
GO.0019899 Enzyme binding 12 0.00461
GO.0044822 Poly(A) RNA binding 11 0.0069
GO.0003723 RNA binding 12 0.0117
GO.0004634 Phosphopyruvate hydratase activity 2 0.0174

2.3. Secretome-Related Gene Expression is Enriched in Pancreatic Ductal Adenocarcinoma

The gene expression levels of the secretome proteins identified in our integrative meta-analysis
were analyzed using the online Gene Expression web-based Profiling Analysis (GEPIA) tool [102].
This tool allows the comparison of transcriptome profiles from TCGA and GTEx using uniformly
processed and unified RNA sequencing data by Toil Pipeline [103]. We obtained gene expression profiles
of 4743 tumors comprising 10 cancers (TCGA) and 2737 corresponding normal tissues (TCGA and GTEx)
(Table S6). The tumors types: gastric carcinoma (GC), colon adenocarcinoma (COAD), Hepatocellular
carcinoma (HCC), Lung squamous cell carcinoma (Lung SCC), Breast carcinoma (BC), Head and neck
squamous cell carcinoma (HNSCC), Esophageal carcinoma (ESCC), Lung adenocarcinoma (Lung AD),
and Acute myeloid leukemia (AML) were selected to allow a comparison between some prevalent
cancers. The expression profile of the 39 genes encoding secreted proteins was analyzed using the
GEPIA tool to identify prognostic biomarkers of pancreatic ductal adenocarcinoma. The analysis
revealed that 31 genes are significantly upregulated in PDAC (Log2 fold change > one and q-values
cutoff = 0.01) when compared to normal tissues (Figure 4). When we extended the analysis to other
TCGA cancers types, the gene expression profile of the 39 secreted-related proteins genes was enriched
in PDAC, despite sharing a high number of significantly upregulated genes with other cancers types
such as GC, COAD, and HCC (Figure 5, Figure S1A). In this analysis, we can also observe that
ARHGDIA and PARK7 are exclusively upregulated in PDAC (Figure S1A). The Euclidean cluster
analysis performed on the 39 secretome genes demonstrates that PDAC exhibits a gene expression
profile that is clearly distinct from other cancers (Figure 5). This analysis also demonstrated the
opposite expression profile for acute myeloid leukemia (AML) (Figure 5). The principal component
analysis (PCA) of the expression profiles of the 39 secretome genes in 10 tumor types showed that
PDAC and AML are distinguished between cancer types based on the gene expression profile of the 39
secretome proteins and are capable of clearly distinguish PDAC from other cancer types (Figure S2).

We also evaluated the expression profile of the secretome proteins in normal tissues in order
to find pancreas-specific proteins deregulated in PDAC. With the help of the GTEx database [104],
the expression profiles of the majority of the proteins identified in our study are uniformly expressed
across the tissues analyzed (Figure S1B); however, trypsin-1 (PRSS1) is upregulated explicitly in normal
pancreatic tissue when compared to other normal tissues (Figure S1B). Interestingly, we found that
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PRSS1 is negatively expressed in PDAC (Figure 4 and 5), although it has often been related to pancreatic
cancer [105,106].Cancers 2020, 12, x 11 of 32 
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(PDAC). Genes were considered positively or negatively regulated (written in red and green, 
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Figure 4. Differential gene expression of transcripts translated into secreted proteins in pancreatic
ductal adenocarcinoma. Differential expression levels were calculated using the web-based Gene
Expression Profiling Analysis tool (GEPIA) [102]. GEPIA analysis revealed that most of the 39 genes of
the proteins identified as secreted are positively regulated in pancreatic ductal adenocarcinoma (PDAC).
Genes were considered positively or negatively regulated (written in red and green, respectively)
in PDAC (n = 179) relative to normal tissue (TCGA, n = 4; GTEx, n = 167) when absolute values
of fold-change were >1.0 and the q-value < 0.01 (ANOVA). Red dots: pancreatic tumor samples;
Green dots: normal pancreatic samples.
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Figure 5. The upregulation of secretome genes is strongly associated with pancreatic ductal
adenocarcinoma (PDAC). Heatmap of expression levels of genes [log2 (TPM + 1)] encoding 39
secreted proteins identified as secreted in PDAC, in 10 different tumor types from TCGA compared to
their respective normal tissues. Genes that are specifically upregulated or downregulated genes in
each tumor type (absolute values of fold-change > 1.0 and q-value < 0.01; ANOVA) are shown in red
and blue, respectively. Both columns (tumor types) and rows (secretome genes) were clustered using
Euclidian distance. Three genes (ARHGDIA, AHSG, and EEF1A1) presented missing values in 90%–100%
of the tumor types and are not represented in the heatmap (constant rows were removed during
data pre-processing). The differential expression levels from tumor tissue versus combined normal
TCGA and GTEx data were calculated using the web-based Gene Expression Profiling Analysis tool
(GEPIA) [102]. GC: Gastric carcinoma; COAD: Colon adenocarcinoma; HCC: Hepatocellular carcinoma;
Lung SCC: Lung squamous cell carcinoma; BC: Breast carcinoma; HNSCC: Head and neck squamous
cell carcinoma; ESCC: Esophageal squamous cell carcinoma; Lung AD: Lung adenocarcinoma; AML:
Acute myeloid leukemia.

2.4. Secretome-Related Gene Expression Profile of 39 Proteins Predict Shorter Survival in Patients with
Pancreatic Ductal Adenocarcinoma

Secretome components from the tumor environment, including proinflammatory cytokines,
play a fundamental role in the development of alterations that result in proliferation, metastasis,
and resistance to treatments [32,36,44]. Considering that these alterations contribute to the worse
prognosis of patients with PDAC, we determine whether the levels of tumor expression of the 39
secretome genes correlate with the patient’s prognosis. We used the SurvExpress platform [107],
a web-based biomarker validation tool that provides survival analysis and risk assessment of cancer
datasets, to assess whether our set of secretome proteins was able to discriminate overall survival in
patients with PDAC. SurvExpress generated a prognostic index (risk score) based on gene expression
of the 39 secretome proteins and survival data of the patients with PDAC. These patients were divided
into two groups, high- and low-risk, maximizing the number of patients in risk groups by employing
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an ordered prognostic index optimization algorithm in SurvExpress (Table S7). We evaluated the
prognostic value of the gene expression of the 39 secreted proteins and analyzed their association
with survival of patients with PDAC (Cox regression analysis) in four different data sets with patient
survival information (TCGA, PACA-AU—ICGC, GSE21501, GSE28735). The 39 secretome genes
initially analyzed in the TCGA dataset identified patients with significantly shorter survival (hazard
ratio (HR) = 5.36; log-rank p-value = 1.16–16; concordance index (CI) = 74.75; n = 176). In order to
validate our findings, survival analysis was performed on three additional independent data sets.
These 39 secretome genes were also significantly associated with patient´s outcome in the ICGC datasets
(HR = 4.42; CI = 72.57, p =6.661–16, n = 189), GSE21501 (HR = 7.46; CI= 76.68; p = 2.144–10; n = 132),
and GSE28735 (HR = 11.69; CI= 84.52; p = 2.22–15; n = 90) (Figure 6). This analysis also demonstrated
increased expression of LDHA, ENO1, and PGK1 in the TCGA, PACA-AU—ICGC, and GSE21501
datasets; NME1 was upregulated in all PDAC datasets (Table S8). Enrichment of secretome genes
in PDAC patients with low survival (high-risk group) can be observed in the heatmap generated by
cluster gene expression analysis (Figure S3). This shows the robustness of the gene expression signature
of our set of secreted proteins, which demonstrated significant association with patient survival in the
independent PDAC validation sets.
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Figure 6. The expression of secretome genes predicts cancer outcomes across four pancreatic ductal
adenocarcinoma (PDAC) studies. Survival analysis, based on the expression of 39 mRNAs translated
into proteins identified as secreted in PDAC, was calculated using the online platform SurvExpress [107],
in four additional and independent PDAC datasets. Cancer patients were stratified into high- (red)
and low-risk (green) groups. The adjusted risk ratio (HR) with the corresponding 95% confidence
interval, log-rank p-value (P), and the number of successfully stratified patients (N) determined by Cox
univariate regression analysis is shown in each Kaplan–Meier survival plot. Datasets of PDAC patients:
PDAC-TCGA [108], PACA-AU—ICGC [109], GSE21501 [19], and GSE28735 [20,79].
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2.5. Secretome Gene Expression Predicts Cancer Outcomes in Different Cancer Studies

Considering that several of our 39 secretome genes are upregulated in other cancer types,
we decided to evaluate the prognostic value of the genes in the additional nine different malignancies
from TCGA. We found that, in addition to PDAC, our set of 39 genes of secretome-related proteins
predicts a worse prognosis in HNSCC, ESCC, GC, HCC, Lung SCC, Lung AD, COAD, BC, and AML
(Figure 7 and Table S9). The heatmap for each of these cancer types shows that the expression profile
of our set of 39 secretome-related proteins is able to distinguish patients into high- and low-risk groups
(Figure S3). The robustness of our 39 secretome genes in stratifying patients with high confidence in
risk-groups was confirmed by high hazard ratios in nine TCGA cohorts, showing that changes in the
expression of these 39 secretome genes are associated with worse overall survival (Figure 7). Therefore,
these results suggest that the set of these 39 secretome genes are predictors of cancer survival outcomes.
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Figure 7. The expression of secretome genes predicts cancer outcomes. Survival analysis based
on the expression of 39 transcripts translated into secreted proteins by using the online platform
SurvExpress [107] in nine The Cancer Genome Atlas (TCGA) studies. Cancer patients were stratified
into high- (red) and low-risk (green) groups. The adjusted risk ratio (HR) with the corresponding
95% confidence interval, log-rank p-value (P), and the number of successfully stratified patients
(N) determined by Cox univariate regression analysis is shown in each Kaplan–Meier survival plot.
HNSCC: Head and neck squamous cell carcinoma; ESCC: Esophageal squamous cell carcinoma;
GC: Gastric carcinoma; HCC: Hepatocellular carcinoma; Lung AD: Lung adenocarcinoma; Lung SCC:
Lung squamous cell carcinoma; COAD: Colon adenocarcinoma; BC: Breast carcinoma; AML: Acute
myeloid leukemia.

2.6. Comparison with Prognostic Gene Signatures of Pancreatic Ductal Adenocarcinoma

Several prognostic gene signatures for PDAC have been proposed [17–24,110]. However, we found
no gene overlapping with our set of secreted-related genes with these previous signatures from
the literature. We also compared the performance of our signature with nine gene expression
signatures [17–24,110] in predicting worse survival in PDAC, which was tested in four different PDAC
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datasets (TCGA, ICGC, GSE21501, GSE28735) available in the SurvExpress tool. These signatures
were able to separate risk-groups based on the gene expression profiles (data are not shown).
The signatures proposed by Collisson et al. [23] and Donahue et al. [18] showed slightly better
results than the set of secretome-related genes identified in our meta-analysis; however, Donahue’s
signature, which corresponds to a set of 171 genes, had a lower performance in the dataset GSE28735
(Figure 8). Our signature also had comparable results with Haider et al. [22] (Figure 8). However,
it is important to emphasize our dataset comprises proteins that are expressed and secreted in PDAC,
constituting a rich source of biomarkers.

2.7. In Silico Validation of Secreted Proteins

Immunohistochemical staining for 31 proteins identified with increased gene expression in PDAC
tumoral samples by the GEPIA was retrieved from the HPA database [111]. PDAC immunohistochemical
images were analyzed, and six proteins (L-lactate dehydrogenase A chain, LDHA; Phosphoglycerate
kinase 1, PGK1; Pyruvate kinase, PKM; 14-3-3 protein sigma, SFN; Fibronectin, FN1; Galectin-1,
LGALS1) showed medium or high immunostaining in PDAC tumor tissue, while low or not detected
in normal pancreatic tissue, indicating that these proteins are also potentially biopsy-based markers
to screening PDAC patients with high-risk (Figure 9 and Figure S4). Additionally, four proteins
(Triosephosphate isomerase, TPI1; Galectin-3, LGALS3; Galectin-3-binding protein, LGALS3BP;
Filamin-A, FLNA) showed average immunostaining in normal tissue and high in tumor tissue
(Figure S4).
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Figure 8. Performance of expression profile from the 39 secretome genes as potential pancreatic
ductal adenocarcinoma (PDAC) biomarkers compared to nine previously gene signatures proposed
for PDAC [17–24,110]. The color of the circles in the heat scatter plot represents the agreement index,
while the size of the circle is based on the log-rank p-value of the risk group separation based on the
SurvExpress tool. Rows and columns were grouped based on the Euclidean distance between the
agreement index values. Datasets of PDAC patients: PDAC-TCGA [108], PACA-AU—ICGC [109],
GSE21501 [19], and GSE28735 [20,79].
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3. Discussion

Several studies have focused on the investigation of PDAC secretome-proteome in order to identify
molecular mechanisms and biomarkers of this malignancy. However, the molecular complexity of
pancreatic cancer and the failure of validation for most proposed biomarkers increase the urgency of
effective strategies for identifying promising biomarkers of the disease. The heterogeneity of pancreatic
cancer proteomic research using different samples, and fractionation and mass spectrometry techniques
generates a rich source of datasets that can be explored, integrated, and compared to identify potential
biomarkers of the disease. Here, we integrated the proteomic profiles of pancreatic cancer cell lines
and tumors obtained by a meta-analysis of the secretome and proteome. This analysis identified
39 biologically relevant secreted proteins in PDAC. The gene expression profile of these proteins
predicted worse overall survival in four independent cohorts of PDAC patients. The expression of these
secretome-related genes also predicted worse overall survival in nine additional tumor types from
the TCGA. Our meta-analysis approach using different proteomic datasets provided higher statistical
power to address the biological heterogeneity of PDAC as well as overall patient survival. This strategy
allowed us to identify a panel of proteins in pancreatic cancer proteomic studies, which are potential
prognostic biomarkers.

Our approach also demonstrated the lack of overlap between the studies selected by the two
meta-analysis strategies. We found no protein shared between all secretome and proteome studies.
This discrepancy may be due to the diversity of proteomic techniques used by different studies;
or limitations in proteomic analysis related to sample preparation and sample heterogeneity, proteome
complexity to be analyzed, especially regarding protein expression levels; and limitations of the
analytical methods [112–115]. To overcome these limitations, we selected the proteins presented in
two or more studies, aiming to increase the possibility of detecting proteins involved in pancreatic
cancer. We also integrated both secretome and proteome meta-analysis to select tumor proteins that are
secreted or found in biological fluids. When we compared our list of 39 secretome proteins with PDAC
gene signatures from the literature, we found no overlap between these previous studies [17–24,110].
This may be because global gene transcription levels insufficiently reflect global protein levels or
due to limitations related to the sensibility of proteomics techniques, which point to the need to
integrate transcriptomic and proteomic analyses to identify critical molecular changes of cancer in
its essence [112,115–118]. Interestingly, our results show that tumor transcription levels of our set
of proteins that are expressed and secreted in pancreatic cancer are useful as potential prognostic
biomarkers when compared to previously proposed transcript-based signatures for PDAC.

We found a set of differentially expressed proteins with prognostic power that are biologically
important in human cancers. For example, albumin (ALB), which was listed in 10 proteome and three
secretome studies, has been identified as a poor prognostic factor in cancer patients [119,120]. Serum
ALB is the most abundant blood protein in mammals; however, in diseases such as PDAC, its low
level may be associated with an advanced stage of the disease [120]. The lower serum ALB levels can
increase the risk of venous thromboembolism, which is the second leading cause of death in pancreatic
cancer patients [119,121,122]. Triosephosphate Isomerase 1 (TPI1), found in seven secretome and four
proteome studies, is a crucial enzyme in carbohydrate metabolism. Proteomic analysis of sera from
pancreatic cancer patients showed TPI1 as one of the most abundant proteins in patients with poor
survival before and after chemotherapy and could be further investigated as a prognostic marker as its
levels gradually increase as the disease progresses [123]. The prognostic value TPI1 was also evaluated
in gastric cancer, where patients with higher TPI1 expression had lower overall survival [124].

We also identified the alpha-enolase (ENO1), a glycolytic enzyme involved in the synthesis of
pyruvate found in the cytoplasm, cell surface, and nucleus [125]. In addition to its glycolytic function,
ENO1 plays a crucial role in cancer cell invasion and metastasis, in part because it also acts as a
plasminogen receptor [126–130]. This ENO1 plasminogen receptor function, coupled with its high
expression on the cell surface of tumor cells, facilitates the binding of large amounts of plasminogen
on the cell surface, enabling plasmin activation, and enhancing the ability of PDAC cells to degrade
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extracellular matrix and, thus, benefiting the tumor invasion [127]. ENO1 also regulates pancreatic
cancer adhesion, invasion, and metastasis by controlling the expression ofαvβ3 integrin [128]. Theαvβ3
integrin signaling is known to play a crucial role in tumor growth, angiogenesis, and metastasis.
The protein αvβ3 integrin is the target of preclinical experiments in cancer treatment, demonstrating
positive anti-angiogenic and anti-tumor effects [131,132]. These effects have been observed for cell
surface ENO1, which has been found as significantly increased in tissues and plasma of PDAC patients
with shorter survival [133]. Thus, further studies should be performed to investigate the role of secreted
ENO1 in tumor biology. Additionally, ENO1 has also been seen as a potential prognostic biomarker in
breast, head and neck cancers, and gliomas [125,134,135].

Our enrichment analysis also showed changes in the regulation of glycolytic processes. Increased
aerobic glycolysis (Warburg effect) is observed exclusively in cancers and is highly dependent on
unregulated metabolic enzymes [136]. In addition to the glycolytic enzymes ENO1 and TPI1, lactate
dehydrogenase A (LDHA) was also identified in our study and corresponds to a central enzyme
in regulating the Warburg effect; it catalyzes the conversion of lactate to pyruvate in the final stage
of anaerobic glycolysis and is upregulated in various cancers [137,138]. In gastric cancer, LDHA
was upregulated in tumor tissues and promoted tumor cell migration and invasion [137]. Moreover,
LDHA has been reported to improve growth and inhibit apoptosis in pancreatic tumor cells [138].
Mohammad et al. [139] showed that increased expression of LDHA and PKM2 in pancreatic biopsy
specimens from patients correlates with poor survival. Studies investigating the LDH expression levels
in tumor and serum found that high tissue expression is not entirely consistent with elevated serum
levels, indicating that tumor LDHA expression and serum levels are two independent predictors of
the disease [140]. In our analysis, LDHA was identified in six secretome studies and only two from
the proteome, suggesting that this enzyme may be secreted to perform its functions in tissues distant
from the primary tumor focus, exacerbating the tumor progression. In addition to its prognostic
role, further studies verifying the biological significance of serum LDHA levels need to be performed.
Therefore, the high expression of glycolytic enzymes combined with their canonical and non-canonical
functions may partly explain the aggressiveness of cancers, such as the pancreatic, influencing different
prognostic outcomes and playing a pivotal role in defining personalized treatments [123,141].

Nucleoside diphosphate kinase A (NME1/NDPK-A) is a tumor suppressor with increased
expression in different PDAC datasets and in other cancers types. The increased expression may be
linked to anticancer mechanisms, as it exhibits anti-metastatic function [142]. Several studies support
our findings, showing that NME1 is highly expressed in pancreatic cancer samples and predicts worse
prognosis in patients [143–145]. Contrary to our results, Liu et al. [146], evaluated the prognostic value
of NME1 by meta-analysis and concluded that negative regulation of NM1 was associated with a
poor prognosis in breast, esophageal, nasopharyngeal, and lymphoma cancer. Negative regulation
and worse prognosis of NME1 was also demonstrated in colon cancer [147]. Further investigations
are needed to clarify the controversy between NME1 expression in other cancer types to address the
relationship between expression and clinicopathological features.

Pancreatic cancer chemotherapeutic resistance is one of the characteristics that make it so
aggressive. Among our protein pool, we found Galectin-1 (LGALS1), a glycan-binding protein
that is highly expressed in PDAC stroma, and a significant contributor to pancreatic cancer
progression [148]. Increased LGALS1 expression in cancer cells such as lung, liver, ovarian, glioblastoma,
and lymphoma has been associated with drug resistance (temozolomide, sorafenib, rituximab,
and cisplatin) [149–156]. Proteins with increased expression in cancers identified here, such as
Galectin-3 (LGALS3), Peptidyl-prolyl cis-trans isomerase A (PPIA), Alpha-enolase (ENO1), L-lactate
dehydrogenase A chain (LDHA), Protein/nucleic acid deglycase DJ-1 (PARK7), and Cathepsin D (CTSD),
also confer resistance to chemotherapy [157–165]. These proteins use PI3K/AKT and AKT/NFKB
pathways to inhibit apoptotic processes and promote survival in cancer cells [149,153,158,159,166,167].
Our results suggest that increased expression of secreted proteins identified in our integrative
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meta-analysis is also likely to be involved in the chemotherapy resistance processes, which in turn
contributes to cancer progression and pancreatic cancer lethality.

Our meta-analysis used proteomic data, while our validation was performed with TCGA
transcriptomic data. However, only one-third of the RNA species are significantly correlated with
the corresponding proteins in human cells [168]. Thus, it is essential to emphasize that a combination
of different factors influences a direct association between protein levels and their coding transcripts.
These include the availability of a wide range of resources for protein biosynthesis, as well as temporal
and spatial variations resulting from transcriptional and post-transcriptional mechanisms that control
gene expression [26,169,170]. Previous integrated multi-platform analysis in PDAC has revealed
associations of non-coding RNAs with tumor-specific mRNA subtypes [171]. These authors also
showed that the differential regulation of gene expression via DNA methylation and microRNAs
(miRNAs) could also distinguish tumor subtypes [171]. Recently, our research group has provided
data on the role of miRNAs in the regulation of gene networks, including pathways of the adaptive
and innate immune response involved in PDAC [172]. Thus, although transcript levels are not enough
to predict protein levels in different conditions, the expression of 31 genes out of the 39 identified in
our PDAC proteome-secretome meta-analysis was found upregulated in PDAC samples.

The transcripts and proteins identified in our study have the potential to be used in conjunction
with miRNAs to increase the sensitivity and specificity of the PDAC diagnosis. To exemplify this
point, the TIMP1 protein—which was identified in our study—has been indicated along with LCN2
as potential serum markers for the early detection of familial pancreatic cancer [173]. However,
the combination of both LCN2 and TIMP1 with miR-196b was able to distinguish high-grade lesions
and stage I from controls with absolute sensitivity and specificity [174]. Also, in accordance with
our data, plasma extracellular vesicle long RNA profiling has identified a diagnostic signature,
which includes the TIMP1 transcript, for the detection of pancreatic cancer [175]. This increased
detection of TIMP1 transcript and protein might be partially explained by the effects of miRNAs such
as miR-221/222 and miR-21. These miRNAs are overexpressed in pancreatic cancer cells, and, as a
result, they promote cellular proliferation, invasion, and chemoresistance by targeting TIMP-2 or
inducing the expression of the invasion-related genes matrix metalloproteinase-2 and -9 [176,177].

The additional TCGA cancer types that we analyzed also shared many upregulated genes of the
39 secretome-related proteins, indicating that, at least in part, these tumors may share programs that
promote oncogenesis and cancer progression. Some studies suggest that cancer may be categorized by
gene and protein expression patterns of the secretome since similarities are observed between tumors
originating from different tissues [134,178,179]. An explanation for these similarities is proposed by
Robinson et al. [179], which shows a potential mechanism by which cancer cells relieve secretory stress
by decreasing tissue-specific gene expression, facilitating the secretion of invasion-promoting proteins
and proliferation. Recently, we have demonstrated that tumor types highly associated with cachexia
share a high number of upregulated secretome genes [178]. These observations are in accordance
with our findings since only PRSS1 was explicitly expressed in the normal pancreas among the 39
proteins that we identified. However, it is important to note that ARHGDIA (Rho GDP-dissociation
inhibitor 1) and PARK7 (Protein/nucleic acid deglycase DJ-1) are specifically upregulated in PDAC,
and the increased expression of ARHGDIA and PARK7 can be considered as potential biomarkers
of the disease. ARHGDIA—a specific regulator of Rho protein exchange reactions crucial for JNK
pathway—was previously identified by a bioinformatic pipeline that searched for candidate genes
related to pancreatic cancer using protein-protein interactions and a shortest path approach [180].
Also, in accordance with our results, PARK7 was found to be significantly elevated in PDAC [181],
correlated with tumor invasion and worse patients’ outcome, and responsible for promoting invasion
and metastasis of pancreatic cancer cells [182].

Our main contribution using this strategy consists of the selection of secreted proteins identified
in pancreatic cancer proteomic analysis that stratify patients with low and high survival. However,
our study has some limitations that should be pointed out, such as the reuse of proteomic data from
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studies with different biological samples, different protein fractionation approaches, and different
mass spectrometry techniques employed. Another limitation of our investigation was the use of
proteins present only in the body of the studies, not extending to supplementary data, which could
broaden our range of identified proteins. We also noticed that some proteins identified in our analysis
correspond to high abundance proteins in samples, suggesting that less abundant proteins may not
have been identified by the proteomic techniques used in the studies retrieved by our meta-analysis.
Also, our gene expression and survival analysis were performed in silico with the help of databases and
bioinformatics tools available online, and experimental validation of the secreted proteins identified in
this meta-analysis may help to correlate the results obtained herein with patient’s prognosis. Many of
the observations made in this study were based on functions investigated at the cellular level, but the
molecular mechanisms underlining the secretion of these proteins should be better studied, clarifying
whether they are secreted to perform autocrine or paracrine functions, or if they have different functions
and modes of action in different tissues. Thus, further research is needed to identify the molecular
pathways and contributions of these secreted proteins in the pathophysiology of pancreatic cancer.

Importantly, the molecular subtyping of PDAC is in its infancy and remains without clinically
relevant molecular subtypes [13]. Despite the extensive genomic characterization, gene signatures
have provided limited prognostic information for the disease [183]. However, it is only by assessing
the clinical importance of molecular subtypes that a relevant molecular profile may be identified [13].

4. Materials and Methods

4.1. Integration of Secretome and Proteome Meta-Analysis to Identify Pancreatic Cancer Biomarkers

We integrated two meta-analyses to identify proteins as potential biomarkers of pancreatic cancer:
a meta-analysis of pancreatic cancer secretome and meta-analysis of pancreatic ductal adenocarcinoma
proteome. We searched protein data identified in these studies, published from 2005 to 2017, through
the PubMed Central (PMC) electronic database at the U.S. National Institutes of Health’s National
Library of Medicine (NIH/NLM). The study design of each meta-analysis followed the stages of the
PRISMA statement [184].

4.1.1. Pancreatic Cancer Secretome Meta-Analysis

To search for pancreatic cancer secretome studies, we used the following keywords: pancreatic
cancer, pancreatic cancers, pancreatic neoplasm, pancreas cancer, pancreas cancers, cancer of the
pancreas, cancer of pancreas and secretome, “cell secretome”, “cancer secretome”, “secretome analysis”,
“secretome proteomic”, “secretome proteomics”, “secretome profiling”, “secretome mass spectrometry”,
“microvesicles and proteome”, “microvesicles and proteomic”, “microvesicles and proteomics”,
“microvesicles and protein profiling”, “microvesicles and mass spectrometry”, “exosome and proteome”,
“exosome and proteomic”, “exosome and proteomics”, “exosome and protein profiling”, “exosome and
mass spectrometry”, apoptotic bodies and proteome, apoptotic bodies and proteomic, apoptotic bodies
and proteomics, apoptotic bodies and protein profiling, apoptotic bodies and spectrometry, extracellular
vesicles and proteome, extracellular vesicles and proteomic, extracellular vesicles and proteomics,
extracellular vesicles and proteomics, extracellular vesicles and protein profiling, extracellular vesicles
and mass spectrometry, "secreted proteins" and proteome, "secreted proteins" and proteomic, "secreted
proteins" and proteomics, "secreted proteins" and spectrometry mass, conditioned medium and
proteome, conditioned medium and proteomic, conditioned medium and proteomics, "conditioned
medium and protein profiling“, conditioned medium, and spectrometry mass. The criteria for study
inclusion in this meta-analysis were: proteomic studies in pancreatic cancer samples (tumor tissue
or pancreatic sulcus) or pancreatic cancer cell lines; only mass spectrometry studies were considered,
and only data with statistical significance were included for the integrative analysis. Studies were
excluded if they did not meet the criteria mentioned above, conducted in non-pancreatic cancer,
reviews, studies with treatments prior to proteomic analysis, studies without proteomic analysis,
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in silico studies, unpublished studies, and studies published before 2005. As this analysis revealed
that most studies involved in PDAC, we performed a meta-analysis of the proteome using only this
histological type.

4.1.2. Pancreatic Ductal Adenocarcinoma Proteome Meta-Analysis

To search for PDAC proteome studies, we used the following keywords: “pancreatic ductal
adenocarcinoma” and proteome, “pancreatic ductal adenocarcinoma” and proteomic, “pancreatic
ductal adenocarcinoma" and proteomics, “pancreatic ductal adenocarcinoma" and “protein profiling”,
and “pancreatic ductal adenocarcinoma” and mass spectrometry. The following criteria were used to
include studies in this meta-analysis: proteomic studies in human pancreatic ductal adenocarcinoma
samples, only mass spectrometry studies were considered, studies that included normal tissues for
comparison (case-control), and only data with statistical significance were included for the integrative
analysis. Studies were excluded if they did not meet the criteria mentioned above or were studies
on pancreatic ductal non-adenocarcinoma cancers, reviews, studies on experimental models, studies
with treatments prior to proteomic analysis, studies without proteomic analysis, studies without
case-control, studies without full access, in silico studies, protocols, and studies published before 2005.

4.2. Extraction of Meta-Analysis Data and in Silico Confirmation of Secreted Proteins

The studies were independently analyzed, and those that met the inclusion criteria were selected.
The following information was extracted from each study: (1) study details: authors, year of publication,
scientific journal, experimental model, mass spectrometry technique used, and validation strategies;
(2) outcome measures: the proteins identified by the selected studies were tabulated to a Microsoft
Excel file, mapped to the same gene symbol, and those identified simultaneously in two or more
studies were selected for the study. The proteins shared between the two meta-analyses were identified
by a Venn diagram tool (http://bioinfogp.cnb.csic.es/tools/venny/).

To confirm that all proteins commonly identified in the meta-analysis (secretome and proteome)
are secreted, their amino acid sequences (FASTA file) were obtained from the UniProtKB database
from the UniProt consortium. Next, the amino acid sequences or symbols of each protein were used to
predict secreted proteins using the online tools SignalP 4.1, SecretomeP 2.0, TargetP 1.1, TMHMM v. 2.0,
Vesiclepedia e Exocarta [94–97,99,100]. The SignalP 4.1 server has selected classically secreted proteins
that have the signal peptide and D value above 0.45 [94]. The predicted proteins belonging to the
non-classical secretion pathway without signal peptide were selected with the aid of the SecretomeP
tool, and the cut-off point used was the neural network score (NN) >0.6 [95]. The Vesiclepedia and
Exocarta databases were used to designate secreted proteins in exosomal fractions [96,97]. After secreted
proteins were established by either the classical, nonclassical pathways or exosomes, and these proteins
were challenged on the TargetP and TMHMM servers [99,100] for the exclusion of mitochondrial or
transmembrane helix proteins, respectively.

4.3. Protein-Protein Interaction Network and Gene Ontology Analysis

The proteins identified as secreted were submitted to the STRING database (Search Tool for
Retrieval of Interacting Genes, version 10.5; [101] for the construction of a protein-protein interaction
network and analysis of ontology of pancreatic cancer secretome components. For the construction of
networks, we consider experiments, databases, co-expression, neighborhood, and co-occurrence as
sources of active interaction. The minimum interaction score required was 0.700 (high confidence),
and nodes disconnected from the network were hidden to simplify the display. The PPI enrichment
p-value indicates the statistical significance provided by STRING. For ontology analysis, we consider
the top 15 terms with the lowest False Discovery Rate (FDR). Access in September 2018.

http://bioinfogp.cnb.csic.es/tools/venny/
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4.4. Gene Expression Profile in Pancreatic Ductal Adenocarcinoma

The transcriptional profile of genes encoding proteins identified in our meta-analysis as secreted
in human pancreatic cancer was evaluated in 10 different cancers from the TCGA database [108]
and compared with normal tissues from the TCGA and GTEx [104] databases after being uniformly
processed and unified by Toil Pipeline [103] with the web-based Gene Expression Profiling Analysis
tool (GEPIA) [102]. Differentially expressed genes between tumor samples and normal samples were
determined by one-way ANOVA, applying the log2 fold-change > 1 and q-value <0.01 statistical
cutoffs. These differentially expressed genes were further filtered for genes encoding predicted secreted
proteins obtained from the HPA database (The Human Protein Atlas) [111], for 10 cancer types (PDAC,
HNSCC, ESCC, GC, HCC, Lung AD, Lung SCC, COAD, AML, and BC) and compared with the set of
secreted proteins identified by our meta-analysis. For data visualization, we constructed Heatmaps
and performed Principal Component Analysis (PCA) in the ClustVis web tool [185]. Additionally,
secreted proteins identified with corresponding increased gene expression in pancreatic tumor samples
by GEPIA were submitted to the HPA database aiming at the immunohistochemical analysis of selected
proteins in tumor and normal tissues.

4.5. Prognostic Value of Secreted Protein Translated Transcripts in the Predicting Pancreatic Ductal
Adenocarcinoma Outcome

The SurvExpress database [107] was used for survival analysis and risk assessment in four
different datasets of PDAC patients (PDAC-TCGA [108], PACA-AU—ICGC [109], GSE21501 [19],
GSE28735 [20,79]), and in nine different cancers types from TCGA [108]. This tool allowed the
association between the expression of the 39 secreted genes identified in pancreatic cancer with the
survival of cancer patients using Cox Proportional Risk Regression, according to risk groups estimated
by an optimization algorithm. Morpheus [186] was applied to select the best set of biomarkers from
SurvExpress results, using a clustering analysis based on Euclidian distance.

5. Conclusions

Our integrative secretome and proteome meta-analysis in pancreatic cancer identified a set of
39 secreted proteins as potential biomarkers of the disease. The tumor gene expression profile of
these 39 proteins predicted shorter survival in four different PDAC datasets (TCGA, ICGC, GSE21501,
GSE28735) and nine different cancer types from the TCGA. The differential expression profile of this
set of secreted proteins predicted worse overall survival in cancer patients and may also be used as
potential therapeutic targets by acting on progression and resistance processes of pancreatic cancer.
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39 secretome genes in 10 different tumor types from TCGA compared to their respective normal tissues, Figure S3:
The expression profile of 39 secretome genes by PDAC stratifies patients into low- and high-risk groups, Figure S4:
Validation of secreted protein expression in normal and pancreatic ductal adenocarcinoma (PDAC) tissues using
immunohistochemical staining available at the Human Protein Atlas database, Table S1: Total number of proteins
identified in proteomic studies of pancreatic cancer, Table S2: Secretome proteins (n = 156) identified in two or
more pancreatic cancer proteomic studies, Table S3: Proteins (n = 132) identified in two or more pancreatic cancer
proteomic studies, Table S4: Selected studies and proteins included in the secretome and proteome pancreatic
cancer meta-analyses, Table S5: Verification of secretion nature of 43 proteins, Table S6: The Cancer Genome
Atlas (TCGA) and The Genotype-Tissue Expression (GTEx) samples used for gene expression analyses, Table S7:
Expression of 39 secreted proteins based on samples from four different PDAC tumor data sets predicts poor
overall survival, Table S8: Secretome genes with increased expression in high-risk groups from different datasets
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(TCGA) tumor samples predicts poor overall survival.
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