UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - “JULIO DE MESQUITA FILHO”
INSTITUTO DE BIOCIENCIAS DE BOTUCATU

Trabalho de Conclusao de Curso

BUSCA DE NOVOS ALVOS TERAPEUTICOS NO TRATAMENTO
DE CANCER DE PULMAO UTILIZANDO FERRAMENTAS DE
BIOLOGIA DE SISTEMAS

Rodrigo Teixeira de Abreu

Trabalho de conclusao de curso sob ori-
entacao do Prof. Dr José Luiz Ry-
barczyk Filho apresentado ao Instituto
de Biociéncias para a obtencao do ti-

tulo de Bacharel em Fisica Médica.

Botucatu

2013



o
[=py

Agradecimentos

Quero agradecer a minha familia, que me apoia em todos os momentos de minha vida.

A todos os meus amigos que estiveram presentes durante os quatro anos de graduacao e
que tornaram esse periodo de conhecimento inesquecivel.

Aos meus amigos mais distantes, com quem preservo fortes lagos de amizade apesar da
falta da convivéncia pessoal.

Ao meu orientador Professor Doutor José Luiz Rybarczyk Filho, que além de amigo me

mostrou os caminhos e o saber da ciéncia.



e
i o
=Dy

Resumo

A quimioterapia é uma das formas de tratamentos para o cancer, cujo processo é pela
aplicagao de medicamentos que alteram a sintese de DNA | interrompendo a divisao celular.
No caso do cancer de pulmao, a dificuldade estd no fato de que as células cancerigenas criam
quimiorresisténcia apés um determinado periodo de tempo. Se o individuo desenvolver o
cancer de pulmao novamente, devera ser aplicado outro quimioterapico no paciente, e assim
por diante. Nos tratamentos atuais sao utilizados combinagoes de drogas para contornar o
problema da quimiorresisténcia. Este trabalho utilizou a biologia de sistemas para encontrar
novos alvos protéicos para auxiliar no desenvolvimento de novos quimioterapicos para o
tratamento do cancer de pulmao. Foi construida uma rede baseada nos alvos protéicos
ja conhecidos. A rede foi expandida com o intuito de buscar quais sao as proteinas que
interagem com os alvos protéicos ja conhecidos. Apds a expansao, foram utilizadas analises
de centralidades para evidenciar as proteinas mais importantes na rede, e correlacionamos
com informacao de expressao génica para verificar se as proteinas mais importantes do ponto
de vista topoldgico estao diferencialmente sub ou super expressas. A analise de centralidade
junto a mostra dos dados de expressao génica convergiu para um bom resultado, foi possivel

evidenciar algumas proteinas que podem ser utilizadas como novos alvos quimioterapicos.
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Capitulo 1

Introducao

A definicao de “cancer” designa um conjunto altamente heterogéneo de doengas que podem
afetar qualquer parte do corpo e que tém em comum o crescimento celular desordenado, a
invasao de tecidos e a formagao de metéstases [1].

A progressao do cancer é um processo complexo envolvendo intimeras varidveis tais
como: escalas temporais e espaciais, um grande nimero de rotas metabdlicas e diferentes
tipos celulares [2]. Esta doenga pode afetar pessoas de todas as idades, mas o risco para a
maioria dos tipos de cancer aumenta com o acréscimo da idade. O cancer é um dos maiores
responsaveis pelas mortes no mundo, sendo os canceres de pulmao, estomago, figado, célon
e mama os que mais matam [3].

O cancer pulmonar, até o inicio do século XX, foi uma doencga que raramente ocorria
na populagao, porém a ocorrencia esta crescendo durante os ultimos anos. Ela esta como
a primordial causa de morte entre os homens da América do Norte e na Europa, enquanto
que na América Latina, Africa e Asia a mortalidade vem aumentando consideravelmente
[4].

O termo “cancer de pulmao” é usado para os tumores malignos do epitélio respiratorio que
contribuem com mais de 90% destas malignidades. Este tumor é uma das doengas malignas
que mais mata em ambito mundial, e € uma das trés mais incidentes perdendo para o cancer
de prostata nos homens e no cancer de mama nas mulheres. Para o ano de 2009, foram
estimados, nos Estados Unidos da América, 1.479.350 casos novos. Dentre estes casos, o
cancer de pulmao contribui com 219.440 (14,5%) casos, com parcelas de 116.090 e 103.350

para homens e mulheres[4]. Durante as tltimas trés décadas, os avangos no tratamento
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do cancer de pulmao de pequenas células foram modestos, e ocorreram principalmente na
doenca estagiada como limitada.

De acordo com o Instituto Nacional do Céancer (INCA), o cancer pulmonar é o mais
comum de todos os tumores malignos, apresentando aumento de 2% por ano na sua inci-
déncia mundial. Em 90% dos casos diagnosticados, este tumor estd associado ao consumo
de derivados de tabaco. No Brasil, foi responsavel por 20.622 mortes em 2008. Altamente
letal, a sobrevida média cumulativa total em cinco anos varia entre 13 e 21% em paises
desenvolvidos e entre 7 e 10% nos paises em desenvolvimento [3].

No fim do século XX, o cancer de pulmao se tornou uma das principais causas de morte
evitaveis. Evidéncias na literatura mostram que pessoas que desenvolvem este tipo de
cancer, apresentam risco aumentado para o aparecimento de outros canceres de pulmao
e que irmaos, irmas e filhos de pessoas que tiveram cancer de pulmao apresentam risco
levemente aumentado para o desenvolvimento desse cancer. Entretanto, é dificil estabelecer
o quanto do risco decorre de fatores hereditdrios e o quanto é devido ao hébito de fumar(3].

A quimioterapia é uma das formas de tratamento e pode ser combinado com a aplicagao
de um ou mais quimioterdpicos. O uso de drogas isoladas (monoquimioterapia) mostrou-se
ineficaz em induzir respostas completas ou parciais significativas, na maioria dos tumores,
sendo atualmente de uso muito restrito.

A poliquimioterapia é de eficacia comprovada e tem como objetivos atingir populagoes
celulares em diferentes fases do ciclo celular, utilizar a agao sinérgica das drogas, diminuir o
desenvolvimento de resisténcia as drogas e promover maior resposta por dose administrada
[5].

Tendo em vista a grande preocupacao com esse tipo de enfermidade, intimeras pesquisas
sao realizadas nesse segmento. O desenvolvimento do cancer estd relacionado com intiimeras
interacoes quimicas entre moléculas e com as células neoplasicas, o que torna o estudo dificil
ja que os estudos das caracteristicas dessas moléculas sao realizados em ensaios isolados com
a atividade de uma tnica droga.

Usando as ferramentas de biologia de sistemas poderiamos estudar proteinas alvos de
quimioterapicos, e sugerir novos alvos para tratamentos para evitar que as células canceri-

genas desenvolvam quimiorresisténcia.



Capitulo 2

Objetivo

O objetivo deste projeto é construir uma rede de interacao protéica para o cancer de
pulmao através dos principais quimioterapicos utilizados no tratamento e eleger os provaveis
candidatos a alvos via anélise de centralidade. Prospectar dados de transcriptomas de cancer
e correlacionar com a rede obtida, com o intuito de identificar novos alvos potenciais para

o tratamento quimioterapico.

Buscar na literatura os quimioterapicos para o tratamento de cancer e os seus respec-

tivos alvos protéicos. A partir dos alvos serd construida a rede de interacao;

Determinar os possiveis alvos quimioterapicos através de andlise de centralidade;

Buscar dados de expressao génica para cancer em bancos de informagoes transcricio-

nais.;

Projetar a expressao génica sobre as redes. (anélise qualitativa);
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Materiais e Métodos

3.1 Redes

Podemos encontrar redes complexas nos mais diversos contextos, como por exemplo: redes
sociais, bioldgicas, tecnoldgicas, informacao, etc. Redes sociais sao aquelas formadas por
grupos de pessoas que estao ligadas via relagoes profissionais, familiares, amizade, sexual,
ou outros tipos. As redes tecnodlogicas sao aquelas criadas pelo o homem, como redes de
esgoto, agua, luz, estrada, aeroportos, etc. Redes de informacao dizem respeito a mensagens
como por exemplo, as redes de TV, internet, citacoes, e consistem de intimeros tipos. E por
fim temos os exemplos das redes bioldgicas, como cerébro que é formado por uma rede de
neuronios muito conectados entre si, o sistema vascular que pode ser considerado como uma
rede, ou o genoma. Existem alguns modelos matematicos de redes que podem ser usados
para modelar algumas redes reais [6, 7, 8]. Uma rede é constituida por nodos e arestas, no
caso de redes protéicas, o nodo é a proteina e a aresta é a interacao entre as proteinas. A
rede serd analisada através do programa Cytoscape v.2.8.3 [9], a fim de verificar quais os
pontos mais criticos a sua estabilidade. Os indices utilizados para esse tipo de andlise sao

0s seguintes:

e Conectividade: representada por k; , determina com quantos nodos vizinhos funci-

onais cada elemento da rede se conecta;

e Coeficiente de Clusterizagao: determinado matematicamente pela férmula C(i) =

2n;

T onde n; é o nimero de conexdes dos vizinhos de um dado nodo ¢ entre eles
1 2

mesmos, e k; , sua conectividade;
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e Grau de Intermediagao: Medida muito similiar ao estresse, informa o quanto um
nodo especifico estd em relacao aos demais nodos da rede. Auxilia na definicao de

modulos do sistema;

e Grau de Proximidade: E o nivel de proximidade de um nédo relacionada ao outros

nodos da rede.

e Sobreposicao Topoldgica: reflete a interconectividade entre quaisquer dois nodos na
rede e permite a determinagao das classes funcionais dos elementos da rede. Esse tipo
de andlise pode ser complementado com dados de ontologia dos elementos, buscados

em bancos de dados como o Gene Ontology [10];

e Conectividade média dos vizinhos: calculado pela média de conectividade dos
vizinhos de um determinado nodo. Oferece informagoes a respeito da modularidade

da regiao de centralidade desse nodo;

Esses indices fornecem informagoes relevantes sobre o funcionamento de uma rede e nos
permitirao inferir os genes criticos a sua estabilidade e quais farmacos ou combinacoes de

farmacos possuem maior possibilidade de desestruturar o sistema como um todo.

3.2 String

STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins) é um banco de
dados de interagao protéica, sendo mantido pelo Laboratério Europeu de Biologia Mole-
cular (European Laboratory for Molecular Biology - EMBL) desde 2000 [11]. Atualmente
encontra-se na versao 9.05. A parte interessante deste banco de dados disponibilizado pelo
EMBL é justamente o controle da qualidade e origem da informacao. Assim, escolhendo
um organismo, por exemplo, podemos formar uma rede de interagao em que as proteinas
sao os nodos e as interacgoes sao listadas controladamente, escolhendo-se niveis de confianca
que controlem falsos positivos e falsos negativos adequadamente. O STRING considera
duas categorias de relagbes entre proteinas: interagoes fisicas (diretas) e associativas (indi-

retas), que sao dados provenientes de rotas metabdlicas. Estas categorias sdo subdividas em
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quatro tipos de informagoes: Contexto Genomico, Alta-Performance, Co-Expressao e Co-
nhecimento Prévio. Estes, por sua vez, sao subdivididos em sete métodos de obtencao dos
dados: Neighborhood, Gene Fusion, Co-Ocurrence, Coexpression, Experimentos, Database e

Textmining. Tais métodos estao explicados no que segue.

e Neighborhood, Gene Fusion e Co-ocurrence: todos os trés tipos tém o obje-
tivo de identificar pares de genes que parecem ter sofrido pressao seletiva em comum

durante o processo de evolugao e que hoje funcionam de maneira associada.

e Coexpression: aponta pares de genes que estao sendo co-expressos no mesmo orga-

nismo.

e Experimentos: é uma lista de interacao proteina-proteina retirada de outros bancos
de dados de interacao protéica tais como: BIND, DIP, GRID, HPRD, IntAct, MINT,
PID.

e Databases: ¢ idéntico aos “Experimentos”, porém sao retirados de banco de dados
de rotas metabdlicas, estes dados sao avaliados por especialistas. Exemplos: Biocarta,

BioCyc, GO, KEGG, Reactome.

e Textmining: fornece uma lista de grupos de associacao protéica que é retirada dos
resumos de artigos que estao armazenados no PUBMED. Se dois genes ou proteinas
estao citados no resumo, mesmo que nao possuam nenhum tipo de interacao, é o

suficiente para dizer que existe uma associacao entre elas.

O STRING nos possibilita combinar todos os métodos para a composi¢ao de uma rede

de interacoes proteina-proteina, pela escolha de um escore, dado por:

7

S=1-]Ja -5, (3.1)

i=1

onde S é o escore ponderado sobre os sete métodos de predicao, mas pode-se escolher o
conjunto de métodos a serem considerados, .S; ¢ o escore individual de cada um dos métodos

escolhidos. Este calculo ¢ feito para cada par de interagao.
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As probabilidades (escores) invididuais sao calculados tomando como base o KEGG
[12]. A razao disso é que no KEGG os dados sao analisados (curados) manualmente, varios
organismos sao disponibilizados e diferentes areas funcionais sao consideradas. Mais ainda,
o KEGG esta em constante atualizagao sendo portanto, indicado como padrao ouro para
verificacao da existéncia ou nao de uma associagao protéica. Os escores fornecem informagao
sobre a probabilidade de, dado que o STRING encontre associacao entre duas proteinas,

elas interajam em uma mesma rota metabdlica do KEGG.

3.3 DrugBank

O DrugBank (http://www.drugbank.ca/) [13] é um banco de dados disponibilizado pela
Universidade de Alberta (Canadd), sendo o tinico recurso de bioinformética e quimioinfor-
matica que combina informacoes detalhadas de medicamentos quimicos e farmacoldgicos
com informagdes dos alvos (seqiiéncia, estrutura quimica, via metabdlica, etc.) de cada
droga. O DrugBank contém atualmente o registro de 6827 drogas, dentre elas: drogas expe-
rimentais, nutracéuticos, drogas de moléculas pequenas e drogas biotecnolégicas aprovadas

pelo érgao governamental norte-americano de Administracao de Alimentos e Medicamentos

(Food and Drug Administration - FDA).

3.4 Gene Expression Omnibus (GEO)

Os microarranjos sao empregados na deteccao e quantificacao dos niveis de expressao
de 4cidos nucléicos provenientes de amostras bioldgicas (expressao génica), os quais sao
postas para hibridizar com o DNA fixado no arranjo. Estas amostras sao o objeto de
estudo do pesquisador, sejam elas preparadas a partir de células normais, cancerosas, tecido
neuronal, etc. Os dados de expressao génica serao resgatados do repositério publico GEO
(hitp://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/geo/) [14], o qual possui uma enorme quantidade de
experimentos com chips de cDNA sobre genes expressos em diferentes situagoes celulares.

Atualmente existem cerca de 10262 experimentos para Homo sapiens.
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Resultados

4.1 Alvos Protéicos

Nos primeiros meses da pesquisa foram dedicados para a construcao da rede de interagao
proteica, para isto foi necessaria a busca de todos os alvos protéicos de todos os quimiotera-
picos utilizados no tratamento de cancer. Esta busca foi realizada via a leitura de artigos.
A maioria dos artigos focaliza a acao de um novo tratamento comparando-o com o utilizado
habitualmente. Dentre as drogas encontradas as mais importantes sao: cisplatina, paclita-
xel, docetaxel, vinorelbine [13]. Com esses nomes dos quimioterapicos para o tratamento do
cancer de pulmao, foi feita uma tabela para uma analise posterior no DrugBank. A tabela
4.1 contém além dos nomes dos quimioterapicos, o mecanismo de acao, a interacao da droga,

os alvos, os transportadores e as enzimas.

4.2 Rede de Interacao Protéica

Para construcao da rede de interacao protéica foram utilizados as proteinas alvos contidas
na tabela 4.1. Ao todo foram inseridas 31 proteinas humanas no banco de dados STRING
usando apenas os métodos de predicao de interacao “Databases” e "Experimentos” com um
escore de 0.9. Como resposta, o banco de dados retornou todas as proteinas que interagem
com estas 31 proteinas previamente selecionadas. A figura 4.1 apresenta a rede obtida, ao
todo temos 575 nodos e 13182 interacoes protéicas.

A andlise de centralidade da rede foi conduzida utilizando o plugin Network Analyser
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Droga Alvos Enzimas Transportadores
FLAVOPIRIDOL CDK2 CDK5 CDK9 ABCG2

CDC2 CDK6 EGFR
CDK2deltaT CDK4 CDK8
CDK7 PYGM
VINORELBINA TUBB CYP3A4 CYP2D6 ABCB1
PEMETREXED TYMS ATIC DHFR DCK SLC29A1
GART
GEFITINIB EGFR CYP3A4 CYP2D6 ABCB1 ABCG2
LAPATINIB EGRF ERBB2 CYP3A4 CYP3A5 ABCBI1 TAP1
CYP2C8 CYP2C19
DOCETAXEL TUBB1 BCL2 CYP3A4 CYP3A5 ABCB1 ABCCI10
CYP3A7 CYP1B1
GEMCITABINA RRM1 TYMS CMPK CDA CDK ABCB1 ABCC1 CLC29A1
ERLOTINIBE EGFR NR1I2 CYP3A4 CYP3A5 ABCG2 ABCB1
CYP1A2 CYP1A1
CYP2D6 CYP2C8
CYP1B1
PLACLITAXEL TUBBI1 BCL2 CYP2C9 CYP3A5 ABCB11 ABCB1 ABCC1
CYP3AT CYP2C8 ABCC10
CYP3A4 CYP19A1
CYP1B1
EPOTHILONE D TUBA3C TUBB TUBBI1
TUBB2C TUBB4
TUBA4A TUBB3
TUBAIC TUBAS
TUBB4Q TUBA1B
TUBAIA
EPOTHILONE B TUBA3C TUBB TUBBI1
TUBB2C TUBB4
TUBA4A TUBB3
TUBAI1C TUBAS
TUBB4Q TUBA1B
TUBAIA
BEXAROTENE RXRA RXRB RXRG CYP3A4 CYP2C9
CISPLATINA DNA ABCC3 ABCC5 ABCC2
SLC22A2 SLC31A1
SLC31A2 ABCC6 ABCB1
ATP7B ATPTA
ETOPOSIDE TOP2A CYP3A4 CYP1A2 ABCC3 ABCC6 ABCC1
CYP2C8 CYP2E1 ABCC1 ABCC10 ABCC2
CYP3A5 ABCG2
IRINOTECANO TOP1 TOPIMT CYP3A4 CYP3A5 SLC22A3 SLCO1B1
CES1 CYP3A7 CYP2B6 ABCC1 ABCG2
UGT1A1 UGT1A9
TOPOTECANO TOP1 TOPIMT DNA CYP3A4 ABCG2 ABCB1
IFOSFAMIDAL  DNA CYP2B6 CYP3A4
CYP3A5 CYP2C19
CYP2C9 CYP2C8
CYP2A6 CYP2C18
PTGS1 CYP3A7
IXABEPILONAL TUBB3 CYP3A4

Tab. 4.1: Relagdo dos quimioterdpicos com os alvos, enzimas e transportadores

do software Cytoscape [9]. As centralidades foram utilizadas para medir a importancia de

um nodo na rede e se este nodo esta diretamente ligado com a sinalizagao celular. Foram
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Fig. 4.1: Rede de interacao protéica referente aos alvos quimioterdpicos utilizados no tra-

tamento de cancer de pulmao

utilizadas as seguintes centralidades: grau de proximidade, grau de intermediacao, coefi-
ciente de clusterizacao, sobreposicao topoldgica, conectividade e conectividade média dos
vizinhos. A figura 4.2 apresenta um mapa de calor - este mapa foi gerado com o uso do
plugin Galant [15] - para cada uma das centralidades estudas. As cores vermelho e azul
significam respectivamente alta e baixa importancia da centralidade para a rede. A tabela

4.2 apresenta as proteinas com os maiores valores de centralidades.
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Grau de Proximidade Grau de Intermediagio

L.

Coeficiente de
Clusterizagao

o

Conectividade Conectividade Média
dos Vizinhos

Fig. 4.2: Mapa de calor para as seis centralidades estudadas.
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4.3 Expressao Génica

Os dados referente a cancer de pulmao foram retirados do banco de dados GEO. O con-
junto analisado estd armanezado no GEO sob o c6digo GSE10072, esta amostra é composta
de 107 microarranjos de tecido normal e tecido tumoral de homens e mulheres. As amos-
tras foram divida em fumantes (16 normais e 24 tumorais), ex-fumantes (18 normais e 17
tumorais), e ndo fumantes (15 normais e 16 tumorais). A figura 4.3 e figura 4.4 apresenta
a integracao da rede protéica e os dados de microarranjo dos tecidos tumorais e normais
oriundos do pulmao. Ambas figuras apresentam uma perfil de expressao muito similar, com
a excegao da figura 4.4 (C) que apresenta um nivel de expressao diferenciado das demais.
Se compararmos a figura 4.2 e a figura 4.4 podemos notar que ambas areas vermelhas sao
similares. Isso indica que as proteinas com altos valores de centralidades tem um papel
fundamental no cancer de pulmao e que estes poderiam ser estudados com mais afinco no

desenvolvimento de novas drogas.

A

Fig. 4.3: Mapa de Calor para integragdo rede e informagdao génica: (A) tecido normal ex-
fumante versus tecido normal de nao fumante, (B) tecido normal fumante versus

tecido normal de nao fumante.
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Fig. 4.4: Mapa de Calor para integragao rede e informagao génica: (A) tecido tumoral de
ndo fumante versus tecido normal de ndao fumante, (B) tecido tumoral de ex-
fumante versus tecido normal de nao fumante, (C) tecido tumoral de fumante

versus tecido normal de nao fumante
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Conclusao

As andlises mostra uma correlagao da expressao génica com a rede proteica com altos
valores de centralidade. As proteinas selecionadas como possiveis alvos quimioterapicos
mostram que o método foi capaz de indicar alvos ja conhecidos, como o caso das proteinas
EGPR e CDK'’s e observa-se que outras proteinas podem ser possiveis novos alvos quimi-
oterapicos, como é o caso do TP53, MYC, CCNH e ESR1 que sao proteinas importante

relacionadas a outros tumores [16, 17, 18, 19].
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