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RESUMO

A abordagem protedmica permite estudos em larga escala da expresséo proteica em
diferentes tecidos e fluidos corporais, tendo como objetivo identificar e quantificar o
conteudo proteico total. No processo de analise protedmica, a identificacdo de
proteinas ainda apresenta lacunas, apesar dos grandes avancos na area.
Frequentemente, um espectrébmetro de massa € utilizado para gerar valores de
massa/carga das amostras. Apds esse processo, geralmente utiliza-se um banco de
dados de proteinas referéncia (por exemplo, UniProt) para identificacdo das proteinas.
Porém, utilizar uma base de referéncia limita as andlises de identificacdo das
proteinas, uma vez que ndo contém as variacfes que ocorrem no DNA, que podem
impactar na sequéncia de aminoécidos, ocasionando identificagdo incorreta ou
impossibilitando o processo. Nesse contexto, existem diversas bases de dados
personalizadas que incorporam tais variagdes genéticas. Embora apresentem bons
resultados, também se limitam devido a auséncia de algumas mutacdes, tornando-se
outro problema no processo de identificacdo. Portanto, essa pesquisa tem como
objetivo construir m banco de dados de proteogenémica (dbPepVar) combinando
informacdes de variacdo genética do dbSNP com sequéncias de proteinas do RefSeq
do NCBI. Conjuntos de dados publicos de espectrometria de massa foram usados
para realizar uma andlise pan-cancer (Ovario, Colorretal, Mama e Proéstata),
permitindo a identificacdo de variacdes genéticas Unicas. No total, 3.726 peptideos
variantes foram identificados em amostras de cancer de ovario, 2.543 em prostata,
2.661 em mama e 2.411 em céancer de célon-retal. Uma analise de frequéncia
mutacional mostrou genes envolvidos nos processos de progressao tumoral,
sensibilidade a quimioterapia e risco de suscetibilidade ao cancer. Curiosamente, em
muitas amostras, foram identificados peptideos C-terminais de proteinas encurtadas
originarias de eventos de cédon de terminacéo prematura (PTC). Isso indica que tais
proteinas escaparam do decaimento mediado por mutacdes Nonsense (NMD) e, ndo
surpreendentemente, 0os genes da maquinaria NMD também estdo mutados nas
mesmas amostras. I1sso sugere que o vestigio do transcrito truncado pode estar
associado a ineficiéncia da maquinaria NMD causada por muta¢fes genéticas. Em
perspectiva, o portal web desenvolvido bem como as analises realizadas podem
direcionar estudos para identificar novos alvos terapéuticos para diferentes tipos de
cancer, podendo-se também utilizar nosso banco de dados para caracterizagdo de
variantes em amostras de antecedentes genéticos desconhecidos, como amostras
arquivadas. O portal esta disponivel em: https://bioinfo.imd.ufrn.br/dbPepVar/.

Palavras-chave: Protedmica. Proteogenémica. Polimorfismo. Peptideos variantes.
Banco de dados personalizado. Portal web.
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ABSTRACT

The proteomic approach allows large-scale studies of protein expression in different
tissues and body fluids, aiming to identify and quantify the total protein content. In the
proteomic analysis process, protein identification still presents limitations despite major
advances in the area. Frequently, a mass spectrometer is used to generate
mass/charge values of the samples. After this process, a reference protein database
(eg, UniProt) is usually used to identify proteins. However, using a reference database
limits the analysis of the identification of the proteins, since it does not contain the
variations in the DNA that can impact the sequence of amino acids, causing incorrect
identification or making the process impossible. In this context, there are several
custom databases that incorporate such genetic variations. Although they present
good results, they are also limited due to the absence of some mutations, becoming
another problem in the identification process. Therefore, this research aims to build a
proteogenomic database (dbPepVar) by combining genetic variation information from
dbSNP with protein sequences from the NCBI RefSeq. Public mass spectrometry
datasets were used to perform a pan-cancer analysis (Ovarian, Colorectal, Breast, and
Prostate), allowing the identification of unique genetic variations. In total 3,726 variant
peptides were identified in ovarian cancer samples, 2,543 in prostate, 2,661 in breast
and 2,411 in colon-rectal cancer. A mutational frequency analysis showed genes
involved in tumor progression processes, sensitivity to chemotherapy, and risk of
susceptibility to cancer. Interestingly, in many samples, C-terminal peptides from
shortened proteins originating from premature termination codon (PTC) events were
identified. This indicates that such proteins had escaped Nonsense-mediated decay
(NMD) and, not surprisingly, NMD machinery genes are also mutated in the same
samples. This suggests that the vestige of the truncated transcript may be associated
with NMD machinery inefficiency caused by gene mutations. In perspective, the web
portal developed as well as the analysis performed may direct studies to identify new
therapeutic targets for different cancer, and one can also use our database for
characterization of variants in samples of unknown genetic background, such as
archived samples. The portal is available in: https://bioinfo.imd.ufrn.br/dbPepVar/

Keywords: Proteomics. Proteogenomics. Polymorphism. Variant peptides. Custom
database. Web Portal.
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1 INTRODUCAO

Esta secdo apresenta 0s conceitos relacionados a pesquisa proposta com
intuito de conduzir a compreensdo da area estudada. Serdo descritos topicos
referentes a Protebmica e Proteogendmica, elucidando conceitos basicos,
abordagens, técnicas, as bases de dados existentes para andlises e efeitos das

variacdes genéticas no proteoma.

1.1 PROTEOMICA: CONCEITOS, ABORDAGENS E TECNICAS

As proteinas desempenham papéis fundamentais para estabilidade,
manutencdo e funcionamento adequado de um organismo, envolvendo-se em grande
parte dos processos celulares, podendo atuar como enzimas, anticorpos, hormonios,
componentes estruturais e receptores celulares (POLURI; GULATI; SARKAR, 2021,
NELSON e COX, 2022). O conjunto dessas macromoléculas que intervém
diretamente e indiretamente nos processos biolégicos é conhecido como proteoma
gue corresponde a quantidade proteica expressa por um organismo, bem como as
inUmeras possibilidades de interacdo proteina-proteina e as modificacdes pos-
traducionais (PTM), tornando-o bastante complexo (LUCK et al, 2017).

O proteoma de uma espécie modifica-se de acordo com o tipo celular,
momentos e/ou condicdes fisioldgicas distintas, sendo altamente dinamico e variavel
quando comparado ao genoma que € essencialmente estatico. Nesse contexto, a
abordagem prote6mica permite estudos em larga escala da expressao proteica em
diferentes tecidos e fluidos corporais, tendo como objetivo identificar e quantificar o
conteudo proteico total, analisar o produto dindmico do genoma em células em
diferentes estados, determinar funcdes e interacdes proteicas e obter informacgdes
sobre as modificacbes que podem ocorrer nas proteinas ap0s a sua traducao
(HUSTOFT et. al, 2012). H& possivelmente 100,000 proteinas codificadas por
aproximadamente 20,235 genes do genoma humano, e determinar explicitamente a
funcdo de cada uma é um desafio encontrado nas pesquisas atuais (JIANG et. al,
2020).

De acordo com Barbosa et. al (2012), o estudo da expressao génica usando

técnicas como analise de microarranjo, SAGE e sequenciamento em larga escala
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utilizando equipamentos de dltima geracdo, fornecem um perfil molecular e
oportunidades para identificar mudancas importantes que ocorrem no nivel de RNA.
No entanto, informacdes sobre processos que modulam a funcdo e a atividade da
proteina, como alteracdes pos-traducionais, interagdes proteina-proteina, transporte
e degradacao, sdo perdidas na analise de RNA. Além disso, a analise de transcritos
também é prejudicada pela ndo-conformidade entre o transcrito e a concentracao de
proteinas e pela suscetibilidade a degradacao (WANG et al., 2019; FRUNKIM et al.,
2018).

A ndo-conformidade entre o proteoma e o transcriptoma pode ser explicada por
diversos fatores tais como a taxa de traducdo, modulacdo da taxa de traducdo,
modulacdo da meia vida da proteina, atraso da sintese proteica e transporte das
proteinas (LIU; BEYER; AEBERSOLD, 2016). De modo geral, as pesquisas em
protedmica provém nao somente a geracao e acumulo de novos dados, mas também
permitem investigar e compreender os mecanismos envolvidos em patologias clinicas
e desenvolver abordagens terapéuticas para tal fim (BARBOSA et. al, 2012).

O processo para andlise protedmica consiste nas etapas de extracao,
separacao, identificacdo e quantificacdo das proteinas expressas em amostras
biolégicas complexas. De modo geral, as metodologias empregadas em protedbmica
podem ser classificadas nos tipos bottom up e top down. A abordagem bottom up
refere-se a caracterizacdo das proteinas por analise dos peptideos oriundos da
digestdo proteolitica de proteinas intactas. Em virtude da alta heterogeneidade das
misturas proteicas, a escolha da enzima proteolitica € uma etapa importante no
processo de identificacdo. De modo geral, as enzimas se diferem na especificidade
da clivagem do residuo de aminoé&cido na proteina. A tripsina € a enzima mais comum
nesse processo e, trata-se de uma protease que gera fragmentos peptidicos clivando
em residuos de Arginina (R) ou Lisina (K) do lado C-terminal (NELSON e COX, 2022;
PERUTKAET e SEBELA, 2018). No entanto, espectrdmetros de massa de alta
precisdo reduziram a importancia deste critério de filtragem e permitiram a
identificacdo de sequéncias de proteinas nao tripticas e modificacfes pos-traducionais
onde a clivagem de tripsina é inibida (DONNELLY et. al, 2019). A mistura de peptideos
é fracionada e submetida a analise por Cromatografia Liquida acoplada a
Espectrometria de Massas, em que cada fragmento peptidico obtido é comparado
com 0s espectros de massa teoricos gerados a partir da digestao in silico de uma base

de dados de proteinas. A inferéncia da proteina é realizada atribuindo sequéncias
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peptidicas as proteinas correspondentes. As proteinas identificadas podem ser ainda
marcadas e agrupadas com base nos seus peptideos, visto que algumas proteinas
possuem peptideos exclusivos, e outras possuem peptideos em comum (MILLER et.
al, 2019). Neste trabalho, o foco serd a abordagem bottom-up e, por esse motivo, as
etapas serdo descritas em detalhes.

Apols a separacdo das misturas proteicas de interesse por eletroforese ou
cromatografia liquida, o segundo processo consiste na andlise e caracterizacdo das
moléculas. Nesse processo, é utilizado com maior frequéncia o MS devido a
sensibilidade, precisdo e poder resolutivo. MS é um método utilizado para detectar
moléculas de interesse (analitos), que consiste em gerar, em fase gasosa, ions de
compostos organicos por método adequado de ioniza¢do que sao introduzidas em um
campo elétrico e/ou magnético, permitindo separa-los de acordo com sua razdo de
massa/carga (m/z) (NELSON e COX, 2022). O espectrobmetro de massas apresenta
0S seguintes componentes: entrada da amostra, fonte de ionizacdo, analisador de
massas e um detector (Figura 1). Um alto vacuo permite que os ions produzidos na
fonte atinjam o detector e minimizem colises entre ions e moléculas de ar. Na fase
de ionizacao, os ions podem ser produzidos a partir de protonacdo assistida ou por
alta voltagem. Os métodos mais comuns nesta fase séo ionizacéo por eletroaspersao
e dessorcaol/ionizacao a laser assistida por matriz. (NELSON e COX, 2022; NIEHAUS
et al., 2019).

ApOs a ionizacdo das moléculas, elas passam para o analisador de massas
gue tem a funcéo de separa-las de acordo suas massas (m/z). Esse processo gera
um perfil de fragmentacédo conhecida como impressao digital da massa peptidica (do
inglés, Peptide Mass Fingerprint, PMF) que € comparado por meio de um computador
com todas as digestbes de peptideos tedricos a partir de uma base de dados de
proteinas para identificar as melhores correspondéncias possiveis (MARQUIONI;
NUNES; NOVO-MANSUR, 2021).
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Figura 1 Componentes de um espectrémetro de massas.

As proteinas de interesse ou analitos sdo submetidas a um sistema a vacuo, que inicialmente ioniza-
as removendo ou adicionando um elétron. Em seguida, o analisador de massas mede a razdo massa
carga das moléculas ionizadas. Por fim, essas moléculas tém o sinal neutralizado pelo detector e a
corrente que flui é amplificada e convertida em sinal para ser processada pelo computador. Fonte:
Autoria prépria.

Em contrapartida, a abordagem top down € utilizada para caracterizar proteinas
intactas, em que todo processo é realizado sem requerer digestdo quimica ou
enzimatica. Em alguns casos, essa abordagem permite uma cobertura de 100% da
sequéncia, determinar modificacbes poés-traducionais e isoformas (ZHANG et. al,
2013; CATHERMAN et. al., 2014). Ambas as abordagens apresentam algum tipo de
limitacdo na caracterizacdo de um proteoma. O método bottom up pode deixar de
identificar grandes regides importantes sobre PTMs ou variantes de splicing
alternativo que podem ser perdidas ap6s a digestdo. Além disso, um ou varios
peptideos podem ser compartilhados entre as proteinas, ocasionando a ineficiéncia
na identificacdo (Figura 2). O método top down limita-se quanto as dificuldades com o
fracionamento, ionizacdo da proteina e fragmentacdo na fase gasosa (MORADIAN et.
al, 2014; ZHANG et. al, 2013; CATHERMAN et. al., 2014). Uma terceira abordagem,
denominada middle down, analisa os fragmentos peptidicos maiores do que o método
bottom up, minimizando a redundancia peptidica entre as proteinas e permitindo obter
mais informacdes sobre as modificacdes pos-traducionais, assim como no método top
down (ZHANG et. al, 2014).
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Figura 2 Comparacéo entre abordagens Top Down e Bottom Up.

Na abordagem Bottom Up, as proteinas intactas inicialmente séo digeridas gerando peptideos que séo
introduzidos no espectrobmetro de massas onde sdo detectados e fragmentados. Na abordagem Top
Down com espectrometria de massas, a proteina € ionizada diretamente, permitindo uma melhor
cobertura de sequéncia e deteccdo de PTMs. Fonte: (CATHERMAN et. al., 2014)

A Espectrometria de massas do tipo tandem ou MS/MS é uma variacdo da
configuragcdo dessa metodologia. Esta configuracdo combina os pontos positivos de
varios tipos de analisadores como forma de obter melhor desempenho. As
combinagdes mais comuns incluem dois ou mais dos seguintes analisadores:
Quadrupolos, TOF (do inglés, time of flight), ressonancia ciclotronica de ions ou
orbitrap (GROSS, 2017).

A espectrometria de massa em tandem surgiu como uma ferramenta rapida e

eficiente para a identificacdo de proteinas, podendo ser utilizada para sequenciar
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trechos curtos de peptideos. O método envolve, de maneira geral, dois estagios de
analise de massas, juntamente com o processo de dissocia¢ao ou reacao quimica que
causa alteracdo na carga ou massa do ion (NELSON e COX, 2022; GROSS, 2017).
O processo inicia-se com a hidrolise das proteinas investigadas por meio de uma
enzima ou reagente quimico formando fragmentos de peptideos menores. Em
seguida, a mistura que contém os fragmentos € injetada no equipamento formado por
dois analisadores em tandem (MS1 e MS2). Assim, um primeiro analisador é usado
para isolar um jon precursor, que entdo sofre espontaneamente ou por alguma
ativacdo uma fragmentacé&o para produzir ions de produto e fragmentos neutros. Esse
ion entéo entra na célula de colisdo e colide com um gés inerte, como hélio ou argbnio,
fragmentando o peptideo que, geralmente, ocorre nas ligacdes peptidicas. Nesse
processo, se a carga € retida no lado N-terminal o ion é do tipo b, se for no lado C-
terminal € do tipo y. O segundo analisador de massa mede as razdes m/z de todos os
fragmentos carregados (Figura 3). Os picos formados consistem em todos os
fragmentos que foram carregados pela quebra do mesmo tipo de ligagéo e inclui
apenas fragmentos com cargas retidas, podendo ser no lado N-terminal ou C-terminal
(NELSON e COX, 2022; GROSS, 2017).

Ao término desse processo, € gerado um perfil das massas dos peptideos
denominado impressdo digital do fragmento peptidico (do inglés, Peptide
Fragmentation Fingerprint, PFF) (BALLESTE, 2018). Esta abordagem n&o requer a
interpretacdo em termos de sequéncia dos fragmentos observados. As massas
observadas de ions fragmentados sdo comparadas com as esperadas para 0sS varios
peptideos proteoliticos deduzidos de cada proteina contida na base de dados.
Peptideos como o0 mesmo conteddo de aminoacidos e sequéncias diferentes podem
apresentar a mesma massa molecular, mas terédo padrdes de fragmentacao diferentes
(BALLESTE, 2018).
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Figura 3. Identificacd@o de proteinas utilizando espectrdmetro de massas em tandem.

(@) No MS-1 a mistura proteica é disposta de modo que apenas um peptideo é selecionado para analise
adicional. Em seguida, o peptideo é fragmentado na célula de colisédo. Muitos dos ions fragmentados
resultam na quebra da ligacao peptidica, gerando ions do tipo b e y. Se carga é retida no lado N-terminal
€ do tipo b, se for no lado C-terminal é tipo y. No MS-2 é obtido o valor m/z do fragmento analisado. (b)
Picos representando os fragmentos dos peptideos que foram gerados a partir de uma amostra contendo
21 residuos de aminoacidos. A massa molecular dos aminoacidos é mostrada em parénteses acima
dos picos. No topo esta a sequéncia deduzida. Fonte: (NELSON e COX, 2022).
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Como descrito, 0 processo de analise protedmica utiliza uma base de dados de
proteinas tedricas para comparar com o0s valores de massa/carga obtidos pelo
espectrometro de massas, permitindo identificar as proteinas de interesse. Existem
diferentes bases de dados para essa finalidade:

e NCBI-protein: Apresenta o conjunto das sequéncias proteicas de varias
espécies, incluindo traducdes de regides codificantes anotadas pelo GenBank,
RefSeq, TPA, SwissProt, PIR, PRF e PDB.

e SwissProt/UNIPROT: é um banco de dados ideal para pesquisas de perfil de
fragmentacdo dos peptideos, nas quais as sequéncias nao possuem
redundancia (SUZEK et al., 2007). Portanto, pode haver menos
correspondéncias para uma pesquisa do MS em série do que um banco de

dados abrangente.

e dbEST: é uma base de dados derivada do GenBank que contém sequéncias
de cDNA single pass ou tags de sequéncias expressas de um certo namero de

organismos.

Assim como as bases de dados, existem muitos softwares desenvolvidos para
andlise em larga escala de dados oriundos de espectrometria de massas. Esses
softwares recebem como entrada uma base de dados de interesse do usuério. Nesse
cenario, foram desenvolvidos dois tipos de busca em base de dados. O primeiro tipo,
chamado forward search, compara 0 novo espectro com 0s espectros armazenados
na base de dados e procura a melhor combinac&o dos espectros (BALLESTE, 2018).
O segundo tipo, chamado de pesquisa inversa, verifica a possivel presenca nos novos
espectros a partir de um espectro escolhido na base, gerando uma sequéncia
peptidica revertida (ZHANG et al, 2018). A priori, uma filtragem € realizada para
eliminar a maioria dos espectros da base considerados muito diferentes do novo
espectro (BALLESTE, 2018).

Nesse contexto, ha trés tipos de algoritmos desenvolvidos para aumentar a
precisdo do método quando a busca € realizada em base de dados menores - o
Peptide Sequence Tag, Autocorrelacdo e o matching baseada em probabilidade. O
algoritmo Peptide Sequence Tag utiliza uma pequena série do fragmento do peptideo
chamada de aminoacido tag que pode ser usada para a identificagdo no banco de

proteinas. A menor massa da série contém informacdes sobre a distancia, em
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unidades de massa, para um término do peptideo, e a maior massa contém
informacdes sobre a distancia ao outro terminal peptidico. Juntos, o marcador de
sequéncia peptidica consiste em trés partes - a massa do N-terminal (m1), a menor
sequéncia de aminoacidos e a massa do C-terminal (m3) (STEEN e MANN, 2004).

O algoritmo de autocorrelacdo € uma técnica de processamento de sinal que
determina matematicamente a sobreposicao entre 0 espectro tedrico derivado de uma
sequéncia na base de dados e 0 espectro experimental em questdo. Para isso, o
algoritmo calcula um score para os peptideos da base de dados teorica e seleciona
agueles que apresentam valor igual ou similar ao valor do score do espectro
experimental. No algoritmo de matching baseado em probabilidade, os fragmentos
previstos sdo combinados aos fragmentos experimentais, come¢ando com os ions -b
e -y mais intensos. Para isso, calcula-se a probabilidade de que o ndimero de
correspondéncias de fragmentos seja aleatério e o logaritmo negativo desse niumero
(multiplicado por 10) é a pontuacédo de identificacdo. (STEEN e MANN, 2004).

Dentre os softwares desenvolvidos para essa finalidade, pode-se citar o Mascot

(http://www.matrixscience.com/search_form_select.html), Protein Prospector

(http://prospector.ucsf.edu/) e o MaxQuant (http://www.maxguant.org). O MaxQuant é

um pacote de software de protedmica quantitativa que suporta todas as principais
técnicas de rotulagem, como SILAC, Di-metil, TMT e iTRAQ, bem como a
quantificacdo sem rétulo. O software é de facil manuseio e, portanto, permite analises
de conjuntos de dados complexos em maquinas desktop por qualquer pesquisador
gue deseje empregar dados protedmicos. Além disso, ele integra uma infinidade de
algoritmos, permitindo a analise completa dos dados LC-MS e oferece mdédulos
adicionais para visualizagéo de espectros e dados 3D. Este software tem como ponto
forte a aplicacdo de algoritmos avancados em seu processo de busca que melhora
substancialmente a precisdo e a acuracia da massa. Como saida, o MaxQuant gera
varias tabelas contendo as caracteristicas dos peptideos identificados. A tabela
evidence, por exemplo, contém as informag¢des combinadas sobre todos os recursos
dos peptideos identificados. A informacao de identificacéo inclui a sequéncia peptidica
e sequéncia modificada, comprimento e estado de modificagcdo. Os campos como
Score, PEP (Posterior Error Probability), mass deviation, number of MS/MS matches,
uncalibrated e calibrated m/z, mass error, e recalibrated retention time podem ser
usados para inspecionar a qualidade da identificacdo (TYANOVA et. al., 2016).

A sumarizagdo do processo de analise protedmica pode ser vista na Figura 4.


http://www.matrixscience.com/search_form_select.html
http://prospector.ucsf.edu/
http://www.maxquant.org/
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Figura 4. Etapas do processo de andlise protedmica.

O processo inicia-se com a separacao das proteinas de interesse utilizando alguma das técnicas,
cromatografia ou eletroforese em gel. Em seguida, as proteinas de interesse sdo submetidas & uma
enzima que gera fragmentos de peptideos. Os peptideos podem ser submetidos diretamente ao
espectrdmetro ou serem separados e fragmentados inicialmente. O espectrémetro gera como resultado
o valor de massa/carga dos fragmentos que séo utilizados para efetuar a busca no banco de dados
tedrico para a identificac@o das proteinas. Fonte: adaptado (STEEN e MANN, 2004)

1.2 EFEITOS DAS VARIACOES GENETICAS NO PROTEOMA

Esta secdo descreve como as alteragbes no DNA podem impactar na
sequéncia de aminoacidos de uma proteina e interferir no processo de identificacao
por MS. O impacto das mutacdes descritas nesta secdo também ajuda a compreender
0 processo de construcdo da base de dados proposta neste trabalho. Ademais, sera
descrito a relacado das mutacdes com algumas doengas, como o cancer.

De modo geral, quando o aminoacido é substituido por outro quimicamente
similar € chamada de substituicdo conservativa e, neste caso, a alteracdo pode afetar
a estrutura e funcdo da proteina em uma gravidade menor. A substituicdo néo-
conservativa produz um impacto maior na proteina, podendo torna-la inativa (LUO et.
al., 2017; LENINGER et al., 2019). Para a analise protebmica, esses dois tipos de
substituicdes podem afetar diretamente no processo de identificacdo da sequéncia,

dependendo da base tedrica utilizada. Por exemplo, a base de dados RefSeq/NCBI
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possui somente sequéncias de referéncia, ou seja, hdo apresentam proteinas que
possuem variagcfes genéticas. Logo, utilizar essa base de dados permite que alguns
peptideos importantes para determinadas doencas ndo sejam identificados. Isso
ocorre em virtude dos aminoacidos possuirem diferentes valores de massa molecular,
com excecao da Leucina e Isoleucina como pode ser visto na Tabela 1. Desse modo,
o perfil de fragmentacdo do peptideo sera alterado tornando o processo de
identificacdo por MS ineficiente.

A principal alternativa para melhorar esse processo é o desenvolvimento de
bancos de dados personalizados de proteinas em que séo incorporados a sequéncia
as possibilidades de variacbes de acordo com informacdes genbmicas ou
transcriptomicas (VEGVARI, 2016). Na perspectiva protedmica, essas variagdes
genéticas criam proteoformas (SMITH e KELLEHER, 2013) que tornam a
complexidade proteica ainda maior, assim a identificacdo dessas alteracdes também

fornece mecanismos para o desenvolvimento de drogas eficientes (VEGVARI, 2016).

Tabela 1. Simbolos e massas dos residuos dos aminoacidos que constituem as proteinas.

Nome Simbolo Massa do residuo
Alanina A, Ala 71,079
Arginina R, Arg 156,188
Asparagina N, Asn 114,104
Acido aspartico D, Asp 115,089
Cisteina C, Cys 103,089
Glutamina Q, GIn 128,131
Acido glutamico E, Glu 129,116
Glicina G, Gly 57,052
Histidina H, His 137,141
Isoleucina I, lle 113,160
Leucina L, Leu 113,160
Lisina K, Lys 128,17

Metionina M, Met 131,199
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Fenilalanina F, Phe 147,177
Prolina P, Pro 97,117
Serina S, Ser 87,078
Treonina T, Thr 101,105
Tirosina Y, Tyr 163,176
Valina V, Val 99,133

As diferencas nas sequéncias de DNA humano, também conhecidas como
polimorfismo, contribuem para as variacdes fenotipicas e influenciam a suscetibilidade
de um individuo a doencas, a respostas ao meio ambiente e a tratamentos com
drogas. O termo polimorfismo, relacionado a genémica, refere-se a presenca de duas
ou mais formas variantes de uma sequéncia especifica de DNA que pode ocorrer entre
diferentes individuos ou populag@es. Outros polimorfismos podem ser muito maiores,
envolvendo trechos mais longos de DNA. O tipo mais comum de polimorfismo envolve
variacdo em um unico nucleotideo Unico (do inglés, Single Nucleotide Polymorphism,
SNP) e ocorrem aproximadamente a cada 1,200 bases na populacdo humana em
geral (STEF et. al., 2013). Na maioria das vezes, os SNPs ocorrem na regido nao-
codificante do genoma. SNPs em regides codificantes do DNA podem resultar em
mudancas de sequéncias de aminoacidos através de substituicdes de aminoacidos
ou por meio da introducdo de cédon de parada prematura. Além dos SNPs, podem
ocorrer inser¢cdes ou delegbes (INDELS) que podem gerar mudanca no quadro de
leitura e alterar a sequéncia de uma proteina significativamente. Essas alteracfes
também podem ocorrer em regides nao-codificantes e codificantes (STEF et. al.,
2013). Os INDELs parecem ocorrer em frequéncias menores que as SNPs, porém
afetam coletivamente mais pares de bases devido ao seu tamanho maior de
alteracdes. Pequenas delec¢des sédo aproximadamente trés vezes mais comuns do que
pequenas insercdes e, para ambos os tipos de variagdo, a frequéncia de mutagéo
diminui com o aumento do tamanho do fragmento (NOLL et al., 2016).

Nesse contexto, as variacdes que afetam diretamente a proteina podem ser
classificadas em diversos tipos, porém serdo descritas apenas aqueles que sao
necessarias para a compreensao deste trabalho. Assim, de acordo com o tipo de
alteracdo causada pela mutagdo genética que afeta a proteina, ela pode ser

categorizada como polimorfismo de aminoacido unico (do inglés, Single Amino Acid
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Polymorphism, SAP) e INDELS (KREBS et, al, 2014). O SAP ocorre em consequéncia
de SNPs que alteram a sequéncia de DNA, impactando diretamente na proteina. O
polimorfismo genético esta na categoria de mutac¢des pontuais que séo classificadas
como sinbnimas e ndo sinbnimas. Essa classificacdo € baseada em sua capacidade
de alterar os aminoacidos codificados e, em alguns casos, afetar a funcéo da proteina
(Zheng et. al., 2014). As mutacdes nao sindnimas podem ser subdivididas em
missense, nonsense, variacao de regido de traducao e perda de cédon de parada.

A mutacao sinbnima ou silenciosa ocorre quando a troca de base nucleotidica
modifica o cédon, mas néo altera o aminoacido (Figura 5). Isso acontece devido o
cbdigo genético ser degenerado, permitindo que um aminoacido seja codificado por
mais de um codon (BUHR et. al, 2016). Embora esse tipo de mutacdo nao altere a
sequéncia de aminoacidos da proteina, alguns estudos tém revelado que podem estar
relacionados com patogenicidade e alteracdo nos processos celulares. Dentre esses
processos essa mutacdo interfere no processo de conformacdo da proteina e no
codon usage que € relacionado a taxa de traducao proteica, podem alterar a estrutura
secundéaria do RNA mensageiro e podem impactar na cis-regulacéo de sequéncia de
sitios de splice, miRNA e sitios de fatores de transcricdo (BUHR et. al, 2016; HUNT
et. al., 2014).

Mutacgdo sinébnima

_DNA Original para uma sequéncia de aminoacidos

N
| | v

oa—CATCATCATCATCATCATCAT

-4 His H His H His H His H His H His H His }--

Aminoacido.
Troca de um nucleotideo.

1 Jress] |5 | |

CATCATCATCAC CATCATCAT

-4 His H His H His HEEERH His H His H His -

Aminoacido mantido

Figura 5. Mutacao do tipo sinénima.

Neste caso, ocorre uma troca de base T para C no codon CAT que codifica uma Histidina.
Porém, o novo cédon gerado CAC também codifica Histidina, mantendo a sequéncia proteica
inalterada. Fonte: Adaptado - U.S. National Library of Medicine

A mutacdo missense ocorre quando a troca de base altera o codon e,

consequentemente, o aminoacido, como pode ser visto na Figura 6. Essa mutagéo
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pode afetar a estrutura 3D, alterar a estabilidade ou afinidade de ligacdo de um
complexo proteico e causar perturbacdes significativas ou remocédo completa da
funcéo desta proteina particular (STEFL, et al. 2013; CHEN et al., 2020). Em alguns
casos, pode provocar a alteracao da flexibilidade de toda a molécula ou apenas uma
pequena regido, a alteracdo do equilibrio entre diferentes conformacdes ou ainda,
afetar toda a dinamica conformacional da molécula (STEFL, et al. 2013; CHEN et al.,
2020). Em virtude dessas modificagcdes, essa mutacéo estd associada a alguns tipos
de cancer como cancer de ovario e colorretal, e doencas como parkinson e diabetes
(Ll et. al. 2013; UVERSKY et. al., 2009; KUMAR 2013).

Além das variacbes missense, uma grande fracdo de variacdes genéticas
humanas patolégicas € causada por mutacdes nonsense onde uma variagdo de um
Unico nucleotideo introduz um cédon de terminacdo prematuro, gerando uma proteina
mais curta, como pode ser visto na Figura 7 (FOLKMAN et. al., 2015). Muitas dessas
proteinas geradas sao funcionais, porém elas ndo sao sintetizadas em gquantidade
suficiente devido a degradacdo do RNA mensageiro pelo mecanismo nonsense-
mediated decay. Este mecanismo € responsavel pela rapida degradacdo de muitos
RNAs mensageiros aberrantes que contém cédon de parada prematura (VICENTE-
CRESPO e PALACIOS, 2010).

Mutacao Missense

_DNA Original para uma sequéncia de aminoacidos

I,
] v

oa—CATCATCATCATCATCATCAT

< His H His H His H His H His H His H His }-

Aminoacido.
Troca de um nucletideo.

l

a3
| | Emiss | | ! RS ] | S 5 e v

CATCATCATCCTCATCATCAT

- His H His H His HEZLH His H His H His }--

Aminoacido substituido.

Figura 6. Mutacao do tipo missense.

Neste caso, ocorre uma troca de base A para C no cédon CCT que codifica uma Histidina. O
novo cédon gerado CTC agora codifica uma Prolina, modificando a sequéncia da proteina.
Fonte: Adaptado - U.S. National Library of Medicine
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Mutacao Nonsense

DNA original para uma sequéncia de aminoacidos.

'Y
| | 151 v

oa—C AGCAGCAGCAGCAGCAGCAG

< GIn H GIn H GIn H Gin H GIn H GIn H Gin |-

Aminoacidos.
Troca de um nucleotideo.

l

1 | |

CAGCAGCAGTAGCAGCAGCAG

.
v

-4 Gin H Gin H Gin HIET W
N

Proteina STOP cédon prematuro.

Figura 7. Mutacao do tipo nonsense.

Neste caso, ocorre uma troca de base C para T no cédon CAG que codifica uma Glutamina.
Essa troca gera o cddon TAG, inserindo na proteina um cddon de parada prematura. Fonte:
Adaptado - U.S. National Library of Medicine

Como resultado da mutacdo nonsense, estudos descrevem que ela tem um
impacto funcional significativo e € potencialmente causadora de doencas, como
Alzheimer, Deméncia lentamente progressiva, Insuficiéncia autondmica central com
comprometimento cognitivo, alucinacdes visuais e acusticas (GUERREIRO et. al.,
2014). Além disso, pacientes que apresentam os genes ATM (E1978X) e BLM
(Q548X) com mutacdo nonsense estdo susceptiveis ao cancer de mama
(PROKOFYEVA et al, 2013; BOGDANOVA et al, 2009). No entanto, o trabalho
descrito por Antczak et al. (2013) mostrou que o gene BLM (Q548X) ndo esta
associado ao aumento do risco de cancer de préstata, e ndo afeta a sobrevivéncia de
homens com esse tipo de cancer.

A mutacdo missense também pode alterar a regido nado traduzida do RNA
mensageiro (do inglés, Untranslated Region, UTR) por meio da substituicdo de base
no codon inicial. Essa alteracdo faz com que o ribossomo busque outro inicio de
tradugcao, como pode ser visto na Figura 8. Desse modo, a maquinaria de tradugéo
composta pelo complexo de pré-iniciacdo 43S, varre a regido 5' ndo traduzida do
RNAmM até a tripla de codon inicial de nucleotideos ATG utilizando complementaridade
com o anticodon de Met-RNAt (HINNEBUSCH et. al., 2016; CHOI et. al., 2015; KO e
CHOW, 2003).
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Em eucariotos, o ATG é quase exclusivamente o cédon usado para iniciacao.
Nas células de mamiferos, o ACG e o CTG foram encontrados como codons
iniciadores em alguns mMRNAs. Embora seja mais comum em procariotos, estudos
envolvendo a mutagénese do codon ATG demonstrou que o CTG, TTG, GTG, AAG,
ACG, AGG, ATA, ATC e ATT podem iniciar a sintese proteica em varios graus in vivo
e in vitro. Estes codons de iniciacdo mutantes diferem do ATG por um Udnico
nucleotideo. Como eles usam o iniciador do tipo selvagem tRNA para iniciacdo, a
sintese proteica em todos esses casos € iniciada com metionina (REUTER et. al.,
2016; DRABKIN et. al., 1998).

As mutacdes que afetam o codon inicial da proteina estdo associadas a
algumas patologias como Nistagmo ocular infantii e problemas neurol6gicos
relacionados ao atraso no desenvolvimento, epilepsia e microcefalia (CHOI et. al.,
2015; PAGNAMENTA et. al., 2018). A mutacdo do codon de inicio em CLN3 - disturbio
que afeta predominantemente a retina e cérebro - esta associada a um curso
prolongado da doenca (KUPER et al., 2020). No trabalho descrito por Cyr et al. (2012)
relata uma paciente com cancer de ovario que carrega uma variante germinativa
MSH2 que altera o codon de iniciacdo da traducdo e, embora ndo seja um alelo de
doenca forte e de alto risco, pode ter um impacto moderado no fenétipo da doenca.

Além da alteracdo no codon inicial, a mutacdo missense também pode
ocasionar a perda de cédon de parada, que sao responsaveis pela sinalizacdo da
terminacdo da traducdo. Neste caso, um processo no qual um coédon de parada ndo
€ reconhecido, a sintese proteica sera finalizada no proximo cédon de parada,
gerando uma proteina com uma extensdo, como pode ser visto na Figura 9. (ZHANG
et. al., 2012). Em um estudo feito na populacdo chinesa mostrou que mutacées em
cédon de parada estdo associadas a doencas neurolégicas como doenca de
Parkinson e tremor essencial, apesar de serem raras (HE e HUANG, 2016). Zhang
et. al. (2012), sugere em seu estudo feito com hamsters chineses que a substituicao
do cédon de parada TAA (Stop) para GAA (Glu) na Imunoglobulina IgG1l pode
aumentar o risco de imunogenicidade porque a sequéncia adicional ndo faz parte da
regido constante da cadeia. No estudo desenvolvido por Marlin et al. (2020)
mostraram que a mutacao germinativa (p.Ter285Lysfs) rs77179853 no gene HOXB13
estd associada com cancer de prostata. Dhamija et al. (2020) mostram em sua

pesquisa que as mutacdes no coédon de parada podem ser funcionalmente
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importantes no cancer e caracterizar seu impacto de perda de fungcédo no supressor de
tumor SMADA4.

Variagao de UTR

DNA original para uma sequéncia de aminoacidos.

A
Ld

oa—ATGTCACAGATGATCATGCTA

[Met H Ser H Gin H Met H lle H Met H Leu |-

Metionina inicial
Troca de um nucleotideo.

'lllllllllllllllllllll;
ATATCACAGATGATCGTAATC

~-EH Ser H Gin HEIESWH 1le H Met H Leu |-

Nova Metionina inicial.

Figura 8. Mutacao do tipo Variacdo de UTR.

Esse tipo de mutagdo altera o inicio de traducao da proteina, por meio da modificacdo do c6don
inicial. Neste exemplo, ocorre a troca de G para A no cédon ATG que codifica a Metionina
inicial, gerando o novo codon ATA que codifica uma Isoleucina. Essa alteracdo faz com que o
ribossomo busque outro inicio de tradug&o, ampliando a regido ndo traduzida e reduzindo a
proteina no inicio. Fonte: Adaptado - U.S. National Library of Medicine

Mutacao Perda de Stop

DNA original para uma sequéncia de aminoacidos.

—
|

|

5 7] [T [T e o) ) [T ) (e [ sl ) (ol G T R s |
ONN—CAGCAGCAGTAGCAGCAGTAG

- Gin H Gin H Gin H Stop |

Proteina

Troca de um nucleotideo.

'llllllllllﬁ
CAGCAGCAGC

- GIn H Gin H Gin H Gin H Gin H Gin HIEZM--
1

Novo Stop cddon.

Figura 9. Mutacao do tipo Stop Loss.

A substituicdo no codon de parada da proteina permite que o ribossomo continue 0 processo
de traducdo até localizar o proximo codon de parada, ocasionando uma extensdo na cadeia
proteica. Fonte: Adaptado - U.S. National Library of Medicine

A mutacédo do tipo INDEL é a segunda categoria de mutac¢des polimérficas e
podem alterar ou manter a janela de leitura. Quando as insercdes e dele¢bes sao

multiplas de 3 e ocorrem entre os codons, o frame de leitura (inframe) permanece
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inalterado, ocasionando apenas a insercdo de novos aminodacidos, conforme
mostrado na Figura 10. Essas mutacdes desempenham papéis distintos em doencas
como cancer, podendo atuar como supressores ou oncogénicos. No estudo realizado
por Baeissa et. al. (2017) envolvendo diversos tipos de mutacbes em dominios
proteicos, foram encontrados 5 dominios (zf-C2H2, IL6Ra-bind, bZIP_2, PI3K_p85B e
Myb_DNA-bind_6) com mutacdes do tipo indel associados a oncogénese, e apenas 2
dominios supressores de tumor (PIK3R1 e TP53) cada um de uma Unica proteina. De
modo similar, Guan et. al. (2012) identificaram muta¢gbes indel em canceres
ginecolégicos que possuem impacto nos mecanismos relacionados a funcéo

supressora de tumor do dominio proteico ARID1A.

Mutacao INDEL

DNA original para uma sequéncia de aminoacidos.
o | S T O P T

BA—CATTCACAGGTAATCATGCTA

.
Ld

- His H Ser H GIn H Vval H 1lle H Met H Leu }--

Aminoacidos. Insercdo de 6 pares de bases.

l

| | | | | | | | |

CATTCACAGCAGCAGGTAATC

- His H Ser H Gin HEEIINHOIH Val H lie -

=

Insercdo de 2 Glutaminas.

Figura 10. Mutacéo do tipo INDEL.

Este tipo de mutacao é decorrente da insercao ou delecao de pares de bases que, quando
ocorridas na regido codificante, altera a sequéncia proteica. Neste exemplo, houve a inser¢cao
de 6 pares de bases (CAGCAG) dentro do frame de leitura, ocasionando na inser¢éo de dois
novos residuos de Glutamina. O processo de dele¢do ocorre de modo inverso, em que as
bases sdo deletadas do genoma e, consequentemente, os aminoacidos codificados por elas.
Fonte: Adaptado - U.S. National Library of Medicine

As mutacfes INDEL que alteram a janela de leitura (frameshift) tém um efeito
maior na sequéncia proteica. Esse tipo de alteracdo é decorrente de insercdo ou
deleg&@o que nédo é multipla de 3 ou quando ocorre entre os codons, assim, o frame de
leitura é alterado, resultando na modificacdo da cadeia de aminoacidos, a partir do
ponto da mutacdo, como pode ser visto na Figura 11. Em muta¢gfes desse tipo, é

comum ocorrer codon de parada prematura ou extensao da cadeia proteica.
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Delegao/Frameshift

DNA Onglnal para uma sequencna de ammoacndos

T T 14

DNA—’CATCATCATCATCATCA FECAT

-- His H His H His H His H His H His H His }-

Aminoacidos
Delecdo de um
A nucleotideo.

3
| | B | L

CATCATCATCTCATCATCATC

-- His H His H His

Alteracado na cadeia de aminoacdios.

Inser¢ao/Frameshift

DNA Original para uma sequéncia de aminoacidos.

A
1 v

oo s e I U T R o R R T e e S e L
DNA—CATCATCATCATCATCATCAT

- His H His H His H His H His H His H His }-

Aminoacidos Insercdo de um

nucleotideo.

O
| B>
_‘—
(o
>
-
O
>

b | P R T P [ R ) P )
CATCATCATACAT

~-- His H His H His

Alteracdo na cadeia de aminoacidos.

Figura 11. Mutacéo do tipo frameshift.

No primeiro caso, ocorre uma delecdo da base A no cédon CAT (His), gerando o cédon CTC
(Leu), movendo do frame para esquerda. De modo similar, no segundo caso, ocorre a insercao
da base A antes do cédon CAT (Hist) gerando o cdédon ACA (Thr), movendo o frame para
direita. Em ambos os casos, a sequéncia de aminoacidos é modificada a partir do ponto da
mutacao, encerrando-se até a localiza¢éo do primeiro cédon de parada. Fonte: Adaptado - U.S.
National Library of Medicine

As mutacgdes frameshift estdo associadas a oncogénese, causando diminui¢ao
na expressao gene TP53 relacionado a supressao tumoral (MERTINS et. al., 2016).
No fator de transcricdo GATA3, esse tipo de mutacdo ocorre em aproximadamente
15% dos canceres de mama com receptor de estrogénio positivo, ou tipo luminal. Este
gene é essencial para o desenvolvimento da mama e, quando mutado, estimula o
crescimento tumoral in vivo, por meio da regulacdo positiva e negativa em células
mutantes (GUSTIN et. al., 2017).
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1.3 PROTEOGENOMICA: CONCEITOS, APLICACOES E ABORDAGENS
COMPUTACIONAIS

O termo proteogendmica foi introduzido por Jaffe et al. (2004) e inicialmente
usado para descrever estudos em que dados proted6micos sédo usados para melhorar
a anotacao gendmica e a caracterizacao das proteinas codificantes. Esta abordagem
permite que novos peptideos sejam identificados por meio de busca dos espectros
MS/MS contra banco de dados de proteinas personalizados, contendo novas
sequéncias proteicas e sequéncias variantes que sao gerados utilizando informacdes
gendmicas e transcriptdmicas. O principal ponto desta abordagem é que permite ndo
somente melhorar a anotacdo gendmica a nivel proteico e refinar os modelos de
genes, mas também permite aprimorar os bancos de dados de sequéncias proteicas
(NESVIZHSKII, 2014).

A analise de proteogendmica fornece informacéo Unica para a anotagédo do
gene, (a) confirmando a traducdo e separacdo dos pseudogenes dos genes
codificantes; (b) estabelecendo que uma proteina ndo € alvo de degradacéo (c)
determinando automaticamente o frame, mesmo mdultiplos frames sobrepostos; (d)
restringir a localizacdo dos locais de inicio e fim de traducédo, bem como locais de
processamento pos-traducao; (e) identificacdo de limites exatos de splicing e formas
alternativas de splice, se o peptideo for dividido entre exons; e (f) predizer um gene
completamente novo, mapeando para uma localizacdo genémica ndo caracterizada
(CASTELLANA e BAFNA, 2010; KROLL et al., 2014; MACHADO et al., 2019;
MADISON et al., 2022).

No contexto de anotacao génica, os peptideos acetilados no N-terminal podem
ser utilizados para a validag&o ou correcao da atribuicdo de metionina inicial em genes
anotados como codificantes. Esse processo normalmente ocorre durante eventos co-
e pos-traducionais que envolve a clivagem da metionina inicial por aminopeptidases
seguida por acetilacdo do aminoacido seguinte por N-acetiltransferases (RENUSE et.
al., 2011). Essa abordagem torna-se bastante Util visto que em sitios de inicio de
traducéo de proteinas, os codons de inicio séo dificeis de prever, ja que o contexto da
sequéncia geralmente n&o € bem definido. Isso pode ocorrer devido o reconhecimento

ineficiente de um codon de iniciacao, fazendo com que uma parte do complexo de
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pré-iniciacdo 43S de traducédo continue lendo e iniciando a traducdo em um sitio
downstream, um processo conhecido como “varredura com vazamento” (LEE et. al.,
2012; JACKSON et. al., 2010; SMIRNOVA et al., 2022). A proteogendmica também
pode ser aplicada a andlise de variacbes genéticas, anotacdo de genomas néao
sequenciados, estudos de mecanismos patologicos e metaprotedémica (NESVIZHSKII,
2014; RENUSE et. al. 2011; MACHADO et al., 2019).

Em relacdo as variacdes genéticas, sabe-se que elas podem alterar as funcdes
em produtos génicos e serem responsaveis por patogenicidade especifica a um
individuo. A identificacdo dessas variacbes no nivel da proteina fornece uma
oportunidade para reduzir o conjunto de candidatos a investigacdo do seu papel
funcional ou relevancia clinica (NESVIZHSKII, 2014). Além dessas, existem outras
multiplas fontes de variacdo do genoma de alta significancia biolégica que resulta
potencialmente em transcritos codificadores de proteinas novos ou variantes. Estes
incluem a edicdo de RNA, que ocorre durante o processamento pos-traducao e cujo
papel e significado biolégico ainda nao foram totalmente compreendidos (SORTINO
et al., 2022). Nesse caso, a proteogendmica pode fornecer evidéncias valiosas de
nivel de proteina para alguns desses supostos eventos de edicdo de RNA. Pode
também fornecer evidéncias de expressao proteica para novas fusbes génicas e
transcritos quiméricos e transcritos anotados como pseudogenes (NESVIZHSKII,
2014).

As alteracdes genbmicas especificas no genoma de uma pessoa podem
resultar em uma doenca que geralmente é causada pela alteracao da funcao proteica.
Esta alteracdo pode ser produto de um gene recombinante que contém porcdes de
dois ou mais genes diferentes de modo que suas sequéncias codificadoras estejam
na mesma matriz de leitura, gerando uma proteina de fusdo (SNUSTAND e
SIMMONS, 2013). Embora abordagens principalmente genémicas sejam usadas para
a identificacdo de genes de fuséo, abordagens protedmicas como espectrometria de
massas também podem ser usadas para a identificacéo e caracterizacao de proteinas
de fusdo, o que pode ser util no estudo dos estados alterados ou doentes. A
identificacdo de peptideos de fuséo utilizando proteogenémica pode ser util para
desvendar mecanismos de doenca, como algumas PTMs, como a fosforilagdo que
desempenham um papel importante em muitas doencas (RENUSE et. al., 2011).

Por fim, alguns dos elementos essenciais para proteogendmica sao listados

abaixo, de acordo com Renuse et. al. (2011):
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e Disponibilidade dos dados da sequéncia do genoma: E importante ter os
dados da sequéncia do genoma (idealmente montados) para o0 organismo em
estudo. Na falta de informacao disponivel sobre a sequéncia do genoma, a
disponibilidade de genomas semelhantes pode ser utilizado como alternativa.

e Dados de espectrometria de massa de alta resolucédo e alta precisao:
Como o espaco de pesquisa € aumentado ao pesquisar em bancos de dados
de genoma, é importante ter alta resolucdo e alta dados de precisdo para
reduzir a ocorréncia de falsos positivos.

e Ferramentas de pesquisa e anotacdo de banco de dados genoma: A
maioria dos algoritmos de busca em banco de dados ndo permite pesquisas
diretas contra bancos de dados de genoma traduzidos dos seis frames de
leitura. Mesmo quando isso é possivel, 0 mapeamento direto de peptideos em

estruturas de genes néo é trivial.

1.4 PROBLEMATIZACAO, HIPOTESE E JUSTIFICATIVA.

Como descrito, 0 processo de andlise protebmica consiste em etapas como
separacdo do complexo proteico, digestdo proteolitica por uma enzima sitio-
especifica, ionizacéo, deteccdo e definicdo dos valores de razdo massa/carga dos
fragmentos peptidicos utilizando espectrometria de massas. Esse processo €
concluido utilizando softwares analisadores de espectros que buscam em base de
dados de proteinas teéricas, fragmentos peptidicos com massa correspondente ao
fragmento experimental. Nesse processo, existem algoritmos que realizam analise de
correlacdo ou de marcacdo de série dos peptideos e geram como saida todos os
possiveis peptideos tedricos com uma correspondéncia aceitavel quando comparado
ao experimento.

Desse modo, o desafio da area é mapear corretamente sequéncias peptidicas
identificadas para sequéncias de proteinas, particularmente para proteinas
redundantes e isoformas. Além disso, a medida que os métodos protedGmicos
continuam a se tornar mais sensiveis e abrangentes e os bancos de dados de
proteinas aumentam de tamanho, a capacidade de atribuir adequadamente o0s
peptideos as proteinas tornou-se ainda mais desafiadora. Quando as sequéncias

peptidicas sdo compartilhadas entre as proteinas, elas sdo mais prevalentes e
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abundantes do que suas contrapartes peptidicas Unicas e, portanto, também mais
facilmente identificadas (ZHANG et. al., 2013). Por outro lado, peptideos Unicos séo
mais dificeis de identificar por serem menos abundantes e, infelizmente, carregam a
maior evidéncia experimental para a identificacao inequivoca e confidvel de proteinas
homologas e redundantes (ZHANG et. al., 2013). O aumento do espaco de busca em
banco de dados tedricos gera mais peptideos candidatos para ser pontuado contra
um espectro experimental MS/MS, aumentando a probabilidade de que a melhor
pontuacao corresponda ao espectro incorreto, e também se torna mais dificil distinguir
entre as identificacfes verdadeira e falsa (NEVIZHSKII, 2014; RENUSE et. al., 2014).
Esse processo € ilustrado na Figura 12A.

Como mostrado na subsecdo 1.2, as variacdes genéticas tém grande impacto
na sequéncia proteica, podendo haver simples trocas de amino&cidos até alteracdes
de grande parte da cadeia polipeptidica que dificultam o processo de identificacdo
correta dos peptideos. Isso ocorre em virtude da limitacdo dos bancos de dados
quanto a incorporacdo dessas variacfes (por exemplo, UniProt/SwissProt). Como
mostrado, os bancos de dados apresentam sequéncia proteicas consideradas
referéncias para um organismo especifico, desconsiderando mutacfes e
polimorfismos genéticos. Sabe-se que organismos da mesma espécie podem ter
quase 99,9% de similaridade gendmica e que os SNPs, insercfes e delecdes e
variacdes no numero de copias (CNVs) contribuem para variacdes nos genomas,
podendo causar alteraces na funcdo de um produto génico. Essas variagdes também
podem ser responsaveis por respostas especificas de individuos a patdégenos, como
bactérias e virus (VEGVARI, 2016; RENUSE et. al., 2011). Desse modo, utilizar esses
bancos para identificacdo proteica nas distintas populacdes genéticas, se torna uma
tarefa desafiadora para a analise protedmica. Essa descri¢do € ilustrada na Figura
12B.

Para os problemas mencionados, existem diversos estudos que utilizam como
saida, a customizacdo de banco de dados especificos as mutacdes e/ou
polimorfismos genéticos em determinadas populacbes. Uma das alternativas
amplamente utilizadas € a criagdo de uma base de dados gerada a partir da tradugéo
dos 6 quadros de leitura. Porém, essa abordagem limita-se por aumentar o espaco de
busca da base de dados e falha na captura de peptideos presentes na juncéo entre
exons (NEVIZHSKII, 2014; RENUSE et. al., 2011).
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Outras abordagens desenvolvem base de dados incorporando as variacdes
nas sequéncias de referéncia (UniProt, por exemplo), muitas vezes utilizando um
caractere especial para distinguir a sequéncia variante. As variagdes podem ser
baixadas do banco de dados dBSNP do NCBI e complementadas com mutagdes de
doencas conhecidas do banco de dados publicos como Online Mendelian Inheritance
in Man e Protein Mutant Database. Para criar bancos de dados personalizados a partir
de dados de RNA-seq, o customProDB pode combinar pequenas variagdes com
algumas j& conhecidas extraidos do banco de dados dbSNP (NEVIZHSKII, 2014;
VEGVARI, 2016). Essas abordagens apresentam eficiéncia na identificacdo de
peptideos variantes, porém necessitam de métodos para analise de redundancia para

melhorar a confidéncia da identificacao.
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Figura 12. Processo de identificacdo dos peptideos por softwares analisadores de espectros de massa.
(A) O espectrémetro resulta no perfil de fragmentacéo do peptideo que é utilizado para realizar a busca
em base de dados tedrica por peptideos com espectro correspondente. Neste caso, dois peptideos
obtiveram perfil semelhante ao peptideo experimental, sendo que o primeiro apresenta melhor score.
O numero de correspondéncia pode aumentar de acordo com o tamanho do banco de dados. (B) O
peptideo experimental apresenta uma substituicdo do residuo de aminoacido P por H, alterando o perfil
de fragmentac&o do peptideo. A busca € ineficiente visto que a base de referéncia ndo apresenta esta
variagdo. Fonte: Autoria propria
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Nesse sentido, a criagdo de um banco de dados personalizado utilizando
informacdes de base de dados publicas contendo polimorfismos e a anélise posteriori
dos peptideos identificados por essa base, pode ser uma alternativa para reduzir
problemas como espac¢o de busca, redundancia de peptideos e identificacdo de
variantes proteicas. Para tanto, as bases de dados referéncia e variantes seriam
submetidas separadamente ao software identificador e em seguida, analisados de

acordo com critérios estabelecidos para aumentar confidéncia da identificacéo.

1.5 TRABALHOS RELACIONADOS

No contexto de banco de dados personalizados, existem alguns trabalhos que
incorporaram variacoes relacionadas aos polimorfismos e que tenham algum impacto
clinico. Assim, Schandorff et. al. (2007) modificaram o banco de dados International
Protein Index (IP1) com o objetivo de manté-lo relativamente compacto e maximizar a
chance de identificar variantes de sequéncia. Para isso, as entradas originais do IPI
foram mantidas intactas, alongando-as apenas com sequéncias peptidicas adicionais.
Para permitir que os mecanismos de pesquisa de banco de dados pudessem
compreender os dados das novas variacdes presentes foram atribuidas letras que néao
representam aminodcidos, por exemplo J, como espacadores entre o final da
sequéncia e os peptideos subsequentes referentes as variaces. Como resultado,
foram identificados peptideos N-terminal e de SNPs em amostras protedmicas, sem
aumentar substancialmente o tamanho do banco de dados. De maneira similar,
Bunger et. al. (2007) desenvolveram um banco de dados de peptideos tripticos criado
a partir de informacdes encontradas no dbSNP do NCBI. Neste trabalho, eles
adicionaram na base de dados criada somente os peptideos tripticos mutados e os
peptideos referéncia correspondentes, distinguindo-se da abordagem desenvolvida
por Schandorff et. al. (2007) que mantiveram a sequéncia referéncia completa. Em
relacdo as variagdes, foram incorporadas somente mutacdes ndo sinbnimas e indels
que nao geram frameshift. Como resultado, foram identificados 629 SNPs nao
sinbnimos, dos quais 36 ndo encontrados nos bancos de dados de referéncia NCBI
ou IPI.

Em uma perspectiva clinica, o trabalho desenvolvido por Li et. al. (2010) buscou
a identificacdo e anotac&o de proteinas relacionadas a oncogénese e/ou progressao

do tumor. Para isso, eles criaram um banco de dados denominado Cancer Proteome
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Variation Database (CanProVar) que integra informacdes de variacbes proteicas
contidas em dados publicos e que pode ser consultada por meio de uma plataforma
também desenvolvida na pesquisa. Essa plataforma fornece acesso a variacdes
conhecidas em proteinas relacionadas aos tipos de cancer e o impacto dessas
variacfes em suas caracteristicas funcionais. Nessa pesquisa, conseguiram identificar
variacfes enriquecidas em certos dominios de proteina e que as proteinas variantes
eram mais propensas a interagir umas com as outras na rede de interagdo de

proteinas. Essa plataforma esta disponivel em: http://canprovar2.zhang-lab.org/.

No trabalho desenvolvido por Sheynkman et. al. (2013), criaram uma base de
dados utilizando dados de RNA-seq. Para a criacdo da base, eles utilizaram um script
disponivel no Ensembl para a conversdo dos SNPs para as coordenadas dos
aminoacidos, gerando como saida a posicdo na proteina do aminoécido alterado de
acordo com o RefSeq de proteinas. O cabecalho FASTA inclui a alteracédo e posicao
de aminoacidos referente ao identificador NP do RefSeq, ligado a cada sequéncia
contendo trocas de aminoacidos e todas estas sequéncias foram anexadas a proteina
RefSeq e ao common Repository of Adventitious Proteins (CRAP) FASTA. Essa
abordagem permitiu a deteccdo de 421 peptideos polimérficos mapeados para 395
Polimorfismos genéticos ndo sinbnimos. Além disso, compararam peptideos
identificados com o banco de dados do dbSNP para andlise de falsos positivos e
descobriram que mais de 70% dos peptideos ndo constavam no dbSNP.

No trabalho descrito por Song et. al. (2014), foi desenvolvido um banco de
dados associada a variacdo para a quantificacdo de variacdes de aminoacidos
individuais. Para isso, utilizaram as sequéncias variantes Unicas do banco de dados
humsavar e do banco de dados MS-CanProVar para integrar ao banco de dados de
proteinas candnicas UniProtKB/Swiss-Prot. O banco de dados foi construido
associando as variacdes mais abrangentes, denominado Swiss-CanSAAVs. Para
cada variacdo de um Unico aminoacido, um peptideo triptico independente com dois
locais de clivagem perdidos ao redor do local de variagdo central foi extraido das
sequéncias de proteinas, e um identificador pré-fixado com SAAV foi adotado para
diferenciar da sequéncia proteica canbnica. Como resultado, até 282 locais de
variacdes Unicas foram quantificadas nos tecidos do figado humano, e as associacdes
entre variagcbes e o desenvolvimento de carcinoma hepatocelular. A reducdo do

espaco de busca dessa abordagem torna-se um ponto positivo, embora apenas as
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variacfes de sequéncia genbmica conhecidas possam ser identificadas por essa
pesquisa de banco de dados.

Tan et. al. (2017) utilizou Swiss-CanSAAVs e o UniProtKB/Swiss-Prot para
identificar perfis de variantes de aminoacidos de subpopula¢gbes na linha celular de
cancer de mama MCF-7. Ao pesquisar no banco de dados Swiss-CanSAAVs, 374
aminoacidos variantes exclusivos foram identificados no total, onde 27 s&o
relacionados ao céncer. Além disso, 135 aminoé&cidos variantes unicos foram
encontrados na populacdo de células-tronco cancerosas em comparagcdo com as
células maduras luminais. Desse modo, o desenvolvimento de banco de dados
customizados permite ndo somente um acréscimo de dados relacionados a analise
prote6bmica, mas também permite a utilizacao por pesquisadores em Varios contextos,
especialmente na clinica. O banco de dados dbSAP apresenta um conjunto de
variantes derivadas de oito bancos de dados SNP diferentes e foi usado para
caracterizar mutacfes em varios tipos de cancer (CAO et al., 2017). Um trabalho
semelhante foi feito por Alfaro et al. (2017) usando uma combinagdo de variantes
populacionais publicamente disponiveis (dbSNP e UniProt) e variacdes sométicas no
cancer (COSMIC), juntamente com dados gendmicos e transcriptdmicos especificos
da amostra para examinar a variagdo no proteoma dentro e entre 59 linhagens de

células cancerigenas.
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

e Desenvolver uma abordagem computacional para identificacdo de peptideos
polimorficos utilizando informacBes do NCBI/RefSeq e dbSNP que permita

aumentar a confidéncia na identificacdo por MS e associar a patogenicidade.

2.2 ESPECIFICOS

e Selecionar as variacdes do dbSNP mapeadas em regido codificantes.

e Desenvolver programa computacional para criagdo do banco de dados e para
classificacdo das variacfes dos peptideos identificados.

e Desenvolver plataforma web para visualizacdo e andlise dos peptideos
identificados.

e Construir o pacote da aplicacdo dentro de um container, permitindo torna-lo
portatil para qualquer usuario, caso o servidor de hospedagem da aplicacao
figue indisponivel.

e Buscar espectros MS experimentais para aplicacdo da abordagem
proteogendmica desenvolvida.

e Ultilizar a base de dados desenvolvida em amostras de cancer para validar a

abordagem desenvolvida.
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3 TRABALHO PRINCIPAL

Essa secdo apresenta o artigo produzido durante a pesquisa proposta neste
trabalho. O artigo foi publicado no periddico IEEE Access (Qualis Al), Volume 10,
paginas: 90982 - 90994, ISSN: 2169-3536, DOI: 10.1109/ACCESS.2022.3201897.
Esse trabalho teve a colaboragdo dos pesquisadores: Dr. Patrick Terrematte, Ms.

Tayna Filza, Dr. Vandeclécio Lira, Dr. José Eduardo Kroll, Dr. Sandro José de Souza

e Dr. Gustavo Anténio de Souza (Orientador).

3.1 DBPEPVAR: UM NOVO BANCO DE DADOS DE PROTEOGENOMICA DO
CANCER

A Figura 13 apresenta o resumo do processo utilizado para construcao da base
de dados, andlise e interpretacdo dos resultados e desenvolvimento do portal web
para visualizacdo e obtencédo dos dados gerados. O resumo grafico € uma exigéncia

do periédico cujo trabalho foi publicado.
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Figura 13. dbPepVar - Graphical Abstract: Genetic variation among people may generate mutant
proteins, which might result in diseases such as cancer.

Mutant proteins are not present in reference databases. In this work we gathered reference databases
and added information regarding mutant proteins derived from peptide mass spectrometry data of four
cancer types. The processed data is available at a web portal: bioinfo.imd.ufrn.br/dbPepVar/.

Autoria: Tayna da Silva Filza.
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- ABSTRACT Cancers arise from the acquisition of DNA mutations, such as substitutions, deletions, ampli-
fications, and rearrangements. Understanding the distribution and correlation of such mutations in cancer
may aid the characterization of the disease and subsequent identification of biomarkers for diagnosis and
treatment. The proteogenomics database (dbPepVar) created here combines genetic variation information
from dbSNP with protein sequences from NCBI’s RefSeq. Public mass spectrometry datasets (Ovarian,
Colorectal, Breast, and Prostate) were used to perform a pan-cancer analysis, allowing the identification of
unique genetic variations. As a result, 3,726 variant peptides were identified in samples from patients with
ovarian cancer, 2,543 in prostate, 2,661 in breast and 2,411 in colon-rectal cancer patients. Data resulting
from the proteogenomics approach employed and connected to other biological databases is now available in
an intuitive and dynamic web portal where novice users can explore general aspects of the dataset in graph
or table format, or dive in to filter the data with click and select options or using more advanced queries
with regex. All data can be downloaded in csv or pdf format. In perspective, the web portal developed may
direct studies to identify new therapeutic targets for different cancers, and one can also use our database for
characterization of variants in samples of unknown genetic background, such as archived samples.

- INDEX TERMS Cancer proteomics, genetic variation, proteogenomic database.

I. INTRODUCTION

Mass spectrometry (MS) based proteomics has become the
primary method for comprehensive protein detection and
characterization. Peptide identification is often based on chal-
lenging experimental peptide MS spectra against theoretical
peptide data created from a protein sequences database such
as RefSeq, Uniprot, or Gencode [1]. Those databases for
protein identification do not take into consideration genetic
variations in populations. This genetic variability gives

The associate editor coordinating the review of this manuscript and

approving it for publication was Ali Salehzadeh-Yazdi
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individuals unique phenotypic characteristics, vulnerability
to diseases, and profiles of responses to drugs. Variations in
genomes might affect protein-coding sequences, producing
not only a single amino acid change but also changing the
reading frame, originating abnormal sequences, or removing
whole portions of the protein through a premature termi-
nation codon insertion [2], [3]. Thus, peptides whose exact
sequences are not found in the databases remain unidentified.
Some missing sequences might have a central biological role
in non-annotated protein-coding regions, specific variations
of individuals, or for a specific disease mutation. So the
characterization of those new proteoforms is essential for

VOLUME 10, 2022
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understanding human biology [1]. To grasp full information
on protein variations, it is usual to apply proteogenomics
methods, a field on the intersection between genomics and
proteomics.

Proteogenomics assists in the identification of new coding
variants by searching the MS/MS spectra against a database
of customized proteins. The protein sequences in these
databases are constructed using genomic and transcriptomic
information that is absent in conventional protein databases.
The approach improves the annotation at the protein level,
refines gene models, characterizes protein isoforms, restricts
the location of the translation start and end sites, identifies
splice sites, and alternative forms of splicing [4], [5], [6], [7].
In precision medicine, proteogenomics is widely used as an
alternative to detect mutations in different cancers to find new
biomarkers for tumors, analyze differences in levels of gene
expression, compare variants to patient survival and support
the development of new drugs [8], [9].

The customization of such proteogenomics databases is
achieved according to the research goal. For instance, one
of the widely used alternatives is the creation of a database
generated from the translation of the six reading frames.
However, this approach is limited because of the increase
in the database search space and the fail to capture pep-
tides present at the junction between exons [3], [6]. Other
approaches develop a database incorporating mutations into
populations of selected reference sequences and report the
variant sequence with a special character [10]. In another
case, a database of tryptic peptides was created from informa-
tion found in NCBI's dbSNP [11] by adding to the database
only the mutated tryptic peptides and the corresponding
reference peptides, an approach distinct from [10], which
maintained the complete reference sequence. Applications of
such databases include the investigation of neglected tropical
diseases [12], Alzheimer’s disease [13], and other complex
conditions, like cancer.

Cancer, as a complex disease, arises from combinations of
mutations on the same cells over time [14], [15], triggered by
external and endogenous factors [16], [17]. Distinct cancer
types present different combinations of mutations [14], [15].
Mutations may alter the efficiency of molecules by hindering
their stability and activity. Current techniques seek to identify
these changes and determine the impact generated on gene
products such as RNAs and proteins, which play a major
role in the cellular functions of an organism’s processes.
In cancer, aberrant proteins stimulate initiation, progression,
and response to treatment. The abundances of protein and
mRNA molecules are partially correlated and determining
how the flow of information culminates in proteomic changes
in tumors is a major under-explored issue in cancer biol-
ogy [18]. An exclusive set of alterations can define a subtype
profile in a cancer type [14], [19]. The Single nucleotide
polymorphism (SNPs) play a fundamental role in distinct
responses to the treatment of cancer patients, and also might
characterize the risk of low survival outcomes [14], [15], [20].
The presence of mutations in coding regions might affect
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cellular signaling pathways, as well as the levels of oncogenic
and tumor suppressor proteins [20].

Researchers have been developing solutions for better inte-
grating variant discovery into proteomics studies. The Cancer
Proteome Variation Database (CanProVar) integrates pub-
lic data information on protein variations, provides access
to known variations in proteins related to cancer types,
and evaluates the impact of these variations on their func-
tional characteristics [21], [22]. The CanProVar provides a
base rich in genetic variations related to different cancer,
incorporating missense, nonsense mutations, and single-base
insertions and deletions derived from specific cancer bases,
such as TCGA, HPI, COSMIC, and OMIM. Although
there is a great diversity of variations incorporated, the
base does not include untranslated region (UTR) muta-
tions. The database Swiss-CanSAAVs was developed using
the unique variant sequences of the Humsavar database,
which contains only missense mutations, and integrating the
MS-CanProVar database with the canonical protein database
UniProtKB/Swiss-Prot  [23]. For each single amino acid
variation, an independent tryptic peptide with two missing
cleavage sites around the central variation site was extracted
from the protein sequences, and an identifier prefixed with
SAAV was adopted to differentiate from the canonical protein
sequence. For instance, the database Swiss-CanSAAVs was
used to identify profiles of amino acid variants of subpopu-
lations in the breast cancer cell line MCF-7 [24], identifying
protein sequences [23]. The dbSAP database presents a set of
variants derived from eight different SNP databases and was
used to characterize mutations in various types of cancer [25].
Similar work has been done by [26] using a combination of
publicly available population variants (dbSNP and UniProt)
and somatic variations in cancer (COSMIC), along with
sample-specific genomic and transcriptomic data to examine
the variation in the proteome within and across 59 cancer cell
lines.

Those databases kept variant and reference sequences
within a single file. Most peptide search engines use algo-
rithms based on statistical analysis. Such an algorithm might
not assign a mutated peptide correctly because of minimal
differences in each score value between the variant and refer-
ence sequences [27]. Furthermore, the approaches described
above are limited to some mutations, allowing only databases
with missense mutations and small insertions/deletions muta-
tions. The mutations with the most significant impact on the
sequence and protein function, such as frameshifts, varia-
tion of start translation, and loss of stop codon also are not
included [28], [29], [30].

In this article, we present a variant database called
dbPep Var, which contains mutated peptides built from a pro-
teogenomics perspective. The main objective of this work is
to assist in the identification of genetic variants associated
with cancer at the protein level by providing a ready-to-use
web portal containing processed datasets. Compared to other
approaches as those described above, our database reports a
greater diversity of variants, including mutations that alter
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the translational starting site. Using public MS data from
four types of cancer, a majority of SNPs were identified, but
cancer-shared mutations were also present in a lower amount.

Il. MATERIALS AND METHODS

A. DATA SOURCE

To generate the dbPepVar variant database, we used the
protein RefSeq data and the dbSNP, both available on
the NCBI portal at (https:/ftp.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/H_

sapiens/mRNA_Prot/) and (https://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/snp/).

To carry out identifying variants in different types of cancer,
we used experimental mass spectrometry data derived from
samples from four studies: ovarian cancer [31], prostate can-
cer [32], colorectal cancer [9], and breast cancer [33]. All MS
raw data is available at the ProteomeXchange repository
(https://www.proteomexchange.org).

B. DATA PREPROCESSING

Initially, the dbSNP data were preprocessed to remove redun-
dancies, inconsistencies, and incompleteness. The mutations
of Leu to Ile or Ile to Leu were discarded since both amino
acids have the same molecular mass and are not distinguished
by mass spectrometry. We also removed mutations leading to
alternative splicing and synonymous mutations. At the end
of this process, three new files were generated containing
information about the SNP, indel in-frame, and frameshift
mutations. From the file containing the SNPs, four new files
were generated, separated by the categories of stop-loss,
untranslated region Variation (UTR variation), rare SNPs
(Minor Allele Frequency <5%), and common SNPs (Minor
Allele Frequency > 5%) [34]. For each type of mutation,
Perl scripts were implemented to create the new proteoforms
according to each mutation type described. All files processed
from dbSNP contain the RefSeq identifier of the protein (NP
Accession), the reference amino acid, the mutated amino
acid, the position of the mutation, and the SNP identifier
(RefSNPs, 1s).

C. CREATION OF THE PROTEOGENOMICS BASE

The first step in creating the variant database is to generate
a multi-fasta file containing the proteoforms according to
the dbSNP information and then extract the variant tryptic
peptides. To generate the multi-fasta file, six scripts were
developed in the Perl language, referring to each type of
mutation: rare SNPs, common SNPs, indel in-frame, indel
frameshift, stop-loss, and UTR variation. The multi-fasta
files were used as input to a second script that performs the
search for the tryptic peptides variant of each proteoform.
The third script generates a file in the multi-fasta format,
concatenating all the variant tryptic peptides for each protein.
In this process, we discard variant peptides that had less
than or equal to 7 amino acid residues and that were greater
than or equal to 35 residues [35]. Due to post-translational
processes, a protein can undergo internal cleavages, such
as the removal of the initial methionine (Met), to generate
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a mature product of smaller size [36]. Therefore, for any
N-terminal tryptic peptides, we report a duplicate with and
without the initial Met. Similarly, in cases where the protein
contains a C-terminal peptide with over one mutation or
had more than one nonsense mutation, we generate a new
entry in the fasta file for any additional peptide variation.
Otherwise, the identification software could interpret them
as a single peptide, as the C-terminal peptide could lack a
tryptic cleavage site (Arg or Lys). For the peptides in which
the mutation has removed or added a cleavage site, we verify
whether the number of residues remained within the range
established in our approach.

The SNPs detected from a particular protein-coding
region by NGS technologies in a tumor tissue sample are
possibly derived from heterogeneous cells [37]. Further-
more, non-random genetic variations tend to occur together,
as haplotypes inherited from a single parent are linked on
the same chromosome [37]. Therefore, peptides that showed
more than one mutation were reported according to the num-
ber of possible combinations. This criterion is made only
for peptides SNP-type mutations with a common allelic fre-
quency (Minor Allele Frequency > 5%) to reduce compu-
tational complexity. Using this criterion only for common
mutations also allows us to reduce the search space and to
avoid undesirable combinations with other types of muta-
tions. The number of combinations that a peptide can present
is according to the formula 2" — 1, where n is the number of
mutations. For instance, for a peptide that has 12 mutations,
the number of combinations will be 2!2 — 1 = 4,095 peptides
that will be generated. This process is described in Fig. S3.

For frameshift and stop-loss mutations, we developed a
script that performs the mutation in the mRNA and translates
it to the respective protein. After this process, we report
the variant peptide sequence that starts at the point where
the mutation occurred. Missense mutation can also alter the
mRNA’s untranslated region (UTR variation) by replacing
the base in the initial codon. In this way, the translation
machinery scans up to the next initial ATG nucleotide codon
triplet [38]. In this case, we report the tryptic peptide corre-
sponding to the new start of the translation of the protein.

We also implemented scripts to extract information such
as the protein identifier (NP accession), the SNP identifier
(RefSNP, rs), the position of the mutation in the sequence
protein, the reference tryptic peptide, and the mutated pep-
tide. This information was useful for missed cleavage analy-
sis and for classifying the peptides according to their mutation

type.

D. MS IDENTIFICATION AND ANALYSIS OF THE
IDENTIFIED PEPTIDES

The LC-MS data in RAW format was analyzed by MaxQuant
(version 1.6.14), using previously described parameters [39].
The peptide identification process was carried out using a
two-stage strategy, where the MS data were sought first using
the human proteome Refseq and, later, were searched using
the personalized dbPepVar database. After each stage, the

VOLUME 10, 2022



L. M. da Cunha et al.: dbPepVar: A Novel Cancer Proteogenomics Database

43

IEEE Access

“evidence.txt” files are generated regarding the identifica-
tion of the peptides according to the search base used. The
evidence file combines all information about the identified
peptide spectrum matches (PSM) and is usually the only file
needed for processing the results.

Initially, we remove false positives and contaminants iden-
tifications. For data provided from the Super-SILAC quantifi-
cation protocol (Breast and Prostate cancer), peptides with an
Intensity value of L = 0 (i.e., only identified in the reference
Super-SILAC cells) are removed, as it shows that the peptide
was not detected in the non-reference sample. The next step
is to analyze the quality of the peptide scores and select those
that have the best value. All peptides identified in dbPepVar
with a score lower than 50 were removed as they indicate low-
quality identification.

We compared the two evidence files obtained from the two
RefSeq and dbPepVar databases to check if there are two
different sequences identified to the same MS spectrum. For
this, the fields of the evidence file Raw File and MS/MS Scan
Number are used to generate a unique identifier of the PSM.
A Perl script was implemented to check and add to a file the
peptides that were identified on both databases. In cases of
a conflict, the script selects the variant peptide only when its
score is 20% higher than the score of the RefSeq sequence
identified for the same spectrum.

During the proteolytic digestion process, the enzyme can
fail to cleave in one or more tryptic sites. Therefore missed
cleavages are often considered during peptide identification.
In the evidence file obtained from dbPepVar, we verify
whether the peptides that showed missed cleavages were
possible false positives. We considered false-positive variant
tryptic peptides with missed cleavage whose location contra-
dicted the actual position in the original protein. This occurs
because the way our database is created, mutated peptides
are concatenated even though they are not necessarily neigh-
bouring peptides in the reference protein. For this analysis,
we used the field Missed cleavages in the evidence table,
where values greater than 0 indicate the presence of a missed
cleavage. The registration file was used to check the position
of the peptide in the source protein. In this filtering process,
we also discard the variant peptides that were also present
in the RefSeq base. Moreover, for mutations of the UTR
variation type, we discard peptides that had a cleavage site
before methionine, avoiding an erroneous identification of
an enzymatic cleavage as a false new start of translation.
We then classify the variant peptides according to the type
of mutation. The information was obtained from the log files
generated in the creation of the dbPepVar database. As an out-
put, we extract two new fields to the evidence files regarding
the type of mutation and the dbSNP code. To visualize the
mass spectra of the identified peptides, we used a tool called
Proteogenomics Viewer [40]. It is a web tool that collects
the identification of peptides by mass spectrometry, indexes
a sequence of genetic structure, attributes the use of the exon,
and relates to isoforms of proteins. Thus, to suit the data to
the tool, we generate a protein sequence base, replacing the
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reference sequence or peptides used by the MS for each type
of cancer. In cases where different variant peptides are used
for the same protein and position, a new sequence is generated
for each variation.

lll. RESULTS
A. BUILDING dbPepVar AND IDENTIFICATION OF

VARIANT PEPTIDES BY MS

The dbSNP data was processed by selecting and categoriz-
ing types of mutations according to genomic coding region
and impact on the protein sequence. Mutations where there
was an uncertainty of the actual biological event, e.g.: when
mutations were represented by a question-mark, were dis-
carded. A total of 10,490,264 SNPs were selected from
dbSNP, 10,417,131 with minor allele frequency (MAF) <
5% and 73,133 with MAF > 5% [34]. The other selected
types of mutations were indels (194,056), stop-loss (10,753),
translational start sites (24,195), and frameshifts (367,348).
In the end, 11,086,616 mutations were considered. These
data were used as input for the construction phase of the
dbPepVar database, generating a total of 7,747,637 tryptic
peptides. For comparison, this database is approximately
seven times larger than the Refseq (1,174,168 tryptic pep-
tides). Fig. 1 shows the workflow used to create the dbPep Var
database. Fig. S1 shows the process used to report the variant
peptides. As additional data to dbPepVar, a file was generated
containing information about the mutated peptide, such as its
SNP identifier, the location of the mutation in the protein,
and the sequence of the reference peptide (see Fig. S2). This
information allows the validation of genomic variants at the
proteomic level, the location of the type of mutation that
affects the peptide, the association of the variant peptide with
the corresponding SNP, and the analysis of heterozygosity,
through the screening of samples that show the identification
of mutated peptides and variants.

Peptide identifications were carried out using publicly
available MS data, by performing MS/MS searches in
each dbPepVar and Refseq databases separately. The results
obtained were submitted to a filtration step that resulted in
the data shown in Table S1. The table shows the number
of unique peptides identified for the respective types of
cancer and the search database used. A removal criterion
based on identification scoring was rigorously applied to
peptides derived from the dbPepVar database to guarantee
the reliability of the identification. The identification of the
variant peptide was only considered if: i) the MS spectrum
was exclusively identified in the dbPepVar database; ii) the
same spectrum providing conflicting identifications in each
database, the dbPep Var result must have a score value higher
than 20% compared to the identification derived from Refseq.
For example, the peptides sequences TEIQGIIGQIDEVSIEK
(dbPepVar; NP_004864.1) and AAAAVSESWPEIEIAER
(Refseq; NP_065761.1), were identified for the same MS
spectrum (MS/MS Scan Number = 89008 and Raw File =
20131021_EXQ3_FaCo_SA_CL_MEI80_B) in the ovary
sample CL-ME180, with score values of 107.4 and 96.1,
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FIGURE 1. Workflow of dbPepVar creation and the analysis of the results. Database ceation step: The first step
consists of generating a multi-fasta transcript file containing information about the position of the beginning of the
reading frame, the transcript identifier, and the reference protein. This information was obtained from CCDS
(Consensus Coding Sequence) and RefSeq Link files, which contain the association between CCDS identifiers, Refseq
protein, and transcribed RefSeq. The modified transcript Refseq was used to generate the sequences with frameshift
and stop-loss mutations. Peptide identification step: The search process uses each base individually (dbPepVar and
RefSeq) to identify the peptides.Filtering step: In this step, the identified peptides are checked in both bases

(dbPepVar and RefSeq) and verified if they have the same MS

m. In a redundancy case, the variant peptide

with a higher score was kept. The variant peptides with scores less than 50 and false positives were removed. The
false positives are the variant peptides with enzymatic cleavage error whose position differs from the reference
protein. Classification step: In this step, variant peptides are classified according to the type of mutation.
Visualization step: In the last step, the evidence tables of each cancer analyzed are available at the portal dbPepVar,
and the data is integrated with the mass spectra visualization tool, Proteogenomics Viewer.

respectively. In this case, the reference peptide was kept and
the variant peptide was deleted from the analysis. The adopted
criterion provides an additional level of certainty in the iden-
tification of the variants present in the samples. A range of
220,405 to 341,906 variant identified peptides were found
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to have conflicting MS scans with reference sequences by
cancer type. After analyzing the scores, 1,429 t0 9,735 variant
peptides remained. To remove experimental error introduced
by the concatenation of variant peptides necessary to the
database construction, peptides with missed tryptic cleavage
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TABLE 1. Number of unique pep identified for the types of cancer:
ovary (OvCa), prostate (PrCa), breast (BrCa), and colorectal (CrCa).

Cancer Samples | SNP | INDEL | Frameshift | Stop Loss | UTR variation
OvCa 3.460 (197 34 16 19
PrCa 2.340( 139 29 10 26
BrCa 2.501 (117 20 6 18
CrCa 2.266 | 104 22 8 11

sites and whose location differed on the reference proteins
were regarded as false positives and excluded. Variant pep-
tides found on the reference database were discarded as well.
All identified peptides in RefSeq and dbPepVar and their MS
identification features (score, mass, mass error, and others)
are available on the portal by accessing the “evidence tables”
tab. When also considering peptide spectrum matches (PSMs)
that were identified only in the dbPep Var search, the follow-
ing number of variations were detected: 3,726 in the ovarian
cancer samples, 2,543 in the prostate cancer samples, 2,661 in
the breast cancer samples, and 2,411 in the colorectal cancer
samples (Table S1). We estimated the number of peptides
specific to the types of mutations used in the construction of
dbPepVar to verify the proportion concerning the different
types of cancer. As expected, most mutations identified are
missense SNPs (Table 1), but there are also peptides with
small in-frame indels (3-4% avg), frameshift indels (1% avg),
and a few other characterized as UTR variation, stop-loss
and c-terminal peptides derived from premature termination
codons (average < 0.5%).

After classifying and counting the identified variants, those
were organized as unique or shared between samples. This
last step required the use of the SNP identifier (rs, reference
sequence) as a unique key to each mutation. The shared and
unique counts according to the SNP identifier can be seen
in Fig. 2. Fig. 2a shows that ovarian cancer has most of the
identified mutations with 3,684 SNPs (horizontal bar graph),
of which 2,281 were unique to the sample (vertical bar graph).
From all SNPs identified, there are 365 shared by all selected
colorectal, prostate, breast, and ovarian samples, as shown
by the connecting dots at the bottom of Fig. 2a (sixth bar
from the left). Prostate and breast cancer samples share the
highest number of common SNPs, with 437 entities. Prostate
and colorectal cancer samples have the least, with 81 SNPs in
common. There are 248 entities shared for three types of can-
cers: ovarian, prostate, and breast. The prostate samples have
less exclusive SNPs, but share most SNPs with other can-
cers. A similar pattern arises among less frequent mutations
(< 5%) (Fig. 2B). While through this type of analysis it is not
possible to discriminate specific cancer mutations from those
that were already present in the donors genomic background,
comparing unique and shared SNPs in such samples might
raise interesting hypotheses about the clinical condition under
study.

B. THE WEB PORTAL

The data built into dbPepVar offers a wide range
of potential opportunities for data mining and analy-
sis. Our database, built using Shiny R, is available at
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https://bioinfo.imd.ufm.br/dbPepVar/ and can be used by life
science researchers who do not have command line expe-
rience that may benefit from a guided-tour of each section
and tab of the main page. Here, we present a glimpse of the
potential that dbPepVar has for the discovery of new data
(Fig. 3 and 4). However, this paper does not cover the full
extent of the data or all potential applications of the platform,
which is available as an open resource for the researcher to
use in their investigations.

The first menu (“dbPepVar”) contains a summary of the
data accessible through the portal (Fig. 3). The graphical
displays were separated by section according to the type of
data and analysis that can be performed. Broadly, the initial
section reports the distribution of samples, peptide sequences,
and unique polymorphisms filtered by cancer type or by
variant type. The latter sections summarize different aspects
of the database in graphical and table format. More specifi-
cally, dbPepVar users can view graphs of the distribution of
peptides and SNPs by cancer type and mutation classification
(SNPs graph only). In the second section, users can explore
and visualize the count of the most mutated genes, segregated
by cancer type and with a responsive table explicitly showing
the displayed data. As with all graphs in the portal, Plotly
tools (i.e. lasso or box select) are available and allow com-
paring data, filtering by cancer type and gene groups from
a threshold that can be defined by counting SNPs identified
per sample. The responsive table also allows to filter and
visualize the number of samples that have a mutation in a
specific gene according to the type of cancer. Similar analysis
can be done with the graph and table provided in the following
sections.

The third section of the first menu exhibits the number
of SNPs per gene, which may be used to build a mutational
panel for each cancer type and gene of interest. The fourth
and fifth sections are dedicated to amino acid change counts
by sample and by SNP, respectively. In this way, it is possible
to observe, at the proteomic level, the most frequent amino
acid exchanges for different cancers and SNPs, which may
help understand which mutations propagate from the genome
to the proteome. Two additional sections summarizing other
layers of integrated information are then displayed, without
tables: one with chemical property changes of amino acids
sorted by cancer type, where ‘Multiple’ refers to samples with
frame-shift mutations, and another showing the distribution
of mutated genes by chromosomal location. Thus, users can
interactively perform two tasks: (i) filter and visualize the
most frequent changes in amino acids according to cancer
type, and (ii) filter and visualize the common exchanges
between chemical groups of amino acids.

The second menu (*“Variants™) shows the actual dataset
in an interactive format, where users can perform data min-
ing and generate insights for their research (Fig. 4a). This
action can be done by selecting all or single rows with up to
27 columns that describe each mutation. The table includes
links to GeneCards, NCBI protein, and dbSNP. Users can
filter on any of the provided columns using plain text and
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regular expressions. Recovered results can be downloaded
as CSV or PDF formatted files (all pages or current page
only). The third menu (“Evidence Tables”) is constructed
by parsing the evidence files, which combine all information
about the peptides identified by MS and is normally the only
information needed for processing the results (Fig. 4b). It is
from the evidence file that the other results presented on the
portal are generated. Each type of cancer has an evidence
file that can be accessed in its respective tab (BrCa, PrCa,
OvCa, CrCa). Every file contains peptide information such as
its amino acid sequence, post-translational modifications, the
number of enzyme missed cleavages, its mass/charge ratio,
identification scores, intensity, gene and protein names where
it belongs, and more. The displayed columns can be changed
by selecting specific columns. By default, unique rows are
displayed, but all rows may be selected. It is also possible
to download filtered information in PDF or CSV format (all
pages or current page only).

Next, the “Proteogenomics Viewer’” menu [40] integrates
genomic and proteomic data, providing a genetic view of
peptides in a sliding panel with their respective Peptide Spec-
trum and Peptide Expression. The search is performed by
the name of the gene of interest and, after selecting it, the
identified variant peptide sequences and its exonic location
are shown. Finally, the “Download data” menu contains
the files referring to the multi-fasta containing the mutated
protein sequences and the log files containing information
about SNPs identifiers, proteins, the position of the peptide
in the protein, and mutated peptides and reference. It is also
possible to obtain a detailed description of the information in
each file and its respective construction process.
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Different proteogenomic approaches have developed web
portals for data availability and analysis, using different cri-
teria. Therefore, we listed the major databases for variant
proteins and compared them with dbPepVar to highlight the
unique features of our approach. The result of this comparison
can be seen in Table 2.

In recent years, many new biological databases of mutant
proteins have been developed and published. However, all
published databases have distinct and particular scopes, and
to our knowledge, no databases have been published reporting
the variants for cancer proteogenomics data using our reverse
engineering methodology, i.e. identifying genetic mutations
from altered proteins. In particular, the dbPepVar uses more
refined criteria to detect peptides that accurately represent the
actual peptide, such as changes in cleavage sites, peptide size,
and peptides with combined mutations.

IV. DISCUSSION

The characterization of genetic mutations in their protein
products is a key step to understanding their role in dis-
eases such as cancer. However, MS-based approaches do
not routinely allow the identification of polymorphisms in
samples of interest. In this study, a database of variant
peptides (dbPepVar) to be used in proteomics was created
combining information of proteins from dbSNP and RefSeq.
The dbPep Var identified genetic changes at the protein level
in MS samples from four different types of cancer. In pro-
teomics, the identification of genetic variants depends on
the presence of such variants in the database used during
MS spectrum matches. Many publications had suggested
diverse approaches to improve such identification coverage.
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This includes adding variant tryptic peptides concatenated
to the reference sequence entry, such as observed in

CanProVar[21], [22], Swiss-CanSAAVs [23] and dbSAP [23],

[25], which may lead to false-positive identifications. Adding
variant and reference peptides to the same fasta file can
increase the probability of matching an inappropriate, but
high-scoring peptide among the large number of available
sequences. For instance, a variant peptide may be correctly
assigned to an isobaric reference peptide, according to the
spectrum, but still correspond to a different reference protein.
Also, a peptide variant can be mismatched to a spectrum
because the change in mass caused by a mutation coincides
with the change in mass associated with a post-translational
change in a different peptide. In dbPepVar, the variant pep-
tides are incorporated in a single fasta file and the search
is performed separately, allowing to distinguish between
mutated and reference peptides during the identification
process. In addition, a set of filters based on MS scores,
removal of redundant sequences, and analysis of cleavage
errors were developed to ensure that the identified peptides
match the reported protein. The database built by Alfaro
and coworkers [26] presents a similar approach. However,
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they only consider the minimum size of the peptide incor-
porated in its variant base (7 residues); dbSAP also con-
siders only the minimum size of the peptide (10 residues).
Mass spectrometry-based proteomics has some limitations,
including the difficulty of identifying peptides that have very
small or large sizes. For the peptides to be identified with
greater precision, they must have a size in the range of 7-35
amino acid residues [44]. To avoid losing the identification
of variants, dbPepVar also considered this interval as a
parameter to determine the number of amino acid residues
of the peptides present in the base. Swiss-CanSAAVs and the
database proposed by Alfaro and coworkers have peptides
with two missing cleavage sites, while dbPepVar has only
fully tryptic peptides. Including peptides with missing cleav-
ages in protein quantification does not produce significant
differences in precision, accuracy, specificity, and sensitivity
compared to the use of fully tryptic peptides [45].

The dbPepVar also performs the N-terminal methionine
processing for peptides that have two or more mutations,
as the sequences are generated by the concatenation of
the peptides. This process is done to ensure the identifica-
tion of variant peptides from proteins where the N-terminal
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methionine has been cleaved by co-translation by the enzyme
methionine aminopeptidase [46]. The approaches presented
in Table 2 assume that all digested peptides cannot have more
than a single mutation. These features reduce search time,
avoiding the exhaustive search for all possibilities, but nat-
urally prevent coverage of all possible variant peptides at the
same time [47]. A key advantage of dbPepVar lies in its ability
to identify multiple combinatorial variants, considering all
possible mutations contained in the same peptide. To avoid
increasing the search space, combinations were made only
for mutations with an allelic frequency greater than 5%.
It is known that non-random genetic variations of a haplo-
type tend to occur together [37]. Therefore, the discovery
of peptides with multiple mutations can be interpreted as a
disease-associated haplotype, because the altered phenotypes
often result from a combination of multiple factors [48]. For
instance, peptides with multiple variations have been reported
in ovarian and lung cancer samples [8], [37].

dbPepVar was also customized to add mutation types that
affect coding regions, such as SNPs, indels, variation of the
translation initiation codon, and stop-loss. SwissCanSAAVs
and dbSAP have only missense mutations; CanProVar and
the database developed by Alfaro et al. have almost the same
types of mutations incorporated as dbPepVar, except for gene
fusion (Alfaro et al.) and splice site (CanProVar) mutations.
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The dbPep Var difters from these approaches by the addition
of the UTR-variation/start codon variation mutations. This
type of mutation affects the initial methionine, generating
changes in the translation start and the untranslated region of
the protein [49]. Thus, in the approach proposed by dbPepVar,
the peptides were generated from the search for a new alter-
native translation start methionine. Clinical genetic testing
has identified two variants related to endometrial and breast
cancers likely to affect native translational initiation on the
MLHI and BRCA2 genes [49]. Although few peptides gener-
ated by this type of mutation have been identified, this finding
highlights the existence of isoforms that are being expressed
by the cell in diverse cancerous environments.

Another advantage of dbPepVar is the possibility of
an association between mutations identified in cancer and
genetic variations in populations, which can be made from
information available in public databases, such as the TCGA.
In this way, this information can be used to investigate the
predisposition of individuals to the disease and how this varia-
tion propagates over generations. This data expands the scope
of investigation of an individual’s predisposition to cancer
development, given their genetic makeup. Recently, a study
was conducted showing that the genotypes of patients with
congenital heart disease may be responsible for the increased
risk of cancer [50]. Thus, the recognition that genotypes
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TABLE 2. Comparison of dbPepVar with the characteristics of databases proposed by literature.

Databases Separate Mutation types Chemically guided filtering Online Data sources
peptide Database
files
CanProVar No Missense, insertions, and dele- | Not reported Yes COSMIC, HPI, TCGA,
tions of single amino acid, OMIM, BIOMART,
frameshifts, stop-loss, splice- Sjoblom et  al.[41],
site Greenman et al. [42],
Ding et al. [43]
Swiss-CanSAAVs No Missense Excluded Tle / Leu-Leu/lle | Yes UniProtKB/ Swiss-Prot,
(post-processing), variant CanProVar, humsavar
tryptic  peptides with  two
missed cleavage sites.
dbSAP No Missense Peptide length (> 9 Aa), redun- | Yes Uniprot, PMD, HPMD,
dant sequence excluded. MSIPI, COSMIC,
dbSNP, Ensembl,
CanProVar
Alfaro et al. [2017] Yes Missense, insertions, deletions, | Peptide length (>6Aa), vari- | No Uniprot, COSMIC, db-
frameshifts, stop-loss, and fu- | ant tryptic peptides with two SNP, Exome set, RNA
sions. missed cleavage sites, redun- set
dant sequence excluded (pre-
processing)
dbPepVar Yes Missense, UTR variation, stop- | Peptide length (> 6 Aa and | Yes dbSNP, RefSeq/NCBI
loss, frameshift, insertions, | <36 Aa), redundant sequences
deletions. excluded (post-processing),
fully tryptic variant peptides,
in silico cleavage of the initial
methionine  into  peptides
with two or more mutations,
combinatorial  analysis  of
mutations in peptides with
more than one variant.

influence cancer risk can promote early clinical care and
interventions and further promote lifelong health in patients.

The dbPepVar portal contains all the information pre-
sented in this work but is not limited to these findings. Each
researcher can use it according to their research needs. The
results described can be found by navigating to the “variants”
tab and selecting the fields referring to the type of search
intended. The direct link with dbSNP makes it possible to
verify (i) whether the mutation identified in dbPep Var is asso-
ciated with other congenital or acquired diseases throughout
life and (ii) the frequency of a specific variant in different
populations. dbPepVar’s variant menu also has a field indi-
cating the remaining percentage of the protein sequence due
to amino acid loss in a protein with a premature termination
codon (PTC). For example, by selecting the field “PTC
gene” and filtering by “TRUE”, it is possible to obtain
the variant peptide sequences that cause protein shortening,
as well as information associated with the quality of iden-
tification by MS and the relationship with other databases
such as GeneCards, NCBI and dbSNP. Thus, this information
may be useful in investigating the impact of the mutation
concerning the reduction of the protein’s polypeptide chain
and its relationship with some disease or alteration of its bio-
logical function. CanProVar and dbSAP present a portal with
some similar characteristics to dbPepVar. CanProVar has the
option to visualize the alteration of KEGG biological path-
ways in cancer and links that direct the user to information
on genetic ontology and protein-protein interaction networks.
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Swiss-CanSAAVs presents in its article a link that directs
to the portal, but it is inactive. dbSAP has an exclusive tab
for viewing post-translational modifications and another for
viewing variant and reference peptide sequences according to
tissue type or cell lineage. In dbPep Var, it is also possible to
visualize the PTM through the evidence tables resulting from
the identification by MS. These tables also served as input
for the construction of theoretical protein sequences used to
visualize the information presented in the Proteogenomics
Viewer. Integrating this platform to dbPepVar is unique to
our approach, so the user will access the expression of the
peptides and their respective mass spectra, besides being able
to visualize their exonic location in the genome. All sections
on the main page of dbPepVar are presented in a guided-tour,
as well as the tabs described above. This feature allows users
to get quickly familiarized with the portal in a first encounter.
To the best of our knowledge, none of the other databases ease
first-user experience with any similar approaches.

dbPepVar presents a proteomics overview for several sam-
ples from different types of cancer, allowing researchers to
search for information on the set of mutations that affect spe-
cific groups of samples, analyze the most frequent mutations
and changes in amino acid residues, and have direct access
to information regarding each type of mutation. Approaches
based on mass spectrometry gain their limitations of the
technique, for example, the absence of the mutant peptide
in the identification due to size. In that case, the mutant
tryptic peptide may be relatively small (e.g., less than six
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amino acids) and therefore difficult to reliably match the
corresponding MS/MS spectrum.

V. CONCLUSION

This work presents a new proteogenomic approach for build-
ing a database of variant peptides that helps identify genetic
protein variations with mass spectrometry. The dbPepVar
reports missense, nonsense, frameshift, indel, stop loss, and
UTR variation mutations absent in major protein databases
such as RefSeq/NCBI and UNIPROT. Furthermore, the
peptides available in dbPepVar were obtained upon careful
consideration of the number of amino acids in the sequence,
alterations in cleavage sites, and post-translational modifi-
cations, which are essential biological characteristics for the
reliability of the identification. We have also developed a web
portal https://bioinfo.imd.ufrn.br/dbPep Var/ for the database
in which provide information on samples of four cancer
types: ovarian, colon-rectal, breast, and prostate. Our portal
has different filters that help the user search for information
on the genetic variations identified for each type of can-
cer. We also integrate our data into a platform to visualize
mass spectrometry-based peptide data and the corresponding
genome alignments.

In the future, we aim to expand our database by adding
other types of mutations and integrating them with other
databases of genetic variations. Forthcoming research may
investigate the relationship of the variants reported to the dif-
ferent types of cancer. Finally, we intend to add new features
that will allow users to submit their own data for analysis
visualization.

VI. THE dbPepVar WEB PORTAL

The web portal https://bioinfo.imd.ufrn.br/dbPepVar/ was
implemented with the R package ‘shiny” (v1.6.0). The pack-
ages required are ‘tidyverse’ (v1.3.1) for data preprocessing,
‘vroom’ (v1.5.5) for efficient reading data, ‘plotly’ (v4.9.4.1)
for interactive visualizations, and the ‘DT’ (v0.19) for build-
ing interactive tables.

VIl. DATA AVAILABILITY

Publicly available datasets were analyzed in this study.
Code used for analyses and to produce the figures is pub-
licly available at: https:/github.com/terrematte/dbPepVar.
A containerized version of the web portal is also
available at GitHub, with instructions for building the
image. Users may also download the container image at:
https://hub.docker.com/r/fiuzatayna/dbpepvar.
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1 Supplementary Material

1.1 Supplementary Figures

(A) >gi|572875089|refINP_001275909.1| lung adenoma susceptibility protein 2 isoform a [Homo sapiens]
MAKSKTKHRECSQESSVSALLADCTLSGSNSSNSDGSFHYKDKLYRSASQALQAYIDDFDLGQIYPGASTGKINIDEDFTN
MSQFCNYIYKPNNAFENLDHKKHSNFISCRRETVNDIDSMEGHTSLTTDDLLRLPADGSFSYTYVGPSHRTSKKNKKCRG
RLGSLDIEKNPHFQGPYTSMGKDNFVTPVIRSNIEGKQCGRLKNPKLMNRTNNCISESSLSFPKKSSFKDSSEHSLEKNYP
RWLTSQKSDLNVSGITSIPDFKYPVWLHNQDLLPDANSQRVYQIFKDDQCSPRHSHQAQGTSRLINKLDCFEYAFEPSNFS
NSLSDDKELVNEYKCDFEFSQCDCENPLTPGASTKPFSGDKIELLILKAKRNLEQCTEELPKSMKKDDSPCSLDKLEADRS
WENIPVTFKSPVPVNSDDSPQQTSRAKSAK GVLEDFENNDNZSCTESGGKHHGPVEALKQMLFNLQAVQERFNQNKTTD
PKEEIKQVSEDDF*LALKESMIPITRSLQKALHHLSRLRDLVDDTNGERSPKM

(B) >NP_001275909.1
LCSQESSVSALLADCTLSGSNSSNSDGSFHYK Y,

>NP_001275909.1 Missense
HTVNDIDSMFGHTSLTTDDLLR
>NP_001275909.1 Insertion

CDFEFSQCQCENPLLPGQSTK
CDFEHSQCDCENPLLPGQSTK
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(C) >NP_001275909.1

LCSQESSVSALLADCTLSGSNSSNSDGSFHYKHTVNDIDSMFGHTSLTTDDLLRCDFEFSQCOCENPLLPGQSTKCDFEHSQCDCENPLL
PGOSTKCDFEHSQCQCENPLTPGQSTKCDFEFSQCACENPLTPGQSTKCDFEFSQCDCENPLLPGQSTKCDFEHSQCDCENPLTPGAS
TKCDFEFSQCDCENPLTPGOSTKQVSEDDFLOLK

>NP_001275909.1._1

GVLEDFINNON  New input

Supplementary Figure 1: The dbPepVar construction process. (A) Initially, the reference protein is
mutated according to dbSNP information. The mutated peptides are then located on the generated protein.
(B) A list containing the mutated peptides for each protein present in RefSeq is generated. (C) Final fasta file
is generated by concatenating the mutated peptides of each protein, generating a new theoretical sequence.
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Supplementary Figure 2: The dbPepVar provides a log file containing information about mu-
tated peptides. The header fields are the protein identifier (RefSeq), the SNP identifier, and the position of
the peptide in the reference protein. A tab delimits the fields. Each entry has the sequence of reference and
the mutated peptide. Each type of mutation is in separate files, and the missense and nonsense mutations

are available in the Minor Allele Frequency (MAF) files.

1.2 Supplementary Table

Supplementary Table 1: Total peptides identified in the RefSeq and dbPepVar bases.

Cancer Samples |Peptides of RefSeq Peptides of dbPepVar
OvCa 117.214 3.726
PrCa 104.328 2.543
BrCa 113.699 2.661
CrCa 7.987 2.411
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4 APLICACAO DO DBPEPVAR EM AMOSTRAS DE CANCER

Esta secdo descreve a aplicacédo do banco de dados desenvolvido (dbPepVar)
em um conjunto de amostras de cancer. Para isso, foram utilizados dados de MS de
cancer de ovario, prostata, colorretal e mama. O objetivo é demonstrar como 0s
pesquisadores podem utilizar a abordagem desenvolvida para obter dados sobre
novos mecanismos biolégicos. Para este fim, o estudo dos dados foi direcionado para
o mecanismo de degradacdo de RNA mensageiro com cédon de parada prematura
(PTC).

4.1 MATERIAIS E METODOS

O processo de construcdo do banco de dados utilizado para identificacdo das
variagdes genéticas nas amostras de cancer esté descrito na sec¢ao 3 deste trabalho. Assim,
serd apresentado apenas as informacdes de obtencdo dos dados para validacdo da

abordagem computacional proposta.

4.1.1 Fonte de dados

Para realizar a identificagéo de variantes em diferentes tipos de cancer, usamos
dados experimentais de espectrometria de massa derivados de amostras de quatro
estudos: cancer de ovario (OvCa) (COSCIA et al., 2016), cancer de préstata (PrCa)
(IGLESIAS-GATO et al., 2016), cancer colorretal (CrCa) (ZHANG et al., 2014), e
cancer de mama (BrCa) (TYANOVA et al., 2016). Todos os dados brutos do MS estao

disponiveis no repositério ProteomeXchange (https://www.proteomexchange.orq).

4.1.2 Selecao de proteoformas com um codon de terminacéo prematura (PTC)

Filtramos peptideos identificados na posicdo C-terminal da proteina derivada
de mutacdo nonsense, indel in-frame e frameshift. Para cada proteoforma, um valor
de propor¢cdo de aminoacidos (APV) é calculado como o tamanho proporcional da

mutacao para a regiao C-terminal na proteina de referéncia, de acordo com a férmula:

* 100

APV = SVP
" SRP

Onde SVP é o tamanho da proteina variante e SRP é o tamanho da proteina
de referéncia. Selecionamos proteoformas com valor APV < 95% como critério para

PTC em mutagbes indel frameshift e inframe.


https://www.proteomexchange.org/
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Para amostras com proteoformas encurtadas, analisamos a presenca de
mutacOes deletérias em proteinas pertencentes a maquinaria NMD. Utilizou-se a
ferramenta PROVEAN (Protein Variation Effect Analyzer) (CHOI; CHAN, 2015) para
prever o impacto (neutro ou deletério) da mutacdo na funcdo biolégica de uma

proteina.

4.1.3 Analise de Enriquecimento

A andlise de enriqguecimento foi realizada pelos pacotes R ‘clusterProfiler'
(v3.16.1) (YU et al., 2012) e 'ReactomePA' (v1.32.0) (YU; HE, 2016) para desenhar os
gréaficos de pontos e 0 mapa de calor da rede gene-conceito. Comparamos a lista de
todos os genes mutados (n=2421) em amostras com PTC versus a lista de todos os
genes mutados em amostras sem PTC (n=1039). Usamos a funcao ‘enrichPathway’
para obter os termos enriquecidos, com um valor de p abaixo de 0,05 para ser
estatisticamente significativo e aplicamos a corre¢gdo de Benjamin-Hochberg para

reduzir o falso positivo.

4.2 ANALISE PAN-CANCER DE MUTACOES NA MAQUINARIA DE NONSENSE
MEDIATED DECAY (NMD) E PTC

Diferentes tipos de cancer podem ter um conjunto de genes mutantes em
comum. Por exemplo, o risco de cancer de pristata € aumentado em portadores de
mutacdo BRCAL e BRCA2 com historia familiar de cancer de mama (CUCCHIARA et
al., 2018). Considerando essas informacdes, foi construido um painel mutacional para
analisar os genes mais afetados por mutacdes e observar sua frequéncia de mutagao
em diferentes tipos de cancer. Essa abordagem permite a visualizacdo rapida de
genes mutados comumente compartilhados entre as amostras e pode revelar
padrdes, seja um Unico gene mutado na maioria das amostras ou um conjunto de
genes biologicamente relacionados entre os mais mutados.

Desse modo, um gréafico do tipo Oncoplot foi empregado para visualizar um
painel mutacional das amostras para genes especificos (Figura 14). As colunas
representam amostras e as linhas representam os 20 principais genes mais mutantes
encontrados em todos os quatro tipos de cancer analisados. As amostras foram
agrupadas de acordo com o tipo de cancer. O objetivo é verificar no conjunto de dados

a frequéncia mutacional por gene, amostra, tipo de mutagcéo e como essa distribuicao
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afeta cada tipo de cancer. Em relacéo a frequéncia mutacional, observou-se que os
genes ACTGL1, POTEE e ECHS1 aparecem frequentemente mutados nas amostras
para os quatro tipos de cancer, com valores variando entre 98% - 99% (gréfico de
barras horizontal - Figura 14). Os genes ACTG1, HBB, SPTAN1 e H2BC9 apresentam
varios tipos de mutacao (cor preta) em varias amostras. Os genes RPL14 e SPTAN1
tém uma grande proporcdo de mutacdes INDEL in-frame (cor azul). A mutacdo de
variacdo UTR aparece em menor grau no gene H2BC9 (cor roxa). As amostras com
maior niumero de mutacfes sdo aquelas de cancer de mama, ovario e prostata; sao
amostras TU-LOV (728 SNPs), CL-IOSE397 (658), TU-ROV (598); BC0O7 (577), BC12
(563 SNPs), BC33 (555), PC09 (657), PC03 (577) e PC24 (558). Essas informacdes

também podem ser encontradas no portal na aba variantes”:
https://bioinfo.imd.ufrn.br/dbPepVar/.

Altered in 205 (100%) of 205 samples.
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Figura 14. Andlise oncoplot dos 20 principais genes mutados encontrados em amostras de cancer.

O histograma no topo representa a frequéncia de mutagdes para todas as 205 amostras. No lado direito,
a porcentagem de amostras afetadas e seu tipo de mutagéo para cada gene. A area cinza representa
uma amostra sem mutagcdo no respectivo gene. A anotacao abaixo exibe o tipo de céncer para cada
amostra.

Curiosamente, as mutacdes que resultaram em PTCs foram frequentemente
observadas em 3 dos 20 principais genes da Figura 2. Essa caracteristica de PTC
pode estar ligada a trés genes: ACTG1, ACTB e HBB. O gene ACTG1 aparece em
99% das amostras com mutagdes PTC missense e indel-generated. Os genes ACTB

e HBB apresentam mutagfes missense e nonsense em 91% e 89% das amostras,


https://bioinfo.imd.ufrn.br/dbPepVar/
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respectivamente (grafico de barras horizontal - Figura 14). O portal “aba variantes” foi
utilizado para confirmar a presenca de mutacdes que geram PTC. Investigamos ainda
mais as amostras para mutagfes que poderiam levar a proteinas aberrantes com um
codon de terminagéo prematuro originado por mutacdes nonsense, frameshift e indel.

Para verificar se as mutacdes PTC eram frequentes em diferentes tipos de
cancer, apenas as mutacbes PTC causadas por mutacdes frameshift, indel ou
nonsense foram examinadas. Esses casos estdo presentes em 171 das 205 amostras,
conforme mostrado na Figura 15. Para os 20 principais genes mais mutados, 162
amostras tiveram mutacées em pelo menos um deles detectados por MS.
Comparando a anotacdo de frequéncia de mutacBes e o tipo de cancer na parte
inferior da Figura 15, percebe-se que o cancer colorretal possui as amostras mais
frequentemente mutadas. Os genes HBB e LDHA tém mais mutagdes PTCs por
amostras, em 49% e 25%, respectivamente e, com mutacdes frameshift no gene
LDHA nos quatro tipos de cancer. Os genes HBB, SATL1, DES e SIGLEC1 possuem
mutacOes nonsense e estdo presentes apenas em pacientes com cancer colorretal.
Para este tipo de céncer, foram identificadas mutac¢des de frameshift para os genes
CFAPG65 (frequéncia de 15%), MTCH1 (frequéncia de 4%), AP3B1 (frequéncia de 4%),
PITRM1 (frequéncia de 3%) e DHFR2 (frequéncia de 2%). O gene ACTB possui
mutacBes nonsense identificadas nos tipos de cancer colorretal e ovariano. No cancer
de ovério, amostras com mutacdes nonsense nos genes HSP90AAl e H2AC20
apresentaram frequéncia mutacional de 8% e 4%, respectivamente. Os genes
SPRR2F e GRK7 tém mutacdes do tipo frameshift e foram identificados
exclusivamente nos tipos de cancer de mama e prostata. Nesses dois tipos de cancer,
mutacdes do tipo indel no gene PDCD6 também foram identificadas com uma
frequéncia mutacional de 5%. O gene ACTG1 foi identificado com muta¢des do tipo
indel em amostras de cancer de ovario e colorretal e uma frequéncia mutacional de
8%. O gene RPL29 também tem a mesma mutagdo com uma frequéncia mutacional
de 11% e foi identificado em todos os quatro tipos de cancer.

Os dados apresentados mostram evidéncias de peptideos que mostram a
expressdo de proteinas encurtadas em diferentes amostras de cancer. Em alguns
casos, é possivel notar uma grande predomindncia desse traco em um gene
especifico e cancer, como o HBB no cancer colorretal. Essa evidéncia nos leva a

acreditar que as vias responsaveis pela NMD estdo alteradas nestas amostras e que
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elas também podem ter sofrido mutacfes que poderiam levar a uma reducdo em sua

atividade.

Altered in 162 (94.74%) of 171 samples.
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Figura 15. Andlise oncoplot dos 20 principais genes mais mutados identificados por MS contendo um

PTC.
Todos os tipos de cancer tém peptideos que indicam ocorréncias de PTC e todas as 205 amostras tém

genes alterados nesses tipos de mutacdo. O gene HBB é mais frequentemente mutado no cancer
colorretal com mutacdes indel e nonsense. O gene LDHA é mais frequentemente mutado com mutacao
frameshift. As mutag@es indel e frameshift s&o comuns em amostras de cancer de ovario e préstata.

4.3 ANALISE DE ENRIQUECIMENTO E POSSIVEL IMPACTO FUNCIONAL DE
MUTACOES

Devido a alta frequéncia de evidéncias peptidicas derivadas de mutacdes PTC,
uma analise de enriquecimento foi realizada para comparar termos enriquecidos de
dois conjuntos de genes: todos os genes mutados (n=2421) em amostras com
mutacOes PTC versus todos os genes mutados (n=1039) de amostras sem mutacgoes
PTC. Em patrticular, o termo NMD ¢é enriquecido (p-ajustado < 0,01) apenas para 0
conjunto de amostras com PTC. Além disso, trés processos biolégicos de NMD foram
encontrados - a propria via NMD, bem como a NMD aprimorada pelo Exon Junction
Complex e as vias NMD independentes do Exon Junction Complex. Esse mesmo
conjunto foi usado para buscar enriquecimento em um subgrupo de vias relacionadas

a traducéo de proteinas, que compartilha genes com a via NMD. O processamento de
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rRNA no nudcleo e na via do citosol tem o ajuste de p mais significativo (< 0,01) -
seguido pela via NMD (ver Figura 16A). A relacao entre genes e termos € mostrada
na Figura 16B. Além disso, as 60 principais vias enriquecidas de 400 genes mais
frequentemente mutados em amostras com PTC estdo relacionadas a processos
como sinalizacdo por Rho GTPases, respostas ao estresse, ativacdo da matriz
extracelular, metabolismo de carboidratos ou processos relacionados ao sistema
imunoldgico, como degranulagdo de neutrofilos, degranulacdo plaquetaria, "doenca
infecciosa" (Figura 2 suplementar - Apéndice B).

A via de vigilancia NMD é um mecanismo de controle de qualidade de mRNA
pos-transcricional responséavel pela degradacdo de mRNAs contendo PTC que levaria
a producdo de proteinas encurtadas com efeitos deletérios para o organismo se
permanecessem intactas (HUG et al.,, 2016). O alto numero de amostras com
proteinas encurtadas sugere uma falha na maquinaria NMD, principal mecanismo de
reparo que atua degradando mMmRNAs com cédons de parada prematuros.
Conjecturamos que mutacdes e falhas nos genes da maquinaria NMD poderiam
explicar por que proteoformas encurtadas foram observadas nos dados de MS. Assim,
foram selecionadas amostras identificadas com proteinas encurtadas e que também
apresentavam mutacdes em genes pertencentes a maquinaria NMD. Todas as 171
amostras tém pelo menos uma mutacédo (missense e indel inframe) em um dos 117
genes classificados como parte da maquinaria NMD. As observagdes mais frequentes
foram para genes de familias de RPS e RPL. O gene RPL14 é mutado exclusivamente
por indels e em todos os quatro tipos de cancer (91%). Como visto no lado esquerdo
da Figura 17, esta mutacdo ndo tem efeito deletério sobre a proteina. Os genes
EIF4G1 e RPL29 também apresentam mutacdes deletérias missense e INDEL, mas
apresentam menor frequéncia mutacional, com 15% e 12%, respectivamente. Os
genes RPS2, RPS27L, RPL9 tém uma mutacdo missense e tém frequéncias
mutacionais de 65%, 58% e 48%, respectivamente. Apenas o gene RPS27L sofre
mutacdo com efeito deletério. Esses genes também estdo presentes em todos 0s
quatro tipos de cancer. Os genes UPF1 estdo mutados em 8% das amostras. Os
genes UPF1 e EIF4GL1 interagem com as vias das familias de genes RPS e RPL. Os
genes RPL10L e RPLP1 estédo presentes na maioria das amostras de cancer de mama
e préstata e apresentam mutagcdes com impacto neutro e deletério. O gene GSPT1 foi
identificado com maior frequéncia no cancer de ovario e apresenta mutagcdes com

impacto neutro. Comparando a anotacdo da frequéncia de mutac¢des na parte superior
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e o tipo de cancer na parte inferior da Figura 17, amostras de cancer de mama e
cancer de ovario tém as mutaces mais frequentes na maquinaria NMD. As amostras
de cancer colorretal tém a maioria de suas mutagées de NMD nos 8 principais genes
mais frequentes mutados (RPL14 até RPL13).

A p.adjust
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rRNA processing
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Nonsense Mediated Decay (MMD) independent of the Exon Junction Complex (EJC)

Figura 16. Andlise de enriquecimento de todos 0s genes mutados em amostras com PTC em
comparacdo com o conjunto de genes mutados em amostras sem PTC de dbPepVar.

A) Grafico de pontos de vias de Reactome enriquecidas de termos selecionados. O tamanho dos pontos
representa a propor¢cdo de genes, dada pela propor¢cdo de genes associados a cada uma das vias
Reactome e o total de genes mutados em amostras com PTC, e a cor dos pontos representa os valores
de p ajustados pela taxa de falsa descoberta. B) grafico de mapa de calor de genes mutados e termos
enriquecidos de lista de genes de amostras com PTC.

Uma vez que mutacdes missense identificadas em genes de maquinaria NMD
ainda podem resultar em uma proteina funcional, o impacto previsto de todas as
mutacBes na funcao proteica de tais produtos génicos foi avaliado. O PROVEAN foi
usado para prever o impacto funcional de mutagcées em genes que sao encontrados
apenas em vias associadas com NMD (Figura 16B). A maioria das amostras (152) tem
mutacoes deletérias, perfazendo 88% de todas as 171 amostras. A porcentagem de
mutacdes deletérias para os 20 principais genes de maquinaria NMD mutados pode
ser vista no lado esquerdo da Figura 17 e as mutacdes neutras ou deletérias para

cada gene estéo disponiveis na Tabela Suplementar 1.
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Altered in 171 (100%) of 171 samples.
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Figura 17. Analise oncoplot dos 20 principais genes mais mutados da maquinaria NMD com mutagfes
deletérias identificadas com PROVEAN Choi; Chan (2015) em dbPepVar.

A familia de genes RPL e RPS s&@o mais frequentes. As amostras de cancer de mama e cancer de
préstata apresentam as muta¢gfes mais frequentes na maquinaria NMD.

4.4 ANALISE DOS RESULTADOS SOBRE APLICACAO DO DBPEPVAR EM
AMOSTRAS DE CANCER

Ao usar dados de dbPepVar para MS coletados de diferentes tipos de cancer,
varios marcadores g@génicos de reconhecida relevancia para o céancer foram
identificados, validando o potencial da abordagem para detectar variantes de
interesse: ACTG1, POTEE e ECHSL1 (Figura 14). O gene POTEE é expresso em
préstata normal e neoplasica e testiculo, ovario e placenta normais (BERA et al.,
2002). Este gene é descrito em alguns estudos como um oncogene para tumorigénese
e progressao de canceres colorretais, ovarianos, de mama, prostata e pancreas, e um
possivel novo marcador molecular para diagnéstico clinico e tratamento (BARGER et
al., 2018; BERA et al., 2004, CINE et al., 2014; HAO et al., 2020; SHEN et al., 2019;
XU et al., 2020). A superexpressao de POTEE pode promover comportamento
agressivo das células, indicam estadiamento tumoral avan¢ado e mau prognostico em
pacientes com cancer de pancreas e colorretal (HAO et al., 2020; XU et al., 2020), e
também tem sido observado como um marcador de mau progndéstico em céancer de

ovario, onde foi descrito como um potencial alvo terapéutico (BARGER et al, 2018).
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Esta expressdo aumentada também foi detectada em canceres de prostata e mama
(BERA et al., 2004; e CINE et al., 2014).

O gene ECHS1 atua na segunda etapa da via de beta-oxidagdo de &cidos
graxos mitocondriais (NAIR et al., 2016). A desregulacdo do metabolismo dos &cidos
graxos foi observada em muitos tipos de cancer, incluindo carcinoma de células
renais, cancer de mama, cancer de préstata, cancer de ovario e cancer colorretal (LI,
N. et al., 2021; LIN et al., 2007; LI, R. et al., 2021; NAIR et al., 2016; QU et al., 2020;
SHI et al., 2015). A inibicdo da proteina ECHS1 reduz a proliferacéo celular em cancer
de mama (SHI et al.,, 2015). A superexpressao desta proteina esta associada a
diferenciacdo, metastase e mau progndstico no cancer colorretal (LI, R. et al., 2021,
XIE, J.-P. et al., 2014 ). Com dbPepVar, mutacfes na proteina codificada pelo gene
ECHS1 foram identificadas para cancer de ovéario, mama, préstata e colorretal. A
mutacdo Prol63Leu (rs371582393), encontrada em cancer de prostata pelo
dbPepVar, é relatada em ClinVar associada a deficiéncia de ECHS1 e, no banco de
dados COSMIC, est4d associada a cancer de préostata e pulmdo. Segundo o
PROVEAN, essa alteracao tem efeito deletério sobre a proteina. Sua presenca no
COSMIC valida a identificacéo feita pelo dbPepVar e também corrobora a literatura
gue apresenta essa proteina como alvo terapéutico para esta doenca. Outra mutacéo
de interesse é Alal58Thr (rs960738876) que é relatado em COSMIC associado a
linfoma maligno. Utilizando o dbPepVar, verificou-se que esta mutagéo esta presente
nos canceres de mama e préstata e essa alteracdo tem efeito deletério sobre a
proteina, segundo o PROVEAN.

A andlise cuidadosa, guiada por hipoteses, das informacdes disponiveis no
dbPepVar pode auxiliar na definicdo dos préximos passos da pesquisa e na obtencao
de ideias sobre 0s mecanismos que atuam na manutencao do processo de traducao.
Proteinas truncadas codificadas pelos genes HBB, LDHA e CFAP65 aparecem
frequentemente mutadas nas amostras de cancer descritas neste trabalho. Na célula,
existem mecanismos de controle de erros que evoluiram para degradar
preferencialmente RNAs aberrantes ou nao funcionais e evitar erros na biogénese e
funcdo do RNA, porém, esses mecanismos podem falhar gerando proteinas
aberrantes. Proteinas ndo funcionais aberrantes sao frequentemente toxicas para as
células e resultam em muitas doencas humanas (POLI et al., 2018; LINDEBOOM et
al.,, 2019; LINDEBOOM et al., 2016). A introducdo de PTCs em tais genes

codificadores pode ter varias consequéncias, incluindo exon skipping e diminuicédo da
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estabilidade do mRNA, bem como encurtamento de proteinas (MORT et al., 2008), e
alguns desses genes mutados tém uma relacdo de causa ou consequéncia
estabelecida com a etiologia ou progresséo do cancer. Apesar de menos frequente, o
gene LDHA também possui uma mutacédo frameshift e foi identificado nos quatro tipos
de cancer. O LDHA codifica uma importante enzima, que mantém a glicolise e outras
atividades metabolicas, sendo regulado positivamente em canceres humanos e
associado a agressividade tumoral (XIE, H. et al., 2014). O silenciamento do gene
LDHA no cancer de mama inibe a migracao e a invasao via regulacao negativa da
glicélise no receptor do fator de crescimento epidérmico 2 (ErbB2) (HE et al., 2019).
A proteina do gene CFAPG65 foi identificada com mutacdes frameshift presentes no
cancer colorretal. O gene CFAP65 codifica uma proteina associada a cilios e flagelos,
que é altamente expressa em testiculos (ZHANG et al., 2019). Muta¢cbes nesta
proteina estdo associadas a infertilidade masculina e astenospermia (LI et al., 2020;
WANG et al., 2019).

De acordo com BioXpress (DINGERDISSEN et al, 2018), a proteina CFAP65 é
super expressa em canceres de cabeca e pescoco, tiredide e pulméo; e com baixa
expressdo em cancer de prostata e mama. A mutacdo Asnl325Metfs (rs773843180)
nao esta associada a doencas congénitas e também nao ha estudos mostrando sua
relacdo com cancer, sendo relatada exclusivamente em dbPepVar e apenas em
amostras colorretais. A proteina mutada identificada tem 68,83% em tamanho em
comparacao com a proteina de referéncia, faltando regifes importantes, incluindo os
sitios de fosforilacdo Serl715 e Serl1736, ambos relatados no iPTMnet e Phosphosite
relacionados ao cancer de figado e mama. Assim, é possivel que a perda desses
sitios, assim como a reducdo do tamanho da proteina, possa estar relacionada ao tipo
de cancer investigado neste trabalho.

Outras proteinas de interesse sdo SATL1, H2AC20 e AP3BL1. A alta expressao
de SATL1 tem sido associada a uma maior taxa de sobrevida no carcinoma ovariano
(LIN et al., 2020). O Projeto Achilles, que cataloga genes essenciais para diferentes
linhagens celulares (TSHERNIAK et al., 2017) descobriram que o silenciamento de
SATL1 leva ao aumento da aptiddo em linhagens celulares de ovario e intestino grosso
e diminui a aptidao para linhagens celulares de mama e intestino delgado, como
apontado pelo painel EnrichR (CHEN et al., 2013; KULESHOV et al., 2016). Existem
mutacOes nonsense no gene SATL1 em 20% das amostras de cancer colorretal

analisadas. H2AC20 é um regulador mestre da expressdao génica dependente de
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receptores de estrogénio alfa e € especialmente expresso em receptores de
estrogénio positivos (ER+ ) tecidos de cancer de mama. Tem sido sugerido como um
alvo para intervencao no cancer, pois 0s oncogenes sao regulados positivamente por
H2AC20 através do recrutamento de um ativador (SU et al., 2014). O dbPepVar
identifica H2AC20 com mutac¢des nonsense e missense (Ala->Thr, Ala-> Val) em
amostras de cancer de ovario e mutacdes missense (Met->Thr) e mutacdes start-loss
(Met->lle) em amostras de cancer de préstata. Assim, os resultados encontrados
nesse trabalho s&o coerentes com outros resultados encontrados na literatura e séo
evidéncias de genes envolvidos na progressao tumoral.

Além disso, proteinas truncadas podem ser traduzidas, mas geralmente sao
menos abundantes na célula devido a degradacdo por mecanismos de reparo de
mRNA mutado (VICENTE-CRESPO; PALACIOS, 2010). Esse processo de
degradacdo do mRNA é uma forma de evitar erros na sintese proteica (HUG et al.,
2016; LINDEBOOM et al., 2016). Uma via de vigilancia de RNA bem conhecida € a
maquinaria  NMD, que atua na degradacdo de mRNAs que possuem PTCs
(LINDEBOOM et al., 2016; PECCARELLI; KEBAARA, 2014), conforme mostrado na
analise de enriquecimento (ver Figura 16). Em alguns casos, a maquinaria NMD pode
ser ineficiente, permitindo a sintese de proteinas curtas aberrantes (HUG et al., 2016;
PECCARELLI; KEBAARA, 2014; VICENTE-CRESPO; PALACIOS, 2010). Os
processos que envolvem esse mecanismo ainda sdo desconhecidos, mas sabe-se
que a localizagdo do PTC em relagéo ao exon junction complex (EJC) pode permitir
gue alguns mRNAs ndo sejam degradados pela via NMD (HUG et al., 2016;
PECCARELLI; KEBAARA, 2014; VICENTE-CRESPO; PALACIOS, 2010). Os genes
mutados do maquinario NMD em amostras com muta¢des que inserem PTC foram o
foco de uma analise com o objetivo de reunir evidéncias de uma hipétese que possa
explicar a ineficiéncia da maquinaria.

Quando um ribossomo detecta um PTC localizado acima de 50 nucleotideos a
montante de um EJC, fatores de terminacéo ligados ao ribossomo e o EJC recrutam
UPF1, que se liga a SMG1, eRF1 e eRF3 para formar o complexo SURF, marcando
0 mMRNA para degradagcao (MAQUAT et al., 2010; POPP; MAQUAT, 2013). Nesse
contexto, nossos dados apontam para 14 amostras de PrCa com mutagdes em UPF1
e quatro amostras de BrCa com as mesmas muta¢des. Houve também uma mutacao
no gene codificador de proteinas do complexo eRF3 GSPT1, que medeia a
terminacdo da traducdo em eucariotos (SALAS-MARCO; BEDWELL, 2004) Outras
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mutacdes no EIF4G1, que codifica uma proteina que faz parte do complexo EIF4F,
foram identificadas. Este complexo facilita o recrutamento de mRNA para o ribossomo
durante a fase de iniciagdo da sintese proteica (LEJEUNE et al., 2004). Todas as 205
amostras analisadas tiveram proteinas com PTC detectadas também tinham genes
de maquinaria NMD mutados (Figuras 15 e 17), o que pode tornar um mecanismo de
atuacdo menos eficiente, e 0s genes citados acima ndo sdo apenas importantes na
via NMD, mas em outros processos relacionados ao desenvolvimento do cancer
(GOUDARZI; LINDSTROM, 2016). Os resultados obtidos podem ser explorados em
outros estudos de biologia de sistemas, verificando se mutac6es em proteinas afetam
a rede de interacdo proteina-proteina da via NMD e como essas alteracfes afetam a
proliferagéo tumoral.

Entre os genes da maquinaria NMD relatados em dbPepVar (ver Figura 17),
RPL14 teve o maior numero de mutacdes, principalmente indels. Este gene codifica
uma proteina ribossomal que possui uma regido de comprimento altamente
polimérfico composta por uma repeticao trinucleotidica (GCT), resultando em uma
extensdo de residuos de alanina na proteina codificada (LIU et al., 2018). A baixa
expressdo desta proteina estd associada a um mau prognostico de sobrevida em
pacientes com cancer de mama (LIN et al., 2021), enquanto a alta expressao suprime
a proliferacao, migracao, invasado e processo de transicao epitelial-mesenquimal no
carcinoma nasofaringeo (ZHANG et al., 2021). Também esta relacionado a
instabilidade de microssatélites no cancer colorretal (YU et al., 2019). De acordo com
o PROVEAN, as mutacdes relatadas identificadas tém um impacto neutro na proteina.
No entanto, as mutacfes A159 K160insAA, A159 K160insAAA (rs369485042) foram
encontradas em linhagens celulares de melanoma e céancer de mama,
respectivamente (FAKTOR et al., 2020; YANG e LAZAR, (2014). No dbPepVar, essas
mutacdes foram identificadas em canceres de prostata, mama, ovario e colorretal. O
COSMIC relata a mutacdo G148_T149insA (rs764850005) associada a cancer de
estdbmago e ovario; no dbPepVar, foi identificada em amostras colorretais. A mutacao
G148 _T149insAAAA (rs764850005) em amostras de cancer de ovario, colorretal e
préstata também foi relatada no dbPepVar. O achado experimental dessas variantes
em outros estudos especificos para células cancerigenas aumenta a confianca de
outras mutacoes relatadas através da abordagem utilizada para construir doPepVar.

A interrupcdo da biogénese ribossdbmica leva a liberacdo de proteinas

ribossomais livres de ribossomos, que possuem atividades extra-ribossémicas como
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regulacédo da apoptose, ciclo celular, neoplasticidade e outras (XU et al., 2016; ZHOU
et al., 2015). A proteina ribossomal RPS27L foi previamente descrita como um gene
induzivel de p53 de tipo selvagem e alvo direto - nesse contexto, RPS27L promoveu
apoptose induzida por etoposideo (HE e SUN, 2007). Deletando RPS27L causou
instabilidade e resultou em linfomagénese em antecedentes heterozigotos Trp53
(XIONG et al., 2014). Um estudo com tecidos de cancer de mama indica
downregulation do RPS27L como um sinal de sobrevivéncia para facilitar a formacgao
do tumor (XIONG et al.,, 2018). Esses resultados apontam para a importancia de
atividade normal de RPS27L em promover apoptose e dificultar a formacédo de
tumores. Nossa andlise mostra mutagcdes em RPS27L em 60% das amostras em
todos os tipos de céncer. Todas essas mutacbes sao deletérias, de acordo com
PROVEAN, o que indica uma perda da funcao da proteina na amostra.

As mutac¢des na maquinaria NMD podem ser exploradas como biomarcadores
para um progndéstico da doenca. Nesse contexto, o gene EIF4G1 é descrito como um
possivel biomarcador para diferentes tipos de cancer, pois quando inibido juntamente
com os membros da familia EIF4G, atuam na clonogenicidade, formacéo da esfera
tumoral e invasao celular, caracteristicas associadas a progressao tumoral (JAISWAL
et al., 2019). Além disso, o aumento do nivel de expresséo de EIF4G1 também esta
associado a baixa sobrevida do paciente para canceres de glioma cerebral, rim,
figado, pulméo, mesotelioma, pancreas, cancer de prostata, sarcoma e melanoma
cutaneo (JAISWAL et al., 2019). No dbPepVar, o EIF4G1 esthd mutado em 15% das
amostras entre todos os tipos de cancer, sendo mais frequente no PrCa. A regulacéo
positiva da proteina RPL3 livre de ribossomos € proposta como um possivel promotor
da atividade apoptética independente de TP53 em pacientes com cancer de célon
durante a quimioterapia (PAGLIARA et al.,, 2016). Da mesma forma, a proteina
codificada pelo gene SMG7 também atua na estabilizacdo e atuacdo da proteina
supressora de tumor TP53 (LUO et al., 2016).
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5 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A abordagem protedmica refere-se ao conjunto de técnicas adotadas para
caracterizagcdo das proteinas expressas em tecidos e fluidos distintos. Essa
abordagem destaca-se por permitir a quantificacdo e identificacdo do proteoma de
uma espécie, analisando a dinamica desse produto génico e determinando funcoes e
interacOes proteicas. No processo de identificacdo de proteinas, geralmente utiliza-se
um espectrometro de massas que mede o valor de massa/carga de fragmentos
proteicos ou peptidicos. Nesse processo, € requerido uma base de dados de proteinas
tedricas juntamente com um software identificador que realizar o processo de digestédo
in silico e compara os valores obtidos com os fragmentos experimentais.

Banco de dados, como UniProt, geralmente é utilizado para a identificacao das
proteinas. Embora possua eficiéncia, esse tipo de base, considerada referéncia, ndo
contempla variacdes genéticas que ocorrem no DNA e que modificam a cadeia
polipeptidica. Nesse contexto, surge a proteogendmica que utiliza dados proteémicos
para a validagdo genémica. Geralmente, esse processo é feito por meio da criagao de
banco de dados personalizados que incorporam variagdes genéticas ou variacdes
especificas a uma espécie. Mesmo havendo éxito nesses processos, geralmente 0s
bancos de dados desenvolvidos ndo contemplam uma quantidade de variacées que
permitam identificar eficientemente os peptideos e/ou tem o aumento significativo na
base criada.

Desse modo, a pesquisa apresentada teve como objetivo desenvolver
abordagens computacionais para criacdo de uma base de dados contendo peptideos
variantes, de modo que, houvesse a adicdo de varios tipos de mutacdes e que fosse
possivel associar a patologias. Assim, foram incorporadas a base mutacdes missense,
nonsense, indels, frameshift, perda de cddon final e alteracao do cédon inicial. A base
desenvolvida uniu informag¢des contidas no Refseq de proteinas com dados de
polimorfismo genéticos presentes no dbSNP. Além disso, foram consideradas
frequéncias alélicas raras e comuns das mutacbes presentes em algumas
populacdes. A abordagem proposta difere-se das bases apresentadas na literatura
por realizar o processo de identificacdo submetendo as bases de dados referéncia e
variante paralelamente ao software identificador. Essa pratica permite quantificar os
peptideos variante identificados pela nossa abordagem e reduzir o espaco de busca.

Além disso, nossa abordagem é complementada pela andlise dos scores dos
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peptideos identificados como forma de selecionar aqueles que apresentam maior
qualidade.

A abordagem proteogen6mica apresentada aqui foi aplicada a andlise pan-
cancer para identificar variantes e genes comuns e o0s impactos de mutacdes na via
de reparo de mRNA. Nossos resultados mostram que tipos notavelmente diferentes
de cancer possuem elementos semelhantes e compartilham mutacdes que podem
servir tanto para fortalecer as evidéncias ja apresentadas na literatura quanto para
direcionar pesquisas para descobrir novos biomarcadores comuns aos tipos de
cancer. Em relacdo a via de reparo do mRNA, os resultados obtidos sugerem que
mutacBes na maquinaria do NMD podem permitir a sintese de proteinas truncadas e,
consequentemente, impactar no prognéstico da doenca. Essas mutacdes foram
identificadas principalmente em proteinas ribossomais importantes para a estabilidade
do ribossomo. Por fim, o dbPepVar apresenta uma visdo geral da protedbmica para
varias amostras de diferentes tipos de céancer, permitindo que pesquisadores
busquem informacdes sobre o conjunto de muta¢cdes que afetam grupos especificos
de amostras, analisem as mutacdes e alteracdes mais frequentes nos residuos de
aminoacidos e tenham acesso direto informacdes sobre cada tipo de mutacao.
Abordagens baseadas em espectrometria de massa ganham suas limitacdes da
técnica, por exemplo, a auséncia do peptideo mutante na identificacdo devido ao
tamanho. Nesse caso, 0 peptideo triptico mutante pode ser relativamente pequeno
(por exemplo, menos de seis aminoacidos) e, portanto, dificil de corresponder de
maneira confiavel ao espectro MS/MS correspondente. Isso pode explicar a auséncia
de algumas mutacdes na maquinaria NMD das amostras de PTC, pois delimitamos o
tamanho do peptideo entre 7 e 35 residuos de aminoacidos. Em trabalhos futuros, é
importante analisar a expressao génica combinada com o genétipo das amostras para
verificar o nivel de abundéancia de proteinas encurtadas em diferentes tipos de cancer.
Os mecanismos e hip6teses discutidos podem ser usados por outros pesquisadores
para avancar na compreensao do cancer e o portal desenvolvido esta disponivel para

a pronta descoberta de novos insights e hipoteses.
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neoANT-HILL: an integrated tool for
identification of potential neoantigens
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Abstract

Background: Cancer neoantigens have attracted great interest in immunotherapy due to their capacity to elicit
antitumoral responses. These molecules arise from somatic mutations in cancer cells, resulting in alterations on the
original protein. Neoantigens identification remains a challenging task due largely to a high rate of false-positives.

Results: We have developed an efficient and automated pipeline for the identification of potential neoantigens.
neoANT-HILL integrates several immunogenomic analyses to improve neoantigen detection from Next Generation
Sequence (NGS) data. The pipeline has been compiled in a pre-built Docker image such that minimal
computational background is required for download and setup. NeoANT-HILL was applied in The Cancer Genome
Atlas (TCGA) melanoma dataset and found several putative neoantigens including ones derived from the recurrent
RAC1:P29S and SERPINB3:E250K mutations. neoANT-HILL was also used to identify potential neoantigens in RNA-

Seq data with a high sensitivity and specificity.

Conclusion: neoANT-HILL is a user-friendly tool with a graphical interface that performs neoantigens prediction
efficiently. neoANT-HILL is able to process multiple samples, provides several binding predictors, enables
quantification of tumor-infiltrating immune cells and considers RNA-Seq data for identifying potential neoantigens.
The software is available through github at https://github.com/neoanthill/necANT-HILL.

Keywords: Neoantigens, Cancer, Immunogenomic analyses

Background

Recent studies have demonstrated that T cells can
recognize tumor-specific antigens that bind to human
leukocyte antigens (HLA) molecules at the surface of
tumor cells [1, 2]. During tumor progression, accumulat-
ing somatic mutations in the tumor genome can affect
protein-coding genes and result in mutated peptides [1].
These mutated peptides, which are present in the malig-
nant cells but not in the normal cells, may act as neoan-
tigens and trigger T-cell responses due to the lack of
thymic elimination of autoreactive T-cells (central toler-
ance) [3-5]. As result, these neoantigens appear to rep-
resent ideal targets attracting great interest for cancer
immunotherapeutic strategies, including therapeutic vac-
cines and engineered T cells [1, 6].
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K BMC

In the last few years, advances in next-generation se-
quencing have provided an accessible way to generate
patient-specific data, which allows the prediction of
tumor neoantigens in a rapid and comprehensive man-
ner [7]. Several approaches have been developed, such as
pVAC-Seq [8], MuPeXI [9], TIminer [10] and TSNAD
[11], which predict potential neoantigens produced by
non- synonymous mutations. However, none of these
proposed tools considers tumor transcriptome sequen-
cing data (RNA-seq) for identifying somatic mutations.
Moreover, only one of these tools provides quantifica-
tion of the fraction of tumor-infiltrating immune cell
types (Supplementary: Table S1).

Here we present a versatile tool with a graphical
user interface (GUI), called neoANT-HILL, designed
to identify potential neoantigens arising from cancer
somatic mutations. neoANT-HILL integrates comple-
mentary features to prioritizing mutant peptides based
on predicted binding affinity and mRNA expression
level (Fig. 1). We used datasets from GEUVADIS
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the Creative Commons license, and indicate if changes were made. The Creative Commons Public Domain Dedication waiver
{https//creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/) applies to the data made available in this article, unless otherwise stated.
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Figura Suplementar 2. Andlise de enriquecimento dos 400 genes mais mutados de amostras
com PTC de dbPepVar. Grafico de pontos de vias de Reactome enriquecidas de 60 vias de
Reactome ordenadas pelo niumero de contagens de genes enriquecidos. O tamanho dos pontos
representa a proporcado de genes, dada pela proporcédo de genes associados a cada uma das
vias Reactome e o total de 400 genes mais mutados em amostras com PTC, e a cor dos pontos

representa os valores ajustados a P ( BH).
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APENDICE C - TABELA SUPLEMENTAR 1: ANALISE DE IMPACTO DA
FUNCAO BIOLOGICA DE UMA PROTEINA USANDO PROVEAN (NMD).

Gene Refseq protein  Mutation SNP Functional impact
EIF4G1 NP_937884 N1257D rs1035168505 Deleterious
EIF4G1 NP_937884 11250V rs573974788 Neutral
EIF4G1 NP_937884 K524del rs568141854 Deleterious
GSPT1 NP_002085 Gl01C rs185937624 Neutral
GSPT1 NP_002085 G102C rs771724893 Neutral
GSPT1 NP_002085 G92C rs11544193 Neutral
GSPT1 NP_002085 P96S rs370239120 Neutral
GSPT2 NP_060564 V63l rs782057159 Neutral
NCBP2 NP_001294965  K60del rs756862806 Deleterious
NCBP2 NP_031388 K78del rs756862806 Deleterious
PABPC1 NP_002559 L126V rs747729489 Deleterious
PABPC1 NP_002559 S4N rs778812386 Neutral
PPP2CA NP_002706 E9D rs775616921 Neutral
RPL10A NP_009035 A89S rs11553986 Neutral
RPL10L NP_542784 E145K rs751834362 Neutral
RPL10L NP_542784 H51R rs367951246 Deleterious
RPL12 NP_000967 D153E rs576415871 Neutral
RPL12 NP_000967 V139L rs770575415 Neutral
RPL12 NP_000967 V73M rs143660046 Deleterious
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