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BRAGA, icaro Fernando. Modelagem dos efeitos de alteracdes genéticas na
progressdo tumoral. Trabalho de Conclusdo de Curso, Graduacdo em Engenharia
Biomeédica, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 44p., 2016.

RESUMO

Alteracdes genéticas que predispdem um individuo a um determinado cancer tem sido
identificadas em estudos realizados na escala de todo 0 genoma. O cancer é resultado de
alteragcBes geneticas que lhe garantem vantagens adaptativas, como por exemplo a
habilidade de desenvolver metastase. Neste contexto, as sucessivas mutagdes
decorrentes do crescimento tumoral proporcionam um aumento na vantagem adaptativa
da célula que sofre estas mutacdes e tem como consequéncia a expansdo do cancer. No
entanto, a nossa compreensdo dos aspectos que referem-se a dindmica da replicacao,
sobrevivéncia e evolugdo da populacao de células tumorais ainda ndo atingiu o nivel dos
avancos obtidos na genética molecular. Neste trabalho de concluséo de curso utilizamos
um modelo matematico baseado no processo de ramificacdo estocastica (branching
process) capaz de relacionar o crescimento tumoral ao acréscimo de mutagdes driver,
responsaveis por este crescimento tumoral, e as mutacfes passenger, que ndo
influenciam no crescimento. A partir deste modelo, comparamos os resultados de
simulacdo com dados gendmicos de amostras provenientes do banco de dados DB
Mutation do Nucleo Interdisciplinar de Bioinformatica da Universidade Federal do Rio
Grande do Norte. Apo6s realizarmos cem mil simulagbes no cluster do Instituto
Metrépole Digital, obtivemos resultados que séo similares a literatura atual de dindmica
evolutiva. Nossos resultados suportam a premissa que ap0s adquirir cerca de quatro
mutacdes driver o tumor sera habil o suficiente para se adaptar ao organismo, sendo
dificil morrer. Observamos ainda que o numero de passengers decorrentes das
sucessivas mutagdes driver cresce conforme as mutacgdes drivers aumentam, mas que
apos certo tempo estabilizam em 29 passengers, em razdo do tempo de simulagéo
proposto. Esperamos que a introducdo de dados gendmicos no modelo matemaético gere
novas informacdes e hipoteses acerca da dindmica evolutiva de tumores e possibilite
modelarmos futuramente aplicacdes de tratamentos experimentais em ambiente

simulado.

Palavras-chave: Cancer. Dinamica evolutiva. Modelo estocéastico. Mutacdo ‘Driver’.



BRAGA, icaro Fernando. Modeling of the effects of genetic alterations in tumor
progression. Conclusion Work Project, Biomedical Engineering Bachelor Degree,
Federal University of Rio Grande do Norte, 44p., 2016.

ABSTRACT

Genetic changes that predispose an individual to a particular cancer have been identified
in studies conducted at the whole genome scale. Cancer is the result of genetic changes
that ensure adaptive advantages, such as an ability to develop metastasis. In this context,
the successive mutations resulting from tumor growth provide an increase in the
adaptive advantage of the cell that undergoes these mutations and has a consequence in
cancer expansion. However, our understanding of the problems that refer to the
dynamics of replication, survival and evolution of the tumor cell population has not yet
reached the level of advances in molecular genetics. In this work, we use a
mathematical model based on the process of stochastic branching (branch process)
capable of relating the tumor growth to the addition of driver mutations, which confer
growth of the tumor growth, and the passenger mutations, who do not influence any
growth. From this model, we compare the simulation results with the genomic data
samples from the database DB Mutation of the Interdisciplinary Nucleus of
Bioinformatics of the Federal University of Rio Grande do Norte. After performing one
hundred thousand simulations in the cluster of the Digital Metropolis we obtained
results that are similar to a current evolutionary dynamics literature. Our results support
a premise that after obtaining four driver mutations the tumor will be sufficient able to
adapt to the organism, being hard to die. We also observed that the number of
passengers resulting from the successive driver mutations increases as the number of
driver increase, but after a certain time the stabilize in 29 passengers, due to the
proposed simulation time. We hope that the introduction of genomic data into the
mathematical model will generate new information and hypotheses about the
evolutionary dynamics of tumors and will enable future modeling of applications of

experimental treatments in a simulated environment.

Keywords: Cancer. Evolutionary Dynamics. Stochastic model, ‘Driver’ mutation.
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1 INTRODUCAO

Segundo o World Cancer Report 2014 da International Agency for Research on
Cancer, brago da Organizacao Mundial de Saude, ¢ inquestionavel a premissa de que o
cancer ¢ um problema de satde publica. Espera-se que, nas proximas décadas, o cancer
na populacdo corresponda a 80% dos mais de 20 milhdes de novos casos estimados para

2025 (INCA, 2014).

ApoOs centenas de anos de avangos na ciéncia, ¢ possivel observar a quantidade de
informacao adquirida na pesquisa do cancer, revelando-o como uma doenga baseada em
mudangas no genoma. Embora ndo haja registro cientifico inaugural concreto que fale
sobre a doenga, existem mengdes a egipcios, persas e indianos que identificaram
tumores malignos (STRATTON, 2009). A base de toda a pesquisa estd na descoberta de
alteracdes nos genes que modificam a fun¢do do produto génico — a proteina, e que
geram um ganho ou perda de funcdo da mesma. Este ganho ou perda de fun¢do se
relaciona com a aquisi¢do de marcos que o tumor precisa para se proliferar. Estes
comportamentos foram identificados através de observagdes de alteragdes em células

cancerigenas humanas e de animais (STRATTON, 2009).

O cancer pode ter origem a partir alteragdes causadas por de fatores internos,
como uma mutag¢do genética herdada de um dos progenitores, e externos, ocasionada
por algum agente ambiental mutagénico, sendo que ambos podem levar a um aumento
de replicagdo celular. No inicio do desenvolvimento tumoral, a célula inicialmente nao
possui alta vantagem adaptativa, sendo o processo de transformacao lento e dependente
do surgimento de novas mutagdes que irdo, ao longo do tempo, garantir a sobrevivéncia
do tumor. Entretanto, ap6s acumular uma quantidade suficiente de mutagdes esta célula
possuird uma vantagem em relagdo as outras. Além de proliferar mais rapido, estas
modificacdes poderdo conferir outras habilidades que lhe proporcionem uma melhor
adaptagdo e crescimento, tais como evadir sinais de apoptose celular ou vascularizagdo

do tumor (HANAHAN; WEINBERG, 2000).

Desta forma, um ponto chave da pesquisa atualmente estd em distinguir o
surgimento de mutagdes do tipo driver, que conferem uma vantagem adaptativa a célula
e mutagdes passenger (mutagdes neutras), que nao apresentam este efeito (BOZIC;
NOWAK, 2010). Entretanto, métodos atuais tém obtido fracos resultados na tentativa de

modelar a dindmica de uma populagdo tumoral em vista das alteragcdes genéticas, como
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por exemplo, o de Wright-Fisher, que utiliza uma perspectiva randomica que nao avalia
o ganho de replicagdo adicional das células a cada nova mutacdo do tipo driver

(BEERENWINKEL et al, 2007).

A investigacdo deste ganho sucessivo de vantagem adaptativa e seu efeito na
progressao do cancer ¢ o que motiva essa pesquisa. Uma célula com uma mutacao
driver no inicio de um processo tumorigénico possui pouco valor adaptativo, porém,
produz alteragdes no crescimento do tumor que poderd ocasionar uma nova mutacao
com mais facilidade. Portanto, a cada nova mutacdo driver, teremos um ganho de
replicagdo, e em consequéncia, um aumento na possibilidade de novas mutagdes. Esta
ird conferir um novo fator adaptativo, como por exemplo a ineficiéncia de sinais para
apoptose celular. Vé-se claramente que a cada nova mutacao do tipo driver, havera uma
nova mudanca na qualidade adaptagdo do tumor, corroborando para a sua expansao

(STRATTON et al, 2009).

Esse trabalho consiste em implementar um modelo capaz de simular a dinamica
evolutiva do cancer a partir de suas mutacdes driver e comparar os dados da simulagéo
com dados reais, obtidos através de sequenciamento e analise do genoma de pacientes.
O estudo teve como base a pesquisa feita por Bozic em 2010, onde através de um
modelo estocéstico foi possivel entender melhor a participacdo das mutaces do tipo
driver na vantagem adaptativa e crescimento dos tumores. Para comparar nossos dados
de simulacdes, também realizamos estudo com dados reais existentes no banco de dados
DB Mutation.
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

Implementar um modelo matematico-computacional de dindmica evolutiva, capaz

de simular a progressao de crescimento de tumores, para avaliar a influéncia das

mutagdes tipo driver no crescimento tumoral.

2.2 ESPECIFICO

Os objetivos especificos consistem em:

Implementar o modelo matematico em ambiente computacional;

Simular a dindmica de crescimento tumoral a partir de pardmetros
relativos ao cancer de mama — como u, taxa de aquisi¢do de mutagdo; v,
taxa de aquisicdo de mutagdes neutras, s, vantagem adaptativa, T, tempo
de dobramento (itera¢do) e ¢, nimero de iteragdes entre t, e o inicio da
ultima linhagem,;

Analisar os genomas de tumores de mama do banco de dados DB

Mutation;

Comparar os resultados da simulacdo com informacdes obtidas da analise
bioinformatica (dados DB Mutation) em relacdo a propor¢ao de mutagdes

passengers € drives.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nessa secdo sera apresentada uma revisdo bibliografica que contempla os topicos
mais relevantes desse trabalho. Os assuntos abordados aqui irdo contribuir para um
melhor entendimento do conteddo que serd apresentado nos tdpicos seguintes. A
primeira parte dessa secdo apresentard uma revisdo do cancer, evidenciando os efeitos
de mudancas genéticas no processo de crescimento tumoral. Posteriormente sera
abordado o método estatistico em que foi baseada esta modelagem, incluindo aspectos
de sua teoria e modelagem.

3.1 Cancer

O cancer tem recebido bastante atencdo ao longo dos anos devido a sua alta
incidéncia na populacdo. A estimativa mundial realizada em 2012, pelo projeto
Globocan/larc, apontou que dos 14 milhdes de novos casos estimados, mais de 60%
ocorreram em paises em desenvolvimento. Para a mortalidade, a situagdo € ainda mais
agravante, pois foi constatado que dos 8 milhGes de 6Obitos previstos, 70% ocorreram
nesses mesmos paises (IARC, 2014). Os tipos de cancer mais incidentes no mundo
foram pulmao (1,8 milhdo), mama (1,7 milhdo), intestino (1,4 milhdo) e préstata (1,1
milhdo). Nos homens os mais frequentes foram pulméo, prostata, intestino, estbmago e
figado. Em mulheres, os canceres de mama, intestino, colo do Gtero, pulméo e estbmago

figuraram entre os principais.

A estimativa no Brasil (Figura 1 e Tabela 1) para o biénio de 2016/2017 aponta a
ocorréncia de cerca de 600 mil casos novos de cancer. Este perfil se assemelha aos da
América Latina e Caribe, onde a maioria dos paises se encontra também em
desenvolvimento. Com isso, constatamos um problema de saude puablica, onde esta
doenga se torna cada vez mais comum, com 0 aumento da expectativa de vida da
populagéo (INCA, 2016).
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Tabela 2 - Estimativa do nimero de casos de cancer em 2016 no Brasil (INCA, 2016).

Localizagao Primaria
Neoplasia Maligna

Fede ndo Metanoma
Todas as Neoplasias
“ Nimeros amedondades para midliplos de 10.

Tabela 2 - Distribuicdo dos dez tipos de cancer mais comuns estimados para 2016 por sexo

(INCA, 2016).
Localizacao Primaria Casos % Localizagao Primaria Casos %

Prostata 61.200 28,6% Homens Mulheres  Mama feminina 57.960 28.1%

Trequeia, Bronguio & Fulmao 17.330 8,1% Colon e Reto 17.620 86%

Calon e Reto 16.660 7,5% Colo do (tero 16.340 T9%

Estémago 12.820 6.0% Traqueia, Brinquio e Pulman 10,890 53%

Cavidade Oral 11.140 9,2% Estémago 7.600 3%

Esdfago 7.950 3.7% Corpa do utero 6.950 34%

Bexiga 7.200 3.4% Owério 6.150 30%

Laringe 6.3680 3,0% Glandula Tirepide 5.87T0 28%

Leucemias 5.540 25% Linforma nido Hodgkin 5.030 Z24%

Sistema Nervoso Central 5.440 2,5% Sisterna Nervoso Central 4,830 23%

*Ndmeros arredondados para miltiplos de 10.

3.2 Cancer como um processo evolutivo

Algumas linhas de pesquisa evidenciam que o desenvolvimento de tumores é um
processo composto por Vérias etapas e que essas etapas refletem mudangas genéticas
que conduzem a progressiva transformacdo de células normais para tumorais. Estas
transformacgfes sdo causadas por mutacdes que ocorrem de forma estocastica. Estas
mutacdes podem ser classificadas de acordo com a sua influéncia no estabelecimento e
desenvolvimento do tumor. Mutacdo do tipo driver garantem as células uma maior

adaptabilidade e sobrevivéncia no organismo, e a cada nova mutacdo driver podemos
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observar um aumento na vantagem adaptativa do tumor. Mutacbes do tipo passenger

néo presentam nenhum efeito (RENAN, 1993).

Além disso, podemos observar um comportamento onde a cada nova mutacao do
tipo driver, o tempo necessario para a ocorréncia de uma nova mutacéo ¢ menor (Figura
1). Portanto, é fato a interdependéncia do nimero de mutagdes do tipo driver e o

crescimento tumoral.

T T, Ty Ty

Figura 1 - Tempo necessario para uma nova mutacao do tipo driver (BOZIC et al., 2010).

Nesse contexto, pesquisadores relacionaram uma lista de capacidades que uma
célula mutada pode adquirir para sua adaptacdo (HAHN et al., 1999). Elas séo
sustentadas pelas novas mutacdes que ocorrem a partir da primeira mutacdo e que

conferem ao tumor uma alta vantagem adaptativa (Figura 2).

Autosuficiéncia

em sinais de
crescimento !nsensibilidade
a sinais
. anti-
Evasao de crescimento

apoptose

Invas3o de

Manutencdc 2
da Agiogégnese tecnc’ios A
Metastase
Potencial
Replicativo
llimitado

Figura 2 - Capacidades adquiridas do cancer (adaptado de HANAHAN et al., 2000).
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3.2.1 Autossuficiéncia em sinais de crescimento

Células normais requerem sinais de crescimento antes de mudarem de um estado
de quiescéncia - que € um estado onde a célula se encontra metabolicamente ativa
porém ndo prolifera, para um estado ativo de proliferacdo. Esses sinais sao transmitidos
para a célula por receptores transmembrana que ligam distintas classes de sinalizadores:
fatores de crescimento, componentes da matriz extracelular e moléculas de
adesdo/interacdo célula-célula. N&o existe na natureza nenhum tipo de célula normal
que consiga se proliferar sem a presenca de fatores de crescimento. Muitos oncogenes,
genes relacionados ao surgimento de tumores, agem imitando um comportamento
exacerbado de sinalizacdo de crescimento (HANAHAN; WEINBERG, 2000).

3.2.2 Insensibilidade a sinais anti-crescimento

Em um tecido normal, maltiplos sinais anti-proliferativos operam para manter a
quiescéncia celular e homeostase. Entretanto, células cancerigenas sdo capazes de
evadir esses sinais, de modo a continuar seu crescimento. As células agem alterando
diretamente seu ciclo de replicacdo, passando despercebidas por estes sinais
(HANAHAN; WEINBERG, 2000).

3.2.3 Evasao de apoptose

A habilidade de celulares tumorais se expandirem esta ligada ndao apenas com a
habilidade de se proliferar, como também com a habilidade de impedir a morte celular
programada — a apoptose. A apoptose ocorre quando o ambiente ou fatores internos
enviam sinais para que as células morram, uma vez que ndo conseguem executar suas
fungdes propriamente. Sendo assim, um tumor em expansdo deve perpassar esta
barreira, de modo a tornar esses sinais de morte programada ndo funcionais
(HANAHAN; WEINBERG, 2000).

3.2.4 Potencial de replicacao ilimitado

As capacidades explicadas anteriormente poderiam constituir sozinhas as
vantagens necessarias para o crescimento completo de um tumor, no entanto recentes
estudos apresentaram que este crescimento desordenado e evasdo da comunicacao entre
células que gera a apoptose, em si, ndo ¢ suficiente para garantir o crescimento tumoral.
Um exemplo ¢ o cancer de mama, onde muitos e talvez todos os tipos de células
mamarias carregam um programa autonomo que limita seu crescimento. Este programa

opera independente das conexdes intercelulares, sendo assim, constitui-se mais uma
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barreira a ser transposta no sentido de que o tumor se torne macroscopico e letal

(HANAHAN; WEINBERG, 2000).
3.2.5 Manutencao da angiogénese

Uma grande barreira no crescimento tumoral se encontra no fato de que em certo
ponto de seu crescimento ele assume um tamanho muito grande. A corrente sanguinea, €
consequentemente os nutrientes, ndo conseguem alcancgar o interior do tumor e células
podem entrar em processo de necrose. O tumor, para permanecer vivo, deve criar canais
sanguineos que cheguem até o seu interior € levem alimento e oxigénio para as células.
A partir do momento em que essa barreira ¢ quebrada, o tumor ird trabalhar como um

organismo autossuficiente (HANAHAN; WEINBERG, 2013).
3.2.6 Invasao de tecidos & Metastase

Finalmente, apds sucessivos incrementos em sua vantagem adaptativa o tumor
podera invadir outros tecidos e se alastrar pelo corpo. Este processo ¢ conhecido como
metastase, onde as células cancerigenas, agora com alto valor adaptativo, podem se
desprender do tecido original, migrar via circulagdo sanguinea ou linfatica e estabelecer

novos focos tumorais em outras partes do corpo (HANAHAN; WEINBERG, 2013).

3.3 Genoma do Cancer

Como em todas as células do nosso corpo, as células cancerigenas sao
descendentes diretas de divisdes mitoticas e, sendo assim, carregam uma copia do seu
cddigo genético. Entretanto, este DNA que as células cancerigenas carregam possui uma
série de diferencas do seu progenitor, devido a mutac@es e outras alteracbes no genoma

da célula.

Estas alteracdes incluem substitui¢do de bases, inser¢es ou delecdo de pequenos
ou grandes segmentos do DNA, rearranjos de segmentos quebrados em outras partes do
genoma, etc. Estas alteragcdes podem ser resultado de varios fatores como predisposi¢édo
genética advinda dos progenitores ou provocadas por fatores externos, como é o caso de

gueimaduras solares que induzem o cancer de pele.

Um ponto que se deve ter em mente € o de que todos os canceres sdo resultado
de mutacdes, porem nem toda mutacdo estd envolvida no desenvolvimento do cancer.
Para isso, € necessario introduzir o conceito de mutagGes do tipo driver e mutacGes do

tipo passenger.
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Uma mutacdo driver estd intimamente relacionada ao processo de oncogénese,
ela proporciona ao cancer um aumento em sua vantagem adaptativa, conferindo-lhe um
aumento no seu crescimento. J& as mutagBes passenger ndo conferem ao cancer
aumento no crescimento, nem, portanto, possuem influéncia no seu desenvolvimento.
Elas sdo mutacGes decorrentes desse processo de tumorigénese e tém, comumente, seu

namero aumentado de acordo com 0 aumento das mutagdes do tipo driver.

3.4 Modelos de Dinamica Evolutiva do Cancer

Modelos de dinamica evolutiva ajudam no entendimento de como tumores se
desenvolvem e podem desempenhar um papel essencial no estabelecimento do
prognostico como na previsao de resultados de intervencdes médicas (WACLAW et al,
2015). Um exemplo disso é na terapia focada em alvos, na qual a medicacdo é liberada
no local alvo (tumor), onde poderd ter maior efetividade. Bozic e colaboradores
desenvolveram um modelo de crescimento tumoral densidade-dependente, e levando em
consideracdo o tamanho do tumor, foi possivel identificar que tanto o crescimento
tumoral quanto a distribuicdo de células-filhas sdo limitadas pela geometria e fatores
metabdlicos. Nesse sentido alguns modelos matematicos tém sido uma ferramenta
essencial para informar que combinacdo de terapias podem minimizar a resisténcia do
cancer (BOZIC et al, 2013).

Em 2013, Bozic e colaboradores apresentaram um modelo matematico capaz de
descrever a dindmica evolutiva de lesdes em resposta ao tratamento. Foram estudados
vinte pacientes com melanoma onde se reproduziram as caracteristicas e submeteram-se
ao tratamento em diversas modalidades (sequencial, simultaneo, combinacdes diferentes
de drogas, etc.). Identificou-se que muitas vezes o melhor tratamento combinado e
simultdneo com duas drogas € bastante eficaz no controle da doenca, e que em caso de
necessidade maior, tumor mais agressivo, uma boa opc¢éo seria a aplicacdo de até trés

drogas.

Na mesma linha, diversos modelos mateméticos foram desenvolvidos e
implementados computacionalmente com o intuito de auxiliar o entendimento e testar
hipteses acerca da biologia do cancer. A Teoria Multiestagio tem sua base na
probabilidade do desenvolvimento do cancer advir da idade, porém este método ndo

observa a cinética da criacdo do tumor e sua progressdo, considerando apenas que
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existem etapas que devem ser alcancadas durante o crescimento tumoral (ARMITAGE,
1954).

Posteriormente, observou-se que a metodologia mais interessante na modelagem
de dindmicas evolutivas estava nos modelos estocasticos, onde o comportamento é
muito proximo do bioldgico das mutacBes, ou seja, aleatério, ndo observando
caracteristicas deterministicas sem base biologica. Modelos estocasticos foram
desenvolvidos tanto para populacdes mistas quanto para populagdes estruturadas, onde é

possivel implementar diferentes parametros (NOWAK, 2006).

Ainda existem modelos deterministicos, onde é possivel, através de sistemas
dindmicos, descrever o comportamento médio de sistemas evolutivos, sendo estes mais
faceis de implementar, mas podem negligenciar o carater aleatorio que existe na
biologia (BEERENWINKEL et al, 2014).

Dentre os estudos feitos, uma proposicdo mais adequada é que a evolucdo
tumoral esta intimamente ligada com o nimero de mutacdes driver que o tumor possui,
pois conferem ao tumor a vantagem adaptativa capaz de transpor as barreiras descritas
anteriormente. Dessa forma, 0 seu nimero representa uma grande vantagem adaptativa
para o0 cancer. Assim, um interessante exemplo de modelo matematico baseado no
carater estocastico da biologia e que ainda traduz uma relacdo das muta¢6es driver com
as mutacOes passenger é o caso do modelo proposto por Bozic em 2010. Nele, foram
estabelecidos parametros da biologia do cancer e feitas simulagdes de acordo com o0s
mesmos. Ao final, os dados simulados foram comparados com os dados reais, cancer de
pancreas e gliobastoma, em relacdo a proporcdo de células com mutacBes driver e
passenger, para classificacdo das drivers foi utilizado o filtro CHASM (Cancer-specific
High-throughput Annotation of Somatic Mutations) (CARTER, 2009). Foi constatado
que ambos graficos possuem um comportamento semelhante com uma curva
logaritmica, e ainda que em decorréncia do aumento das mutacGes driver houve também

um aumento das mutacdes passenger (BOZIC et al., 2010).

3.5 Modelo estocastico de Galton-Watson

O processo de Galton-Watson ¢ um processo de ramificag@o estocéstico que foi
utilizado inicialmente para determinar por quanto tempo o sobrenome de uma familia
iria persistir através de geracdes. Por sua caracteristica aleatoria este método ¢ de

interesse e aderente a pesquisa, uma vez que este método combina elementos de carater
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estocastico e possivel estabelecer parametros de crescimento populacionais e separa-los

em resultados possiveis.

Equacdo 2 - Equacao base do método de Galton-Watson.

Xy
Xn—}—l — ZE}H} (n) '
j=1 {¢;" :n,jeN}

Nesta equacdo temos X, como sendo o nimero de descendentes (ao longo da
linhagem masculina) da n-ésima geracéo e ej(”) 0 numero de filhos do sexo masculino
da j-ésima linhagem desses descendentes.

Na tentativa de estimar o tempo de vida de um sobrenome familiar foi calculado
a probabilidade de cada progenitor ter nenhum filho (assexuado), um filho ou dois
filhos. Portanto, a partir da metodologia de ramificacdo, foi estimado o resultado

possivel de geracdes as quais aquele sobrenome poderia sobreviver.

Com este método € possivel estabelecer as probabilidades relacionadas a
determinados comportamentos (continuidade, duplicacdo, morte) como exemplificado
na Figura 3. Mais tarde, na metodologia desse trabalho, iremos identificar as

semelhancas dessa situagcdo com 0s cenarios provaveis de uma divisdo celular.

Progenitor

Figura 3 - Comportamento basico de um processo de ramificacao.
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4 METODOLOGIA

O desenvolvimento do projeto foi organizado em trés macro etapas. Estas e suas

subdivises estdo relacionadas no fluxograma apresentado na Figura 4.

Levantamento de dados e parimetros da
dindmica evolutiva do cincer

Criagdo e Desenvolvimento do modelo Comparagdo com dados reais
- Extrair dados do banco DB
Definigdo do modelo de .
. Mutation
crescimento
Organizar dados para
comparagao

Valores de crescimento

Parametros de crescimento
Comparar dados reais com

dados simulados

Desenvolvimento do modelo -
. Identificar semelhanga e
em R Studio o
relevincia do modelo

Proporgéo Driver-Passenger

|
l

Figura 4 - Fluxograma das etapas do projeto.

4.1 Levantamento de dados e parametros da dinamica evolutiva

Nesse estudo foi necessario adquirir informacdes relativas a dindmica evolutiva
do céancer e seus parametros. Para tanto, foi buscado na literatura valores representativos

do crescimento tumoral e da relagdo existente entre mutacgdes driver e passenger.
4.1.1 Valores de crescimento

Para 0 modelo em questdo existem alguns parametros que possuem influéncia na
modelagem, entre eles estdo: taxa de mutagdo pontual, valido para qualquer tipo de
mutacdo, taxa de mutacdo driver - u, vantagem adaptativa - s, tempo de dobramento
(vida 0til de uma célula até a proxima divisdo, nosso passo) - T, nimero de mutacdes
driver — k, nimero de mutacBes passenger — n e taxa de aquisicdo de mutagdes neutras

—D.

Dentre estes parametros existem algumas consideracfes a se fazer. A taxa de
mutacdo pontual ndo possui aplicabilidade no nosso modelo. Uma vez que estamos
querendo observar a influéncia que mutacdes do tipo driver tem no crescimento
tumoral, podendo, assim, 0 uso dessa taxa implicaria na observancia desnecessaria de

valores como as mutacdes passenger.
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Como dito no paragrafo anterior, o interesse desse estudo esta na observacédo da
consequéncia que as mutacOes driver geram. Sendo assim, parametros como taxa de
mutacdo driver, vantagem adaptativa e o numero de mutacGes driver serdo fator
preponderante na construcdo do modelo. Em adicdo, temos fatores que ndo podem faltar
como tempo de dobramento e a taxa de aquisi¢cdo de mutacGes neutras, para, em aspecto
futuro, realizar a contagem das mutagcOes passenger que aconteceram ao longo da

simulacéo.
4.1.2 Proporcao Driver-Passenger

Embora o modelo seja estocastico, a literatura, de acordo com nosso estudo,
ainda nao encontrou uma modelagem definitiva para determinar o nimero de mutagdes
passenger. Sendo necessario que esta parte do nosso modelo seja determinada através

de um calculo aproximado que sera feito ao final de cada simulacéo.
Para isso, utilizaremos a seguinte equacao:

Equacao 2 — Determinacao do nimero de mutacdes passenger.

vt
n(t) = ?

Nesta equacdo temos que n é o numero total de mutagdes passenger, v, taxa de
aquisicdo de mutacdes neutras e T, tempo de dobramento. T e v sdo valores constantes e
dependentes de qual tipo de cancer se quer simular, ja t esta condicionado ao nimero de
passos dados enquanto o tumor existe.

4.2 Implementacéo e simulacao

O modelo foi gerado em software R Studio© (2016 The R Studio) a partir dos
parametros disponiveis na literatura e um pacote auxiliar de computacdo paralela, uma
vez que foram feitas cerca de cem mil simulacbes com pardmetros para cancer de
mama. As simulagdes foram executadas em um do Instituto Metropole Digital em
parceria com o BioMe (Nucleo Interdisciplinar de Bioinformatica) da Universidade
Federal do Rio Grande do Norte. Além disso, foi necessario adicionar fatores limitantes
ao coédigo como tempo de execucgdo total e nimero maximo compreensivel de mutagdes

driver.
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4.2.1 Modelo — dindmica evolutiva

A dindmica do modelo evolutivo de cancer, semelhante ao modelo de Galton-
Watson com 0s sobrenomes, se baseia em trés possiveis cenarios: geracdo de duas
células filhas iguais a progenitora; geracdo uma célula filha igual a progenitora e outra

com uma nova mutacao driver; e morte. 1sso pode ser observado na Figura 5, a seguir:

Divisdo

Mutacdo

@
D/ /D
O O

1a Geragdo 2a Geragdo

Figura 5 - Dinamica de evolugdo tumoral e os possiveis resultados para cada célula, em
cada iteracéo (adaptado de ROGOES, 2010).

Para 0 modelo em questdo as probabilidades de cada evento ocorrer sdo dependentes da
Equacdo 3, que representa a probabilidade de estagnacdo de uma célula, ndo ha
alteracdo na quantidade total do tumor, com k mutagdes driver, sendo s a vantagem

adaptativa inicial.

Equacéo 3 — Célculo da probabilidade de estagnacéo.

d—11 k
k—i( )
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Esta probabilidade, caso s seja igual a 0,04%, serd de 49,8%. O que representa
que a populacdo de células tem uma chance menor de morrer ou estagnar, mantendo
assim o tamanho populacional anterior. E, sendo assim, possui a chance de 50,2% de se

dividir em duas novas células mutadas.
4.2.2 Parametros

Os valores dos parametros foram obtidos na literatura e estédo relacionados na
Tabela 3. O valor para a taxa de aquisi¢do de mutagdes driver foi calculado com base na
multiplicacéo da taxa de aquisicdo de mutagGes pontuais em tumores, ~ 5 x 10719, pelo
nimero de posicdes no genoma que podem se tornar mutagOes driver, ~ 3,4 x 10
Adicionalmente, foi estabelecido um limite temporal para a simulacdo, e o tempo
escolhido foi de 20 anos. Este valor também foi observado na literatura e representa um

intervalo confiavel para analise comparativa.

Em razdo da dificuldade de determinar o nimero de mutagdes passenger, foi
determinado que o codigo ird contar os passos dados até a perpetuacdo da Ultima
linhagem. Com isso, utilizaremos a Equacdo 2 para estimar o valor de mutacbes
passenger a partir de t, namero de passos para determinado tempo de dobramento. Por
fim, estipulamos a populagdo inicial como sendo de apenas 1 célula com mutagdo

driver.

Tabela 3 — Par@metros e respectivos valores utilizados no modelo.

Parametro Céancer de mama Referéncia
Taxa de mutacéo u=3,4x10"° (BOZIC, 2010)
driver
Vantagem s =0,4% (0,004) (BOZIC, 2010)
adaptativa
Tempo de T =2 dias (DAL, 2015)
dobramento
Taxa de aquisicédo de v=0,016 (BOZIC, 2010)
mutacodes neutras
Populacgéo inicial 1 célula Escolhido
Tempo total de 20 anos Escolhido

simulacéo
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4.3 Bioinformatica

Para avaliar a qualidade do modelo, comparamos o0s resultados obtidos pela
simulacdo com os resultados obtidos da analise dos genomas disponiveis no banco de
dados DB Mutation.

4.3.1 Banco de dados DB Mutation

Os dados para andlise do nimero de mutagdes drivers e passengers de
individuos foram obtidos do banco de dados DB MUTATION, desenvolvido pelo
BioMe (Nucleo Interdisciplinar de Bioinformatica) na Universidade Federal do Rio
Grande do Norte (Biolnfo-IMD, 2016). O DB Mutation compreende informagdes dos
bancos de dados COSMIC (Catalog of Somatic Mutations In Cancer) e TCGA (The
Cancer Genome Atlas). Estes bancos possuem amostras de sequenciamento dos mais
diversos tipos de cancer, sendo o conjunto deles a maior fonte de dados sobre genoma
disponivel atualmente (THE SCIENTIST, 2012). Destes, utilizamos 30 amostras de

cada banco, referentes ao cancer de mama.

O DB Mutation acrescenta algumas informagcGes ao usar um conjunto de
técnicas para analisar se as mutacdes encontradas em cada amostra possuem fator de
influéncia no crescimento tumoral. As mutagdes sdo avaliadas através de nove
parametros, os chamados preditores, que séo contabilizados para formar o indicador
NDamage. Caso a mutacdo tenha passado em pelo menos cinco deles, declara-se a
mutacdo como sendo driver. Este estudo tomou como base esses critérios de

classificacdo para determinar as proporcoes driver/passenger.
4.3.2 Andlise das mutaces genéticas através de preditores

Os parametros mencionados anteriormente constituem técnicas ja existentes na
literatura. Eles provém do dbNSFP, que nada mais é do que um banco de dados que
carrega consigo mecanismos de predicdo (LIU, 2013). Estes mecanismos observam em
geral caracteristicas como homogeneidade na sequéncia da amostra, informacdes do
RNA e proteinas, substituicdo de nucleotideos, etc. Muitos repetem técnicas uns dos
outros, porém acredita-se que um critério de propor¢do de 5/9 efetivamente apresenta
indicios suficientes para classificar uma mutacdo como driver e caso ndo, como

passenger. A Tabela 4 descreve brevemente cada um destes preditores.



Tabela 4 — Preditores utilizados no DB Mutation e suas defini¢bes (L1U, 2003).

Mecanismo de
predicéo

Fator de avaliacéo

SIFT

Possui alcance de 0 a 1. Analisa a probabilidade
de efeito danoso de SNP, quanto menor a
pontuacdo maior a probabilidade de dano.

PolyPhen-2-
HDIV

Ferramenta automatica para predicdo de
possiveis impactos de substituicdo de
aminoacidos na estrutura e funcdo da proteina
humana. Esta predicdo € baseada no nimero de
caracteristicas compreendidas na sequéncia,
informacBes  filogénicas e estruturais
caracterizam a substituicao.

PolyPhen-2-
HVAR

Ferramenta automatica para predicdo de
possiveis  impactos de substituicio de
aminoacidos na estrutura e funcdo da proteina
humana. Esta predi¢cdo € baseada no numero de
caracteristicas compreendidas na sequéncia,
informagdes  filogénicas e  estruturais
caracterizam a substituicao.

Mutation Taster

Emprega um classificador de Bayes para
eventualmente predizer o potencial de alteracdo
de uma doenca. O classificador de Bayes é
alimentado com o resultado de todos os testes e
caracteristicas das alteracbes e calcula as
probabilidades de alteracdes para uma alteracédo
ser tanto uma doenca por meio de mutacao
quanto um polimorfismo sem efeito.

Fathmm

Servidor capaz de predizer as consequéncias
funcionais de ambas variantes de cédigo e néo-
variantes de cddigo. Retorna predi¢Ges capazes
de distinguir entre promocéao do
cancer/mutacdes driver e outros polimorfismos
germinativos.

LTR

E um eficiente programa para encontrar LTR
retranspsons completes em sequéncias génicas.
Possui alcance de 0 a 1. Prediz se determinada
mutacdo €é deletéria (D), neutra (N) ou
indeterminada (U), porém essas definicbes ndo
se baseiam unicamente no valor resultado
encontrado.

29
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MetaSVM Maquina de vetor suporte (SVM) determina um
resultado de predi¢do que incorpora dez outros
preditores (SIFT, PolyPhen-2 HDIV, Polyphen-
2 HVAR, GERP++, MutationTaster, Mutation
Assessor, FATHMM, LTR, SiPhy, PhyloP) e
ainda a maxima frequéncia observada em 1000
populacdes génicas. Quanto maior o valor
obtido mais provavel de ser danoso. Alcance de
-2 a 3 no dbNSFP.

MetalLR Mecanismo de predi¢do baseado em regressao
logistica, que incorpora dez outros preditores
(SIFT, PolyPhen-2 HDIV, PolyPhen-2 HVAR,
GERP++, MutationTaster, Mutation Assessor,
FATHMM, LRT, SiPhy, PhyloP) e ainda a
maxima frequéncia observada em 1000
populacdes génicas. Quanto maior o resultado
mais provavel d ser danoso. Alcance de 0 a 1.

Mutation Servidor capaz de predizer o impacto da

Assessor substituicdo de aminoacidos em proteinas, como
mutacOes descobertas no cancer ou missense
polimorfismos. O impacto funcional é acessado
baseado na conservacdo evolucionaria do
aminoéacido afetado em proteinas homélogas.

Em vista desses preditores é possivel determinar com confianca quais das
mutacdes disponiveis no banco de dados sdo driver e quais sdo passenger. E, portanto,
comparar com efetividades os dados reais triados com os dados simulados adquiridos.

4.4 Analise Estatistica — Modelo de regressao

Utilizamos o coeficiente de determinacdo, conhecido como R?, pois é uma
informacdo que determina se 0 modelo consegue explicar os valores observados. Trata-
se de uma medida baseada em regressao linear e com isso consegue determinar se 0s
valores do nosso x, nimero de drivers, sdo parametro condicional para estimar o valor
do nosso y, nimero de passengers. Quanto maior o R%, mais explicativo é o modelo,

mais ele se ajusta a amostra. Seu valor é regido pela Equacao 4, abaixo indicada.
Equagcéo 4 — Valor do R?.

_ SQTCS

R2=1
$Q¢ot
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Nesta equacdo temos que SQ;,; é a soma total dos quadrados, ou seja, a soma dos
quadrados das diferencas entre a média e cada valor observado, SQ,.s € a soma dos
quadrados dos residuos, que calcula a parte ndo explicada do modelo, ou seja, valores
que ndo possuem explicacdo no modelo. O valor do R? varia entre 0 e 1 e indica em

porcentagem o quanto o modelo consegue explicar os valores observados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo compreende os resultados obtidos no estudo. Além disso, também
serdo apresentados alguns pontos para discussdo, que estdo correlacionados com o0s

resultados.

5.1 Modelo Estocéstico e Simulages

Devido a importancia das mutagcdes no desenvolvimento tumoral, um dos
objetivos foi analisar se os tempos entre mutacfes decrescem a partir do aumento do
namero delas. Com isso, empregamos 0 modelo em ramificacdo pois este representa
melhor o processo biolégico de aquisicdo de mutacfes, tornando as simulagdes
numéricas factiveis. No modelo, a cada passo, dois dias, todas as células irdo se (i)
dividir sem adquirir nova mutacdo driver, (ii) dividir adquirindo uma nova mutacgéo
driver, ou (iii) morrer. A possibilidade da célula entrar em quiescéncia ou se diferenciar
é modelada dentro do grupo ‘morte’. NOs assumimos, também, que mutacBes driver
reduzem a possibilidade de morte celular.

Foram utilizados os parametros listados na tabela 3, e tempo de dobramento
adequado ao cancer de mama (2 dias). Ao todo foram realizadas cem mil simulacgdes.

Dessas, foram desconsideradas as que obtiveram apenas a primeira mutacdo
driver (98.951 simulacdes), ou seja 98,95% de todas as simula¢Bes. Muitas dessas
simulacdes ndo passaram para 0 segundo passo da simulacdo, morrendo logo em
seguida. Isso se deve ao fato de que inicialmente a probabilidade de morte celular é
maior, uma vez que a vantagem adaptativa da célula com mutacdo ndo é alta. Ela, por
sua vez, ndo conseguird perdurar no organismo a nao ser que alcance uma vantagem
adaptativa relevante para sua sobrevivéncia. Além disso, como mesmo Bozic afirma,
nem todas as mutacOes simuladas sdo bem-sucedidas porque flutuagbes estocasticas
podem levar a extin¢do de uma linhagem.

Na figura 6 € apresentado o numero de simulagdes obtidas por quantidade de
mutacdes drivers (linhagens) ao total.
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Figura 6 — Quantidade de simulac@es obtidas com 0 nimero maximo de drivers.

E interessante notar a distribuicdo do numero destas simulacBes. As que
obtiveram apenas duas mutacGes drivers foram muito mais frequentes do que todas as
outras; mas as simulagdes com trés e quatro drivers ficaram bem abaixo do esperado.
Isto pode ser explicado pelo valor do parametro s, que representa a vantagem
adaptativa. Provavelmente, apds o tumor apds adquirir certo numero (trés ou quatro) de
mutacdes driver, ja obteve vantagem adaptativa suficiente para perdurar no organismo
por mais tempo, garantindo assim sua sobrevivéncia. Dessa forma, encontramos poucas
simulacdes que terminaram com trés ou quatro mutacdes, pois este numero de mutacdes
ainda ndo foi suficiente para contrabalancar a chance de extincdo das linhagens.

Outro ponto importante se encontra no também alto nimero de mutacgdes driver
entre seis e quatorze mutacdes, novamente, isso se explica devido ao alto fator
adaptativo que as células cancerigenas ja obtiveram. Uma vez que ap0Os adquirir
mutacdes drivers suficientes é possivel encontrar um aumento na taxa de clonagem de
células, acelerando, assim, sua expansdo e ficando o organismo impossibilitado de
inviabilizar o crescimento a partir de seus mecanismos proprios.

Escolhemos algumas imagens representativas, mostradas na Figura 7, do
crescimento populacional a partir do nimero de mutacfes. Nesta figura apresentamos
oito exemplos das simulagOes, onde cada cor representa uma linhagem de mutacéo

driver e seu comportamento de crescimento populacional ao longo do tempo. Em 7a,
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por exemplo, temos uma linhagem que iniciou e cresceu rapidamente (curva em preto),
mas que apds um certo nimero de iteragdes ndo conseguiu perdurar e se extinguiu
pouco depois da morte da linhagem de duas mutacGes driver (pontos em vermelho). Nas
imagens seguintes temos que apods adquirir o nimero de mutacfes limitante, cerca de
trés ou quatro mutacdes, o tumor cresceu com velocidade ao longo do tempo.

Uma observagdo importante foi encontrada nas simulagdes representadas nas
figuras 7d, 7e, 7f, 7g, 7h, onde ap6s certo tempo de simulacdo as linhagens seguintes
superaram 0 numero de células da primeira linhagem. Na figura 7b a segunda mutacéo
apenas ocorreu cerca de 10 anos apds a inicial, mas para a terceira mutacdo ocorrer foi
necessario apenas trés anos. Na figura 8h temos que as novas mutacdes chegam a ser
anuais, apés 15 anos de simulacéo. Isso confirma o exposto na Figura 2, onde se diz que
a cada nova mutacdo o tempo até a proxima diminui e consequentemente a taxa de
divisdo celular aumenta, ocorrendo, assim, a superposicdo do nimero de células das
linhagens seguintes em relagéo a inicial.

Para a simulacdo com um total de 16 mutacdes driver (Figura 8h), o nimero de
células total do tumor foi de 6,85 x 1017 células, nimero que ndo apresenta respaldo
bioldgico, uma vez que o nimero total de células no corpo gira em torno de 102 e 1016
(BIANCONI, 2013). Este comportamento na simulacdo é devido ao tempo e a¢do das
mutacdes, e poderia corresponder a um tumor altamente agressivo, mas na préatica a
agressividade da acao tumoral ja teria provocado a morte do paciente.

Os resultados apresentados foram baseados em pardmetros de crescimento
encontrados na literatura, especificamente os valores das taxas de aquisi¢do de mutacoes
driver e o tempo de dobramento especifico do cancer de mama. Sem isso, ndo haveria
respaldo bioldgico para compararmos a eficacia do modelo em comparacgéo ao utilizado
por Bozic com gliobastoma e cancer de pancreas (BOZIC et al., 2010). Utilizando esta
abordagem baseada em premissas biologicamente relevantes podemos evoluir de um
modelo de matematica aplicada para um modelo matematico com perspectivas de

aplicagdes biologicas.
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Figura 7 — Representacao das simulages — nimero de células por tempo de simulagéo (idade do
tumor). Cada grafico representa uma realizagdo do mesmo modelo estocastico, utilizando os
mesmos parimetros e cada cor representa uma linhagem com “n” mutacdes drivers. 7a, dois
drivers; 7b, trés drivers; 7c, quatro drivers; 7d, cinco drivers; 7e, nove drivers; 7f, dez drivers; 7¢,
doze drivers; 7h, dezesseis drivers.
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Para determinar no nimero de passengers das simulacdes foi utilizada a
Equacdo 2, onde t é calculado como o nimero de passos (iteracBes) do inicio da
simulacéo até o inicio da dltima linhagem. Através do grafico da Figura 8, é possivel
observar uma dependéncia do crescimento do numero de passengers em relacdo ao
namero de drivers, e ap0s quatro mutacdes driver, 0s nUmeros de passengers
estabilizaram em 28 a 29 mutagdes.

E provavel que o método utilizado ndo se aproxima o bastante do
comportamento bioldgico, porém observa-se que ha um crescimento inicial do numero
de mutacdes passengers em relacdo as drivers, e que apos certo tempo 0 nimero de
mutacdes entra em estagnacdo. Com isso, ha indicio para se acreditar que ha realmente
relacdo entre o numero de passengers e sua dependéncia das mutacBGes drivers. A
explicacdo estd no fato de que as mutaces passenger nada mais sdo do que o produto
da multiplicacdo defeituosa das células e, sendo assim, ndo desempenham nenhum
papel na dindmica do crescimento tumoral (mutacBes neutras). E este acumulo
provavelmente ocorre porque as mutacdes drivers afetam algumas vias metabolicas
(capacidades adquiridas do cancer) que levam a uma maior proliferacdo celular, seja por

uma aumento na frequéncia do ciclo celular, seja pela diminui¢do do tempo do ciclo.
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Comparando 0s nossos resultados com os obtidos por Bozic e colaboradores em
uma questdo importante a se comentar é de que, entre as premissas consideradas esta a
de que ndo houve muita divisdo celular antes da iniciagdo do tumor, dessa forma
podemos considerar o0 inicio de tudo a partir da primeira mutacdo driver. Informacdes
mais completas acerca do cancer de mama séo dificeis de encontrar, como por exemplo
a existéncia ou ndo de acimulos de mutagfes passengers antes da aquisi¢do da primeira
driver. Adicionalmente, o tempo de dobramento para células epiteliais mamarias varia
bastante, de acordo com a literatura, entre 24 e 120h (DAI, 2015), que para o estudo
realizado influencia e muito nos resultados.

No entanto, como Bozic afirma, é esperado que a média da vantagem adaptativa
de uma mutacdo driver sera similar, do ponto de vista de todos os tipos de tumores, uma
vez que os caminhos pelos quais essas mutacBes agem se sobrepem em um grau
consideravel. Esta linha de raciocinio pode estar correta observando a Figura 8 onde o
comportamento logaritmico se mantém para o caso do cancer de mama. Onde o tempo

acumulado para adquirir k mutac6es aumenta logaritmicamente com k.

5.2 Bioinformatica e Analise de Dados Gendmicos

Para avaliar a relevancia do modelo, comparamos os resultados da simulagdo com
informacdes obtidas da andlise bioinformatica (dados DB Mutation) em relagdo a
propor¢ao de mutagdes passenger e driver. As Figuras 9 e 10 apresentam as proporgdes
de drivers e passengers para cancer de mama encontradas no DB Mutation, seguindo os
critérios apresentados na metodologia. Devido a certas discrepancias nos dados de cada
banco, cerca de 80% das amostras provenientes do TCGA ndo passaram pelos filtros
classificadores do DB Mutation, e por isso os dados obtidos de cada banco foram
analisados separadamente. Além disso, desconsideramos amostras que possuiam muitas
mutagoes (amostras com mais de 30 mutagdes) com o proposito de haver mais

complacéncia na comparacao com os dados gerados a partir das simulagoes.

Como podemos notar, as distribuices de passenger/driver apresentam um
comportamento semelhante ao do grafico de relacdo passenger/driver das simulaces,
onde temos em quantidade amostras com poucas mutagdes driver e, apds um intervalo
de poucas mutacdes, temos novamente uma concentracdo de amostras em nimeros mais

altos para mutaces driver.
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Baseando-se no coeficiente de determinacdo R? da curva, é possivel observar
que os dados provenientes da base de dados COSMIC possuem mais relevancia que os
da base TCGA. O R2 varia entre 0 e 1, e indica, em porcentagem, 0 quanto o modelo
consegue explicar os valores observados. Isto se remete ao problema gque encontramos
ao selecionar as amostras, onde houve discrepancias entras as bases de dados, com o
agravante que os dados do TCGA em sua maioria ndo foram filtrados pelos
classificadores do DB Mutation. Portanto, os dados analisados podem nédo fornecer uma
informacdo completa, uma vez que nédo foi possivel pelo DB Mutation classificar com
eficiéncia as informacOes disponiveis nas amostras. Superar essa deficiéncia tanto no
DB Mutation quanto no TCGA nos ajudard futuramente para fins de comparacdo de

dados simulados com reais.
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Figura 10 — Proporcéo de drivers e passengers para a base dados TCGA.

Outra comparacdo a se fazer com o trabalho realizado por Bozic e colaboradores
estd no fluxograma que ela utilizou para classificar mutacGes e comparar os dados reais
(glioblastoma multiforme e péncreas) com os dados simulados. Os autores utilizaram
uma definigdo simplista para classificar mutagdes de uma amostra como drivers,
considerando para tanto que caso a mutacdo fosse missense ela seria invariavelmente
uma mutacdo driver. Esta consideracdo pode ndo ser muito aplicavel do ponto de vista
bioldgico, sendo necessario uma definicdo mais formal e que ndo deixe espago para
falsos negativos e positivos.

No entanto, as predi¢cdes que ela fez e seus resultados estdo de acordo também
com os resultados obtidos durante esse estudo. Como em todos os modelos existentes, é
necessario fazer premissas limitantes, como as que foram usadas neste modelo, porém
essas premissas ndo deixam de fornecer as conclusfes chave do estudo, que podem
auxiliar um melhor entendimento dos processos bioldgicos.

Através disso, vé-se que o contexto real do modelo e seus resultados suportam
informacdes o suficiente para acreditar que tumores e seu crescimento sdo dependentes
das mutacdes driver. Em adicdo a isso temos que os nimeros da relacdo de mutacdes
driver com mutacBes passenger também ¢é dependente e se apresenta com

comportamento logaritmico.
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6 CONCLUSAO

Diante do que foi exposto podemos entender que o estudo alcangou seu objetivo
de apresentar um modelo de dinamica evolutiva e analisar, comparativamente, 0s
resultados da simulacdo aos dados referentes ao cancer de mama.

Nossos resultados mostraram que apds adquirir mutacGes driver o tumor acelera
seu processo de aquisicdo de novas mutacdes. O tempo decorrido para a aquisicdo da
segunda mutacéo foi de dez anos e para a terceira a custar dois. Além disso, a aquisi¢do
de mutacOes passenger € dependente do crescimento tumoral e consequentemente do
namero de mutacgdes driver que este possui.

Observamos ainda a relagcdo logaritmica entre os tipos de mutacdes, driver e
passenger, onde apos certo tempo de simulagdo o nimero de mutacdes passenger entra
em um estado de platd, decorrente do numero maximo de passos possiveis para o tempo
de simulacéo definido. Em adicdo, comprovamos que o fator de vantagem adaptativa, s,
realmente caracteriza um parametro seguro para futuras simulacdes.

Entendemos que para o futuro da pesquisa de dindmica evolutiva de tumores
devemos estabelecer parametros cada vez mais proximos da biologia, uma vez que
muitos sdo fatores limitantes da dinamica.

Futuramente poderemos testar tratamentos para o cancer a partir de simulagdes
para entdo testar in vivo. Entretanto, entendemos que ainda ha um longo caminho a ser
trilhado no sentido de modelar a dindmica de crescimento tumoral e os fatores que

corroboram para seu desenvolvimento.
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