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Resumo
O adenocarcinoma pulmonar (LUAD) e o carcinoma de células escamosas pulmonar (LUSC)
representam desafios significativos para a saúde pública global, dada a frequência de ocorrências,
elevadas taxas de mortalidade e uma incidência em constante aumento. Diante desse cenário,
torna-se urgente priorizar estudos que se concentrem na prevenção e detecção precoce dessas
malignidades. O emprego de técnicas avançadas, como RNA-seq e miRNA-seq, emerge como
uma contribuição substancial na identificação de biomarcadores potenciais associados a essas
enfermidades. A integração de métodos de bioinformática, incluindo técnicas estatísticas e ferra-
mentas biológicas, revela-se fundamental para investigações abrangentes em grandes conjuntos
de dados transcriptômicos. O objetivo deste estudo foi identificar potenciais biomarcadores
relacionados ao LUAD e LUSC em estadiamento inicial, utilizando técnicas de bioinformática
para analisar extensos conjuntos de dados de miRNA- Seq e RNA-Seq, para isso foram realizadas
três análises. Na primeira fase da análise deste estudo, ao comparar diferentes abordagens para a
análise de expressão diferencial, os resultados apontaram que o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney,
com correção de Bonferroni, superou o EdgeR e o DESeq2 ao expandir as possibilidades de
interpretações biológicas e apresentar maior acurácia na árvore de classificação. As análises II e
III, integrando abordagens descritivas, biológicas e estatísticas, resultaram na identificação de
importantes potenciais a biomarcadores. A análise II foi realizada buscando discriminar o tecido
tumoral (T) do tecido normal adjacente ao tumor (N) em LUAD e em LUSC. Para o LUAD o
TGFBR2 demonstrou ter grande importância na discriminação dos tecidos e em LUSC o destaque
foram para as famílias de miR-29 e miR-30 junto ao miR-205-5p. Analisando o tempo de vida
dos pacientes, as árvores de sobrevivência indicaram o miR-184 e o FHL1 como importantes
para LUAD e o miR-31-5p e o LYSMD3 para LUSC. Na análise III buscando a discriminação dos
subtipos LUSC vs. LUAD, o miR-944 demonstrou as maiores contribuições. Em suma, o presente
estudo contribui de maneira significativa para a identificação de potenciais biomarcadores em
adenocarcinoma e carcinoma de células escamosas pulmonares em estadiamento iniciais.

Palavras-chave: Transcriptoma, Bioinformática, Aprendizado Supervisionado, Árvore de Deci-
são, Florestas Aleatórias.



Abstract
Lung adenocarcinoma (LUAD) and lung squamous cell carcinoma (LUSC) represent significant
challenges to global public health, given the frequency of occurrences, high mortality rates and a
constantly increasing incidence. Given this scenario, it is urgent to prioritize studies that focus
on the prevention and early detection of these malignancies. The use of advanced techniques,
such as RNA-seq and miRNA-seq, emerges as a substantial contribution to the identification of
potential biomarkers associated with these diseases. The integration of bioinformatics methods,
including statistical techniques and biological tools, proves to be fundamental for comprehensive
investigations into large transcriptomic datasets. The aim of this study was to identify potential
biomarkers related to LUAD and LUSC at early stage, using bioinformatics techniques to analyze
extensive miRNA- Seq and RNA-Seq, for this three analyzes were carried out. In the first phase
of the analysis of this study, when comparing different approaches for differential expression
analysis, the results showed that the Wilcoxon-Mann-Whitney test, with Bonferroni correction,
outperformed EdgeR and DESeq2 by expanding the possibilities of biological interpretations.
and present greater accuracy in the classification tree. Analyzes II and III, integrating descrip-
tive, biological and statistical approaches, resulted in the identification of important potential
biomarkers. Analysis II was performed seeking to discriminate tumor tissue (T) from normal
tissue adjacent to the tumor (N) in LUAD and LUSC. For LUAD, TGFBR2 demonstrated great
importance in tissue discrimination and in LUSC the emphasis was on the miR-29 and miR-30
families together with miR-205-5p. Analyzing the lifespan of patients, survival trees indicated
miR-184 and FHL1 as important for LUAD and miR-31-5p and LYSMD3 for LUSC. In analysis III,
seeking to discriminate the LUSC vs. LUAD, miR-944 demonstrated the greatest contributions. In
summary, the present study contributes significantly to the identification of potential biomarkers
in adenocarcinoma and lung squamous cell carcinoma in the early stages of the disease.

Keywords: Transcriptome, Bioinformatics, Supervised Learning, Decision Tree, Random Forests.
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1 Introdução

O câncer de pulmão é uma preocupação global significativa, classificado como o segundo
tipo de câncer mais diagnosticado e a principal causa de morte em todo o mundo (SUNG et al.,
2021). Este câncer, tradicionalmente associado ao tabagismo e à exposição passiva ao tabaco
(ÖBERG et al., 2011; YANG et al., 2021), tem visto um aumento na incidência entre não
fumantes (SUN; SCHILLER; GAZDAR, 2007; DUBIN; GRIFFIN, 2020). O diagnóstico tardio
é comum entre os pacientes de câncer de pulmão, o que reduz suas opções de tratamento e,
consequentemente, sua sobrevivência (SCHABATH; COTE, 2019).

O carcinoma pulmonar de células não pequenas (NSCLC - Non Small Cell Lung Cancer)
é o principal tipo de câncer de pulmão e destaca-se por representar uma classe heterogênea de
tumores que inclui diferentes subtipos histológicos (PIKOR et al., 2013), sendo os mais comuns
o adenocarcinoma (LUAD - Lung Adenocarcinoma) e o carcinoma de células escamosas (LUSC
- Lung Squamous Cell Carcinoma). As doenças LUAD e LUSC diferem significativamente em
termos de prognóstico e características moleculares, o que resulta em diferentes abordagens
terapêuticas (CHEN et al., 2017a).

Apesar das terapias atuais, as taxas de mortalidade relacionadas ao câncer de pulmão
permanecem elevadas. Portanto, este estudo visa a identificação de potenciais biomarcadores
específicos clinicamente aplicáveis para detecção precoce em LUAD e LUSC (KADARA et al.,
2021), visando melhorar a sobrevivência do paciente.

Os estudos do transcriptoma, incluindo RNAs (ácido ribonucleico) e os miRNAs (microR-
NAs), desempenham um papel crucial na pesquisa do câncer (RHODES; CHINNAIYAN, 2005).
Essas moléculas têm potencial como biomarcadores diagnósticos, prognósticos e preditivos
robustos. O sequenciamento de RNA (RNA-seq) e o sequenciamento de miRNA (miRNA-seq)
são técnicas-chave que permitem a investigação aprofundada do transcriptoma.

Uma prática comum e fundamental, para entender a modulação da expressão gênica e
suas implicações nas vias biológicas do câncer, envolve a identificação de genes diferencialmente
expressos (DEGs - differential gene expression) e miRNAs diferencialmente expressos (DE-
miRNAs - differentially expressed miRNAs) em condições específicas, como o tecido tumoral (T)
em comparação com o tecido normal adjacente (N).

No contexto da explosão de dados genômicos, a bioinformática desempenha um papel
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crucial para a realização de análises em extensos conjuntos de dados de sequenciamento de
miRNA e RNA de pacientes com LUAD ou LUSC em estadiamento inicial. Este estudo emprega
a identificação de miRNAs e RNAs diferencialmente expressos, juntamente com técnicas de
bioinformática que incluem metodologias biológicas, estatística e de aprendizado de máquina.

O intuito é identificar miRNAs e RNAs que possam atuar como biomarcadores de
detecção precoce. Os resultados apresentados enfatizam a relevância da bioinformática na análise
abrangente de RNAs e miRNAs em grandes conjuntos de dados de pacientes com LUAD ou
LUSC. Assim, esta tese visa contribuir para a compreensão dos subtipos LUAD e LUSC ao nível
molecular precoce e melhorar as opções de diagnóstico e tratamento, com impacto positivo na
qualidade de vida e na sobrevivência dos pacientes.

1.1 Objetivos
Objetivo geral
Identificar potenciais biomarcadores relacionados ao LUAD e LUSC em estadiamento

inicial, utilizando técnicas de bioinformática para analisar extensos conjuntos de dados de miRNA-
seq e RNA-seq.

Objetivos Específicos

• Análise I: Comparar as ferramentas EdgeR, Deseq2 e o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney
para a identificação de DE-miRNAs.

• Análise II: Identificar RNAs e miRNAs de relevância significativa na discriminação entre
os tecidos T vs. N e na sobrevivência dos pacientes.

• Análise III: Identificar RNAs e miRNAs de importância significativa para distinguir os
subtipos LUSC vs. LUAD.

1.2 Apresentação da tese
O Capítulo 1 contém a introdução e a descrição dos objetivos. Uma revisão bibliográfica

é apresentada no Capítulo 2, que detalha todo o referencial teórico a respeito dos conceitos
biológicos e de bioinformática. O Capítulo 3 traz as descrições dos bancos de dados, com as
metodologias utilizadas. O Capítulo 4 apresenta e detalha todos os resultados encontrados. Por fim,
têm-se as considerações finais no Capítulo 5, que resume as principais conclusões encontradas
na pesquisa e o Capítulo 6 apresenta o material suplementar.
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5 Conclusão

Este trabalho utilizou técnicas de bioinformática, incluindo metodologias estatísticas e
ferramentas biológicas, para analisar grandes conjuntos de dados de miRNA-Seq e RNA-Seq,
visando identificar potenciais biomarcadores associados ao LUAD e LUSC nos estadiamentos
iniciais da doença que diferenciem T vs. N, que estejam relacionadas a sobrevivência dos pacientes
e que diferenciam as doenças LUSC vs. LUAD. Todos esses procedimentos foram realizados
com o intuito de conseguir compreender os mecanismos subjacentes à formação do câncer e
colaborar para o desenvolvimento de estratégias diagnósticas mais precisas.

Vale destacar, que com o avanço da medicina moderna e a integração de NGS como
ferramentas rotineiras de diagnóstico, prognóstico ou tratamento, há a necessidade de identificação
precisa de moléculas clinicamente úteis, incluindo os RNAs e miRNAs, para LUAD e LUSC em
estadiamento inicial.

Abaixo, estão destacados os resultados mais importantes deste trabalho e as conclusões
pontuais em relação às análises I, II e III:

• Análise I: O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney com correção de Bonferroni mostrou ser
uma ferramenta mais simples e conservadora para a identificação de DE-miRNAs no
banco de dados LUAD miRNA-seq quando comparado ao EdgeR e Deseq2, sendo assim,
pode ser sugerido para detecção eficiente de DE-miRNAs, ao demonstrar altas taxas de
acurácia na diferenciação de T vs. N em estadiamentos iniciais. Contudo, vale ressaltar que
neste estudo é evidenciado que a escolha da metodologia pode influenciar nos resultados e
consequentemente nas interpretações biológicas, sendo assim, sempre é importante estudar
e analisar metodologias e ferramentas antes de utilizá-las.

• Análises II e III: Os Testes de Wilcoxon-Mann-Whitney, com correção de Bonferroni,
realizados nas análises identificaram de 18% a 33% DE-miRNAs ou DEGs. As análises bio-
lógicas foram fundamentais para identificar pares de DE-miRNAs e DEGs com expressões
opostas, correlações negativas e validados experimentalmente, foram identificados nas aná-
lises de 80 a 160 pares. Identificaram-se importantes vias biológicas relacionadas ao câncer,
redes mostrando as ligações entre os pares e, por fim, a PPI confirmou a relação funcional
e os fenômenos biológicos associados. As análises estatísticas em conjunto possibilitaram
entender a importância desses DE-miRNAs e DEGs identificados para a discriminação



Capítulo 5. Conclusão 152

do tipo de tecido ou da doença e, também, para a sobrevivência dos pacientes. Assim,
seguindo o fluxograma proposto, nas análises II e III, foram identificados importantes e
potenciais RNAs e miRNAs para os pacientes em estadiamento inicial.

Por fim, foram identificadas valiosas informações a respeito de DE-miRNAs e DEGs
que obtiveram comportamentos diferentes dos demais, podendo ser candidatos a potenciais
biomarcadores de LUAD e LUSC em estadiamento inicial, e, além disso, apresentou árvores
tanto para a classificação, quanto para a sobrevivência, que possuem potencial a serem mais
investigadas e posteriormente utilizadas para diagnóstico e entendimento a respeito do tipo de
tecido e subtipo da doença.
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