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Resumo

O adenocarcinoma pulmonar (LUAD) e o carcinoma de células escamosas pulmonar (LUSC)
representam desafios significativos para a satide publica global, dada a frequéncia de ocorréncias,
elevadas taxas de mortalidade e uma incidéncia em constante aumento. Diante desse cenario,
torna-se urgente priorizar estudos que se concentrem na prevengdo e deteccio precoce dessas
malignidades. O emprego de técnicas avancadas, como RNA-seq e miRNA-seq, emerge como
uma contribui¢io substancial na identificacdo de biomarcadores potenciais associados a essas
enfermidades. A integracdo de métodos de bioinformatica, incluindo técnicas estatisticas e ferra-
mentas bioldgicas, revela-se fundamental para investigacOes abrangentes em grandes conjuntos
de dados transcriptomicos. O objetivo deste estudo foi identificar potenciais biomarcadores
relacionados ao LUAD e LUSC em estadiamento inicial, utilizando técnicas de bioinformatica
para analisar extensos conjuntos de dados de miRNA- Seq e RNA-Seq, para isso foram realizadas
trés andlises. Na primeira fase da anélise deste estudo, ao comparar diferentes abordagens para a
andlise de expressao diferencial, os resultados apontaram que o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney,
com correcao de Bonferroni, superou o EdgeR e o DESeq?2 ao expandir as possibilidades de
interpretacdes bioldgicas e apresentar maior acurdcia na arvore de classificacdo. As andlises 11 e
III, integrando abordagens descritivas, biologicas e estatisticas, resultaram na identificacao de
importantes potenciais a biomarcadores. A andlise 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
TGFBR?2 demonstrou ter grande importancia na discriminacao dos tecidos e em LUSC o destaque
foram para as familias de miR-29 e miR-30 junto ao miR-205-5p. Analisando o tempo de vida
dos pacientes, as drvores de sobrevivéncia indicaram o miR-184 e o FHLI como importantes
para LUAD e o miR-31-5p e o LYSMD3 para LUSC. Na anélise III buscando a discriminagdo dos
subtipos LUSC vs. LUAD, o0 miR-944 demonstrou as maiores contribui¢cdes. Em suma, o presente
estudo contribui de maneira significativa para a identificacdo de potenciais biomarcadores em

adenocarcinoma e carcinoma de células escamosas pulmonares em estadiamento iniciais.

Palavras-chave: Transcriptoma, Bioinformdtica, Aprendizado Supervisionado, Arvore de Deci-

sao, Florestas Aleatdrias.



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 DESeq?2 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, TGFBR?2 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 FHLI 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.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6

Figura 7

Figura 8
Figura 9

Figura 10 —
Figura 11 —
Figura 12 —
Figura 13 —
Figura 14 —
Figura 15 —
Figura 16 —

Figura 17 —

Figura 18 —

Lista de figuras

Classificacio nacional do cancer como causa de morte em idades < 70 anos
em 2019. Fonte: OMS. . . . . .. .. .. . . . o
Tipo mais comum de mortalidade por cancer por pais em 2020 entre (A)
homens e (B) mulheres. Fonte: GLOBOCAN 2020. . . ... .. ... ...
Ilustragdo da localizacdo do gene na célula, organizados em cadeias de DNA
compactadas chamadas cromossomos. Criado pelo préprio autor em BioRen-
der (2022). . . . . . e
Tipos de RNA. Criado pelo proprio autor em BioRender (2022). . . . . . .
Biogénese do miRNA. Adaptado de Inamura e Ishikawa (2016) pelo autor. .
A hierarquia do aprendizado. Adaptado de Faceli er al. (2011). . . . . . ..
Cronologia dos algoritmos de destaque em arvores de decisdao. Criado no
Lucidchart. . . . . . . . . .

Métodos de amostragem. . . . . . ...l o e

Subamostragem e sobreamostragem para conjuntos de dados desequilibrados.

[lustracdo de uma arvore de decisdo. . . . . . .. ... .. ... ......
Algoritmo de divisitodo CART. . . . . . . . . . .. ... ... ... ...
Ilustragdo Florestas Aleatdrias. . . . . . . . .. .. ... ... .......
EspacoROC. . . . . . . . . .
CurvaROC. . . . . . .
Fluxograma esquemdtico da metodologia utilizada e resultados da andlise 1.

(A) Grafico de barras com as medianas da expressao dos 10 principais DE-
miRNAs em tecidos T vs. N. (B, C) Gréficos de barra indicando os valores

de logFC dos 10 principais DE-miRNAs. (D) Diagrama de Venn mostrando

a sobreposi¢do entre os resultados obtidos. Retirado de Camargo et al. (2023).

(A) As 10 vias com os menores valores de p identificados pela andlise KEGG
dos resultados das trés metodologias. (B) Diagrama de Venn destacando a
existéncia de sobreposicdo. Retirado de Camargo et al. (2023). . . . . . ..
Histogramas com as acurdcias das simulag¢des de arvore de classificacdo para
o teste Wilcoxon-Mann-Whitney, Deseq2 e EdgeR. Retirado de Camargo et
al. (2023). . . . e

Figura 19 — (A) Arvore de decisio com 100% de acurécia para o teste de Wilcoxon-Mann-

Whitney. (B) Arvore de decisdo com 99% de acuricia para Deseq2. (C) Arvore

13
17
19
28

28
44
45
47
49
59
64
65
66

69

76

77

de decisdao com 98% de acurdcia para EdgeR. Retirado de Camargo et al. (2023). 78

Figura 20 — Fluxograma esquematico da metodologia utilizada nas andlises Il e III. . . .

81

Figura 21 — Histograma da idade e dos dias do tltimo acompanhamento - LUAD miRNA-seq. 82


www.lucidchart.com

Figura 22 — Histograma da idade e do niimero de dias até o ultimo acompanhamento -

LUAD RNA-seq. . . . . . o ot e e e e e e e 82
Figura 23 — Diagrama de Venn entre os genes-alvos dos DE-miRNAs e os DEGs - LUAD. 88
Figura 24 — Rede regulatéria entre DE-miRNA up e DEGs down - LUAD. . . . . . . .. 91
Figura 25 — Rede regulatéria entre DE-miRNA downregulated e DEGs upregulated -
LUAD. . . e 92
Figura 26 — Rede de interagdo proteina-proteina - LUAD. . . . . . ... ... ... ... 95
Figura 27 — Histograma das 100 mil acurdcias para arvores de classificacio dos DE-
miRNAs - LUAD. . . . . . . o e 97
Figura 28 — Arvore de classificacdo e varidveis mais importantes para os DE-miRNAs-
LUAD. . . . 98
Figura 29 — Histograma das 100 mil acurdcia para arvores de classificacao dos DEGs -
LUAD. . . e 98
Figura 30 — Arvore de classificacdo e varidveis importantes para os DEGs - LUAD. . . . 99

Figura 31 — Varidveis importantes e taxas de erros para o modelo de Florestas Aleatorias

para DE-miRNA -LUAD. . . . . . . . . . ... ... . .. 100
Figura 32 — Varidveis importantes e taxas de erros para o modelo de Florestas Aleatdrias
paraDEGs - LUAD. . . . . . . . .. . 100
Figura 33 — Arvore de sobrevivéncia pés-poda e varidveis mais importantes para dos
DE-miRNAs - LUAD. . . . . . . . .. 101
Figura 34 — Arvore de sobrevivéncia pés-poda e varidveis mais importantes para os DEGs
-LUAD. . . e 102

Figura 35 — Histograma da idade e dos dias do ultimo acompanhamento - LUSC miRNA-seq. 108

Figura 36 — Histograma da idade e do numero de dias do tltimo acompanhamento - LUSC

RNA-seq. . . . o o e 108
Figura 37 — Diagrama de Venn entre genes-alvos dos DE-miRNAs e DEGs - LUSC. . . 112
Figura 38 — Rede regulatdria entre DE-miRNAs up e DEGs down - LUSC. . . . . . .. 115
Figura 39 — Rede regulatdria entre DE-miRNA down e DEGs up - LUSC. . . . . . . .. 118
Figura 40 — Rede de interagdo proteina-proteina- LUSC. . . . . . . .. ... ... ... 120

Figura 41 — Histograma das 100 mil acuricias para arvores de classificacdo dos DE-

miRNAs-LUSC. . .. .. ... 122
Figura 42 — Arvore de classificacio e varidveis importantes para os DE-miRNAs - LUSC. 123
Figura 43 — Histograma das 100 mil acurécias para arvores de classificacao dos DEGs -

LUSC. . . e 123
Figura 44 — Arvore de classificaciio e varidveis importantes para os DEGs - LUSC. . . . 124
Figura 45 — Varidveis importantes e taxas de erros para o modelo de Florestas Aleatdrias

para DE-miRNAs - LUSC. . . .. ... ... ... ... .. ....... 125
Figura 46 — Varidveis importantes e taxas de erros para o modelo de Florestas Aleatorias

para DEGs - LUSC. . . . . . . . . . ... e 125



Figura 47 — Arvore de sobrevivéncia pés-poda e varidveis importantes para os DE-miRNAs

-LUSC. o e 126
Figura 48 — Arvore de sobrevivéncia pés-poda e varidveis mais importantes para os RNAs

-LUSC. o e 128
Figura 49 — Diagrama de Venn entre os genes-alvos dos DE-miRNAs e DEGs - LUAD-

LUSC. . . e 135
Figura 50 — Rede regulatdria entre DE-miRNA down e DEGs up - LUAD-LUSC. . . . . 138
Figura 51 — Rede regulatdria entre DE-miRNA up e DEGs down. . . . . . . ... ... 139
Figura 52 — Rede de interagdo proteina-proteina - LUAD-LUSC. . . . . . ... ... .. 140
Figura 53 — Histograma das 100 mil acuricias para arvores de classificacdo dos DE-

miRNAs - LUAD-LUSC. . . ... .. .. .. . 142
Figura 54 — Arvore de classificacio p6s-poda para os DE-miRNAs - LUAD-LUSC. . . . 143
Figura 55 — Varidveis importantes para a drvore pos-poda de DE-miRNAs- LUAD-LUSC. 143
Figura 56 — Curva ROC para DE-miRNAs - LUAD-LUSC. . . . .. ... ... ..... 144
Figura 57 — Histograma das 100 mil acurdcias para arvore de classificacio dos DEGs

-LUAD-LUSC. . . . . 144
Figura 58 — Arvore de classificacdo pés-poda para os DEGs - LUAD-LUSC. . . . . . . . 145
Figura 59 — Varidveis importantes para os DEGs - LUAD-LUSC. . . . . . ... ... .. 146
Figura 60 — Curva ROC para DEGs - LUAD-LUSC. . .. ... .. ... ........ 146
Figura 61 — Varidveis importantes e taxas de erros para o modelo de Florestas Aleatdrias

para DE-miRNA - LUAD-LUSC. . . . . ... ... ... ... ...... 147
Figura 62 — Varidveis importantes e taxas de erros para o modelo de Florestas Aleatorias

para DEGs - LUAD-LUSC. . . . . . .. ... .. ... ... . ... 148

Figura 63 — MiR-944 em LUSC vs. LUAD. . . . . .. ... ... ... ... . ..... 149



Lista de tabelas

Tabela 1 — Definicoes de T, N e M para o estadiamento inicial. . . . . ... ... ...
Tabela 2 — Descri¢do das varidveis demogréficas, de diagndstico e tratamento presentes
nos bancosdedados. . . ... ... L L oo
Tabela 3 — Informagdes do banco de dados paraa andlise . . . . . ... ... ... ..
Tabela 4 — Informagdes dos bancos de dados paraaandlise IL. . . . . . ... ... ...
Tabela 5 — Informagdes dos bancos de dados da andlise III. . . . . .. ... ... ...
Tabela 6 — Tabela de contingéncia2 X 2. . . . . . . . . .. .. ... .. ...
Tabela 7 — Tabela de contingéncia obtidano tempo ¢;. . . . . .. ... ... ... ...
Tabela 8 — Hiperparametros dos algoritmos rpart e randomForest. . . . . . . . . ...
Tabela 9 — Exemplo de uma matriz de confusdo para um problema com duas classes.
Tabela 10 — DE-miRNAs identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney com
corre¢dao de Bonferroni - LUAD miRNA-seq precursores. . . . . .. .. ..
Tabela 11 — DE-miRNAs identificados com DESeq2 - LUAD miRNA-seq precursores. .
Tabela 12 — DE-miRNAs identificados com EdgeR - LUAD miRNA-seq precursores. . .
Tabela 13 — MiRNAs precursores e maduros por metodologia. . . . . . ... ... ...
Tabela 14 — Vias enriquecidas para cadamétodo. . . . . . . .. .. .. ... .. ....
Tabela 15 — Lista de caminhos unicos por cada método. . . . . . . . ... .. ... ...
Tabela 16 — Caracteristicas demograficas, diagndstico e tratamento das amostras dos
pacientes dos bancos de dados LUAD miRNA-seq e RNA-seq. . . ... ..
Tabela 17 — DE-miRNAs downregulated () identificados com o teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney com correcdo de Bonferroni - LUAD. . . . ... ... ...
Tabela 18 — DE-miRNAs upregulated (T) identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney com correcdo de Bonferroni - LUAD. . . . . . ... ... .....
Tabela 19 — DEGs upregulated (T) identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney
com corre¢do de Bonferroni - LUAD. . . . . . ... ... ... .......
Tabela 20 — DEGs downregulated () identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney com corre¢do de Bonferroni - LUAD. . . . . ... ... ... ...
Tabela 21 — As 50 maiores correlagdes negativas entre os pares - LUAD. . . . . . .. ..
Tabela 22 — DE-miRNAs up e DEGs down validados experimentalmente - LUAD.
Tabela 23 — Principais vias enriquecidas para os DE-miRNAs up - LUAD. . . . . . . ..
Tabela 24 — Vias enriquecidas para os DEGs down - LUAD. . . . ... ... ......
Tabela 25 — DE-miRNAs downregulated e DEGs upregulated validados experimental-
mente - LUAD. . . . . .. ..
Tabela 26 — Principais vias enriquecidas para DE-miRNAs down - LUAD. . . . . . . ..
Tabela 27 — Vias enriquecidas para os DEGsup - LUAD. . . . . ... ... ... ....
Tabela 28 — Processos bioldgicos relacionados a Rede PPI - LUAD. . . . .. ... ...

34

68
70
70
71



Tabela 29 — Resumo do modelo da arvore de sobrevivéncia para os DE-miRNAs - LUAD. 101

Tabela 30 — Resumo do modelo da arvore de sobrevivéncia para os DEGs - LUAD. . . . 102
Tabela 31 — Caracteristicas demograficas, diagndstico e tratamento das amostras dos
pacientes dos bancos de dados LUSC miRNA-seq e RNA-seq. . . ... .. 107
Tabela 32 — DE-miRNAs downregulated () identificados com o teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney com corre¢ao de Bonferroni - LUSC. . . .. ... ... .. 109
Tabela 33 — DE-miRNAs upregulated (T) identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney com correcdo de Bonferroni - LUSC. . . . . . ... ... ..... 110
Tabela 34 — 200 DEGs mais importantes identificados no teste de Wilcoxon-Mann-Whitney
com correc¢do de Bonferroni - LUSC. . . . . . .. ... ... ........ 111
Tabela 35 — As 50 maiores correlagdes negativas entre os pares - LUSC. . . . . . .. .. 113
Tabela 36 — DE-miRNAs up e DEGs down validados experimentalmente - LUSC. . . . . 114
Tabela 37 — Principais vias enriquecidas para DE-miRNAS up - LUSC. . . . ... . .. 116
Tabela 38 — Vias enriquecidas para DEGs down - LUSC. . . . . ... ... ... .... 116
Tabela 39 — DE-miRNAs down e DEGs up validados experimentalmente - LUSC. . . . . 117
Tabela 40 — Principais vias enriquecidas para DE-miRNAs down - LUSC. . . . .. .. 119
Tabela 41 — Vias enriquecidas para DEGs up - LUSC. . . . . ... ... ... ..... 119
Tabela 42 — Processos bioldgicos relacionados a Rede PPI- LUSC. . . . .. ... ... 121
Tabela 43 — Resumo do modelo da arvore de sobrevivéncia para os DE-miRNAs - LUSC. 126
Tabela 44 — Resumo do modelo da drvore de sobrevivéncia para os DEGs - LUSC. . . . 127
Tabela 45 — DE-miRNAs upregulated (7T) identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney com correciao de Bonferroni - LUAD-LUSC. . . . ... ... ... 131
Tabela 46 — DE-miRNAs downregulated () identificados com o teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney com corre¢dao de Bonferroni - LUAD-LUSC. . .. ... .. 132
Tabela 47 — DEGs downregulated () identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney com correcao de Bonferroni - LUAD-LUSC. . . . ... ... ... 133
Tabela 48 — DEGs upregulated (T) identificados com o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney
com corre¢dao de Bonferroni - LUAD-LUSC. . . . . ... ... ... .... 134
Tabela 49 — As 50 menores correlacdes - LUAD-LUSC. . . .. ... ... ... .... 136
Tabela 50 — DE-miRNAs down e DEGs up validados experimentalmente - LUAD-LUSC. 137
Tabela 51 — Principais Vias enriquecidas para os DE-miRNAs -LUAD-LUSC. . . . . . . 138
Tabela 52 — Vias enriquecidas para os DEGs - LUAD-LUSC . . . ... ... ...... 139

Tabela 53 — DE-miRNAs up e DEGs downs validados experimentalmente - LUAD-LUSC.139
Tabela 54 — Principais vias enriquecidas para DE-miRNAS up e DEGs down - LUAD-LUSC. 140

Tabela 55 — Processos bioldgicos relacionados a Rede PPI - LUAD-LUSC. . . . .. .. 141
Tabela 56 — Resumo do modelo de arvore de classificacdo para os DE-miRNAs - LUAD-
LUSC. . . e 142

Tabela 57 — Resumo do modelo da arvore de sobrevivéncia para os DEGs - LUAD-LUSC. 145

Tabela S1 — Maiores correlagOes negativas entre os pares - LUAD. . . . . .. ... ... 171



Tabela S2 — Vias enriquecidas para DE-miRNAsup - LUAD. . . . . . . ... ... ... 172

Tabela S3 — Vias enriquecidas para DE-miRNAs down - LUAD. . . . . ... ... ... 174
Tabela S4 — Maiores correlagcdes negativas entre os pares - LUSC. . . . . .. ... ... 176
Tabela S5 — Vias enriquecidas para DE-miRNAS up -LUSC. . . . . .. ... ... ... 180
Tabela S6 — Vias enriquecidas para DE-miRNAS down - LUSC. . . . . ... ... ... 182
Tabela S7 — Processos bioldgicos relacionados a Rede PPI- LUSC. . . . ... ... .. 185
Tabela S8 — Maiores correlagdes negativas entre os pares - LUAD-LUSC. . . . ... .. 187
Tabela S9 — Vias enriquecidas para DE-miRNAS down -LUAD-LUSC. . ... ... .. 189

Tabela S10—-Vias enriquecidas para DE-miRNAS up - LUAD-LUSC. . . . . .. ... .. 192



Lista de abreviaturas e siglas

NSCLC
LUAD
LUSC
RNA
miRNA
RNA-seq
miRNA-seq
DEGs
DE-miRNAs
T

N

VS.

SCLC
TNM
NGS
TCGA
mRNA
PPI

1A

AM
CART
ROC

FDR

Cancer de pulmao de células ndo pequenas
Lung Adenocarcinoma

Lung Squamous Cell Carcinoma
Acido ribonucleico

MicroRNA

Sequenciamento de RNA
Sequenciamento de miRNA

Genes diferencialmente expresso
MiRNAs diferencialmente expressos
Tecido tumoral

Tecido histolégico normal adjacente ao tumor
Versus

Cancer de pulmao de pequenas células
Tumor—Node—Metastasis
Sequenciamento de proxima geragao
O atlas do genoma do cancer

RNA mensageiro

Rede de interacdo proteina-proteina
Inteligéncia artificial

Aprendizado de mdquina
Classification and regression trees
Receiver Operating Characteristics

False Discovery Rate



1.1
1.2

2.1

2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.14
2.1.5
2.1.6
2.1.7
2.2

2.2.1
2.2.2
223

3.1
3.2
3.2.1
3.2.2
3.3
34
3.5
3.5.1
3.5.2
3.5.3
3.5.4
3.5.5
3.5.6
3.5.7
3.5.8

Sumario

1 INTRODUCAO . . .ttt ittt ittt ettt tteeeaneen 1
Objetivos . . . . . . . .. 2
Apresentacaodatese . . . . . .. .. ... ... 2
2 REVISAODALITERATURA . . .. ..t tiiennnnenn. 3
Conceitos bioldgicos . . . . . . . .. ... L 3
Cancerdepulmao . .. ... ... .. ... ... ... ... ... ... 3
Carcinoma pulmonar de células ndo pequenas . . . . . . ... ... ... 7
Estadiamento inicial e tratamentos . . . . . . .. ... ... ....... 10
Genomaemutagoes . . . . . . . . ... ... 12
Transcriptoma e a busca por respostasno NSCLC . . . .. .. ... .. 15
RNA e miRNA: Biogénese, Funcoes e Implicacoes . . . . . . . ... ... 16
Genes e MiRNAs em cancerdepulmao . . . . . . . ... ... ... ... 21
Bioinformatica . . . . ... ... ... ... 23
Anadlise de expressao diferencial . . . . . . ... ... ... .. ... .. 23
Anadlises bioldégicas . . . . . ... ... ... ... ... 26
Aplicacées de Arvore de Decisiio e Florestas Aleatérias . . . . . . . . .. 27
3 BANCOSDEDADOSEMETODOS . ... ....ouuuunn.. 32
Bancosdedados . ... ... ... . ... ... ... ... 32
Testes estatisticos para analise das varidveis categoricas . . . . . . . .. 35
Estatistica Qui-Quadrado de Pearson . . . . . .. ... ... ...... 35
Teste exatode Fisher . . . . . . . ... ... ... ... .......... 36
Anadlise de expressao diferencial . . . . . .. ... ... ....... ... 37
Analises biolégicas . . . . . ... .. ... ... ... . .. 39
Modelos preditivos . . . . . ... ... oL 41
Preparacaodedados . . . . . . . ... ... .. ... L. 42
Divisao de dados para treinoeteste . . . . . . ... ... .. ....... 43
Problema de desbalanceamento . . . . . . . .. ... ... ... ... 44
Arvorede deciSio . . . . . . .. ... 46
CART . . . e 47
Florestas Aleatéorias . . . . . . . ... ... ... .. ... ... ..... 58
Hiperparametros . . . . . . . . . . .. .. ... ... ... .. ... 61
Avaliacao de modelos preditivos . . . . . .. ... ... ... L. 62

4 RESULTADOSEDISCUSSOES . ... ..o i v innunen. 66



4.1
4.2
4.2.1
4.2.2
4.2.3

Anélise I: comparacio de métodos de analise de expressao diferencial . . 66

AndlisesITeIIl . . . . . . .. ... ... ... ... ... ... ... 80
Analise de expressao diferencial, biologica e estatistica de LUAD . ... 81
Anélise de expressao diferencial, biolégica e estatistica de LUSC . . . . . 106

Anadlise de expressao diferencial, biolégica e estatistica de LUSC vs. LUAD130

5 CONCLUSAO . . oottt e et e e e e e e e e e e e e e e 151

Referncias . . v v v v vt i i e et e e e e e et e ettt 153

6 MATERIAL SUPLEMENTAR ................ ... 170



1 Introducao

O cancer de pulmao é uma preocupacao global significativa, classificado como o segundo
tipo de cancer mais diagnosticado e a principal causa de morte em todo o mundo (SUNG et al.,
2021). Este cancer, tradicionalmente associado ao tabagismo e a exposi¢do passiva ao tabaco
(OBERG et al., 2011; YANG et al., 2021), tem visto um aumento na incidéncia entre nio
fumantes (SUN; SCHILLER; GAZDAR, 2007; DUBIN; GRIFFIN, 2020). O diagndstico tardio
¢ comum entre os pacientes de cancer de pulmdo, o que reduz suas opg¢des de tratamento e,
consequentemente, sua sobrevivéncia (SCHABATH; COTE, 2019).

O carcinoma pulmonar de células nao pequenas (NSCLC - Non Small Cell Lung Cancer)
¢ o principal tipo de cancer de pulmao e destaca-se por representar uma classe heterogénea de
tumores que inclui diferentes subtipos histologicos (PIKOR et al., 2013), sendo 0s mais comuns
o adenocarcinoma (LUAD - Lung Adenocarcinoma) e o carcinoma de células escamosas (LUSC
- Lung Squamous Cell Carcinoma). As doencas LUAD e LUSC diferem significativamente em
termos de progndstico e caracteristicas moleculares, o que resulta em diferentes abordagens
terapéuticas (CHEN ez al., 2017a).

Apesar das terapias atuais, as taxas de mortalidade relacionadas ao cancer de pulmao
permanecem elevadas. Portanto, este estudo visa a identificacdo de potenciais biomarcadores
especificos clinicamente aplicaveis para detec¢ao precoce em LUAD e LUSC (KADARA et al.,
2021), visando melhorar a sobrevivéncia do paciente.

Os estudos do transcriptoma, incluindo RNAs (4cido ribonucleico) e os miRNAs (microR-
NAs), desempenham um papel crucial na pesquisa do cancer (RHODES; CHINNAIYAN, 2005).
Essas moléculas tém potencial como biomarcadores diagndsticos, prognésticos e preditivos
robustos. O sequenciamento de RNA (RNA-seq) e o sequenciamento de miRNA (miRNA-seq)

sao técnicas-chave que permitem a investigacdo aprofundada do transcriptoma.

Uma pratica comum e fundamental, para entender a modulagdo da expressao génica e
suas implicag¢des nas vias bioldgicas do cancer, envolve a identificacdo de genes diferencialmente
expressos (DEGs - differential gene expression) e miRNAs diferencialmente expressos (DE-
miRNAs - differentially expressed miRNAs) em condi¢des especificas, como o tecido tumoral (T)

em comparagao com o tecido normal adjacente (N).

No contexto da explosdo de dados gendmicos, a bioinformdtica desempenha um papel
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crucial para a realizacdo de andlises em extensos conjuntos de dados de sequenciamento de
miRNA e RNA de pacientes com LUAD ou LUSC em estadiamento inicial. Este estudo emprega
a identificacao de miRNAs e RNAs diferencialmente expressos, juntamente com técnicas de

bioinformética que incluem metodologias bioldgicas, estatistica e de aprendizado de maquina.

O intuito € identificar miRNAs e RNAs que possam atuar como biomarcadores de
detec¢ao precoce. Os resultados apresentados enfatizam a relevancia da bioinformética na anélise
abrangente de RNAs e miRNAs em grandes conjuntos de dados de pacientes com LUAD ou
LUSC. Assim, esta tese visa contribuir para a compreensdo dos subtipos LUAD e LUSC ao nivel
molecular precoce e melhorar as op¢des de diagndstico e tratamento, com impacto positivo na

qualidade de vida e na sobrevivéncia dos pacientes.

1.1 Objetivos

Objetivo geral

Identificar potenciais biomarcadores relacionados ao LUAD e LUSC em estadiamento
inicial, utilizando técnicas de bioinformadtica para analisar extensos conjuntos de dados de miRNA-

seq € RNA-seq.

Objetivos Especificos

* Analise I: Comparar as ferramentas EdgeR, Deseq?2 e o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney

para a identificagdo de DE-miRNAs.

* Analise II: Identificar RNAs e miRNAs de relevancia significativa na discriminacio entre

os tecidos T vs. N e na sobrevivéncia dos pacientes.

» Analise III: Identificar RNAs e miRNAs de importancia significativa para distinguir os
subtipos LUSC vs. LUAD.

1.2 Apresentacao da tese

O Capitulo 1 contém a introdugdo e a descricao dos objetivos. Uma revisao bibliografica
€ apresentada no Capitulo 2, que detalha todo o referencial tedrico a respeito dos conceitos
bioldgicos e de bioinformética. O Capitulo 3 traz as descricdes dos bancos de dados, com as
metodologias utilizadas. O Capitulo 4 apresenta e detalha todos os resultados encontrados. Por fim,
tém-se as consideracdes finais no Capitulo 5, que resume as principais conclusdes encontradas

na pesquisa e o Capitulo 6 apresenta o material suplementar.
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5 Conclusao

Este trabalho utilizou técnicas de bioinformatica, incluindo metodologias estatisticas e
ferramentas bioldgicas, 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 doenca que diferenciem T vs. N, que estejam relacionadas a sobrevivéncia dos pacientes
e que diferenciam as doencas LUSC vs. LUAD. Todos esses procedimentos foram realizados
com o intuito de conseguir compreender os mecanismos subjacentes a formagao do cincer e

colaborar para o desenvolvimento de estratégias diagndsticas mais precisas.

Vale destacar, que com o avanco da medicina moderna e a integracdo de NGS como
ferramentas rotineiras de diagndstico, progndstico ou tratamento, hd a necessidade de identificagcdo
precisa de moléculas clinicamente tteis, incluindo os RNAs e miRNAs, para LUAD e LUSC em

estadiamento inicial.

Abaixo, estdo destacados os resultados mais importantes deste trabalho e as conclusdes

pontuais em relacao as andlises I, 1T e III:

* Analise I: O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney com correcao de Bonferroni mostrou ser
uma ferramenta mais simples e conservadora para a identificagdo de DE-miRNAs no
banco de dados LUAD miRNA-seq quando comparado ao EdgeR e Deseq2, sendo assim,
pode ser sugerido para deteccao eficiente de DE-miRNAs, ao demonstrar altas taxas de
acurdcia na diferenciacdo de T vs. N em estadiamentos iniciais. Contudo, vale ressaltar que
neste estudo € evidenciado que a escolha da metodologia pode influenciar nos resultados e
consequentemente nas interpretacdes bioldgicas, sendo assim, sempre € importante estudar

e analisar metodologias e ferramentas antes de utiliza-las.

* Andlises II e III: Os Testes de Wilcoxon-Mann-Whitney, com corre¢io de Bonferroni,
realizados nas andlises identificaram de 18% a 33% DE-miRNAs ou DEGs. As andlises bio-
16gicas foram fundamentais para identificar pares de DE-miRNAs e DEGs com expressoes
opostas, correlagdes negativas e validados experimentalmente, foram identificados nas ané-
lises de 80 a 160 pares. Identificaram-se importantes vias bioldgicas relacionadas ao cancer,
redes mostrando as ligacdes entre os pares e, por fim, a PPI confirmou a relacao funcional
e os fendmenos bioldgicos associados. As andlises estatisticas em conjunto possibilitaram

entender a importancia desses DE-miRNAs e DEGs identificados para a discriminacao
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do tipo de tecido ou da doenca e, também, para a sobrevivéncia dos pacientes. Assim,
seguindo o fluxograma proposto, nas andlises Il e III, foram identificados importantes e

potenciais RNAs e miRNAs para os pacientes em estadiamento inicial.

Por fim, foram identificadas valiosas informacgdes 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 arvores
tanto para a classificagdo, quanto para a sobrevivéncia, que possuem potencial a serem mais
investigadas e posteriormente utilizadas para diagndstico e entendimento a respeito do tipo de

tecido e subtipo da doenca.
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