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Resumo 
 

A caquexia, uma síndrome multifatorial caracterizada pela perda contínua de massa muscular 

esquelética, representa um desafio significativo na gestão do câncer, uma vez que afeta 

aproximadamente 80% dos pacientes com câncer avançado e tem impacto direto na 

sobrevivência. Este estudo aborda a necessidade premente de selecionar linhagens celulares 

apropriadas para investigações in vitro e pesquisa pré-clínica relacionadas à caquexia. 

 

 Utilizando ferramentas de mineração de texto, Geneshot e Open Targets Platform, foram 

identificados 123 fatores indutores de caquexia (CIFs). Em seguida, sequenciamentos de 

células únicas (Single Cell RNA-seq) de 198 linhagens celulares foram obtidos, onde, usando 

o Celligner, selecionamos 84 linhagens celulares que possuíam uma maior correlação com 

tumores primários. Em seguida, utilizando a linguagem R e o pacote de feramentas, Seurat, 

realizamos a caracterização dos 101 CIFs presente nas linhagens.  Em seguida, realizamos uma 

análise de correlação de Pearson, entre 10 tipos tumorais e 54 linhagens (linhagens dos mesmos 

tipos tumorais previamente selecionados), usando a expressão média escalada de 89 CIFs em 

comum, o que permitiu a identificação de 10 linhagens celulares que melhor recapitulam a 

caquexia, sendo uma para cada tipo tumoral. 

 

Os dados de RNA-seq revelaram 10 linhagens celulares altamente correlacionadas com a 

expressão dos CIFs em vários tipos de câncer, incluindo ovário, pulmão, nasofaringe, rim, 

cólon e mama. Essas linhagens surgiram como candidatas promissoras para estudos futuros 

devido as correlações estatisticamente significativas. A seleção criteriosa de linhagens 

celulares é de extrema importância para estudos in vitro sobre a caquexia associada ao câncer, 

uma vez que uma escolha inadequada pode levar a resultados insatisfatórios. Estudos anteriores 

destacaram a necessidade de aprimorar os métodos de seleção para garantir a 

representatividade das linhagens em relação aos tumores de interesse. O enfoque na expressão 

gênica dos CIFs mostrou ser uma estratégia valiosa na identificação das linhagens celulares 

mais relevantes. Este estudo contribui para o entendimento e tratamento da caquexia associada 

ao câncer, fornecendo uma base sólida para futuras pesquisas. A identificação de linhagens 

celulares representativas e a caracterização de genes associados à caquexia abrem caminho 

para abordagens terapêuticas mais direcionadas e avanços significativos no controle da 

síndrome. 
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1. Introdução  

 A caquexia é uma síndrome multifatorial caracterizada por uma perda contínua de massa muscular 

esquelética, com ou sem perda de tecido adiposo1, que impacta a tolerância aos tratamentos radio- e 

quimioterápicos e reduz a sobrevida dos pacientes com câncer2. A síndrome afeta aproximadamente 80% 

dos pacientes com câncer em estádios avançados, e representa 20% de todas as mortes pela doença3. A 

caquexia é comumente associada aos cânceres de pâncreas, esôfago, estômago, pulmão e fígado; porém, 

pacientes com câncer de tireoide, melanoma, mama ou próstata têm menor risco de desenvolver a 

síndrome4,5. 

O conjunto de proteínas que são secretadas pelas células do microambiente tumoral – também 

conhecido como secretoma tumoral6 – é responsável por um estado pró-inflamatório sistêmico que 

contribui para o desenvolvimento da caquexia7. Nosso grupo de pesquisa caracterizou o perfil de expressão 

de genes do secretoma em 12 tipos de cânceres (4651 amostras) em comparação com seus tecidos normais 

correspondentes (2737 amostras)8. Esse estudo identificou que, dentre os componentes do secretoma 

tumoral, os fatores indutores de caquexia (CIFs, do inglês, cachexia inducing factors) apresentam um perfil 

de expressão gênica específico para cada tipo de câncer. Nesse perfil de expressão gênica, o número de 

genes de CIFs regulados positivamente está correlacionado com a prevalência de caquexia e perda de peso 

associado com cada tipo tumoral.  

Embora o perfil de expressão gênica de CIFs seja capaz de explicar por que tipos específicos de 

cânceres são mais propensos a desenvolver caquexia8, o microambiente tumoral é caracterizado por uma 

alta de diversidade celular e por interações e comunicações celulares induzidas pelas células cancerosas9. 

Nesse sentido, linhagens de células cancerosas têm sido utilizadas como importantes modelos “in vitro” 

para estudo da biologia tumoral10,11. Para selecionar linhagens celulares mais correlacionadas com amostras 

de tumor primário, Yu et al.12, através de um estudo pan-câncer, ou seja, estudo que analisa diversos 

tumores, realizaram uma comparação dos perfis transcriptômicos de linhagens celulares e amostras de 

tumores primários dentre 22 tipos tumorais disponíveis nos bancos de dados TCGA (The Cancer Genome 

Atlas)13 e CCLE (Cancer Cell Line Encyclopedia)10,11. Essa comparação definiu um novo painel de 

linhagens celulares (TCGA-110-CL) para estudos abrangentes utilizando diferentes tipos celulares 

(estudos “Pan-Cancer”)12. Warren et al14, comparando perfis transcriptômicos, com dados obtidos no 

TCGA, CCLE, TARGET (Therapeutically Applicable Research to Generate Effective Treatments) e 

Treehouse10,11,14,15, desenvolveu a ferramenta online Celligner, utilizando o sequenciamento de RNA, que 

indica quais são as linhagens celulares que apresentam a maior correlação com tumores primários, a partir 

dos dados transcricionais14 
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 Recentemente, Kinker et al.16, utilizaram o sequenciamento de RNA de células-únicas (scRNA-Seq) 

- uma ferramenta valiosa para estudar a heterogeneidade celular do microambiente tumoral - para definir 

as linhagens celulares do CCLE que melhor recapitulam os programas de heterogeneidade intra-tumoral16. 

Portanto, uma caracterização abrangente do perfil de expressão gênica do secretoma e de CIFs em 

linhagens celulares do CCLE utilizando dados scRNA-Seq tem o potencial de revelar padrões 

transcricionais do secretoma das células cancerosas e, consequentemente, contribuir para o entendimento 

da variação na prevalência e gravidade da caquexia induzida pelas células cancerosas dentre os diferentes 

cânceres humanos. O presente projeto analisou o perfil de expressão gênica do secretoma e de CIFs 

utilizando dados scRNA-Seq em 198 linhagens de células cancerosas do CCLE. Essas análises 

exploratórias de dados de scRNA-Seq permitiram: 1) determinar padrões e funções biológicas associadas 

às mudanças na expressão gênica do secretoma entre linhagens celulares de cânceres que possuem 

prevalência distinta de caquexia e perda de peso; 2) avaliar o perfil de expressão gênica de CIFs para 

linhagens celulares do CCLE que mais se relacionam com tumores primário; 3) Determinar, por meio de 

expressão gênica dos CIFs, qual são as linhagens celulares que mais se correlacionam com tumores 

primário e, consequentemente, as melhores linhagens para estudar caquexia associada ao câncer in vitro. 

2. Metodologia 

Para a identificação e construção de uma lista com os fatores indutores de caquexia (CIFS), utilizamos 

as ferramentas de mineração de texto Geneshot (https://maayanlab.cloud/geneshot/)17 e Open Targets 

Plataform (https://platform.opentargets.org/)18, com os termos de pesquisa “Cancer Cachexia” e 

“Cachexia”, respectivamente. Em seguida, as listas foram filtradas para genes codificadores de proteínas 

secretadas com base na lista do secretoma humano, disponível no The Human Protein Atlas 

(https://www.proteinatlas.org/humanproteome/secretome)13, resultando em uma lista final com 123 CIFS. 

 Os dados de sequenciamento de scRNA-seq de 198 células do CCLE (estudo SCP542)16 foram obtidos 

no site Curated Cancer Cell Atlas (3CA)19. Para cada tipo tumoral (n = 18), foram selecionadas as cinco 

linhagens celulares mais correlacionadas com amostras de tumores primários, determinada por um baixo 

valor de distância do tumor na análise do Cellinger14, resultando em 84 linhagens celulares e 20,691 células.  

Para a análise de correlação, foram obtidos dados de scRNA-seq de 10 tipos tumorais: Pulmão, Pele, 

Pâncreas, Ovário, Rim, Cabeça e Pescoço, Próstata, Mama, Cérebro e Colorretal, do banco de dados 3CA19, 

onde os diferentes estudos sobre o mesmo tipo de câncer foram integrados com a ferramentas Seurat, 

utilizando sua configuração padrão20. Para a seleção dos estudos, um filtro foi aplicado e apenas aqueles 

que apresentavam tumores humanos primários, sem tratamento anterior à coleta, tecnologia de scRNA-Seq 

da 10x Genomics, e dados disponíveis publicamente foram selecionados, resultando em 906,884 células 

https://www.proteinatlas.org/humanproteome/secretome
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únicas. Por fim, um último filtro foi realizado, o primeiro para conter somente as células neoplásicas 

primárias foram selecionadas para a análise, resultando em um total de 259,431 células, e o segundo, para 

seleção de linhagens dos mesmos tipos tumorais previamente selecionados, resultando num total de 54 

linhagens e 22,073 células únicas. 

As análises dos dados scRNA-Seq foram reanalisadas na plataforma RStudio 

(https://www.rstudio.com/), com a última versão disponível do pacote de ferramentas Seurat (v4) 

(https://github.com/satijalab/seurat)20. Os genes diferencialmente expressos, extraídos dos resultados 

gerados pela função DotPlot em cada linhagem celular e das células neoplásicas primárias, foram filtrados 

para genes de CIFs, como descrito em Freire et al., 20208. O método de correlação utilizado foi o de 

correlação Pearson. “Heatmaps” foram gerados e analisados com a ferramenta Morpheus 

(https://software.broadinstitute.org/morpheus)21 

3. Resultados  

Os dados de scRNA-seq das linhagens foram analisados com a plataforma Rstudio, utilizando o 

pacote Seurat20, para normalização, escalonamento e análise de componentes principais (PCA). A 

partir disso, foram identificados 15 componentes principais (PCs) significativos, que apresentaram 

forte enriquecimento de recursos com baixo “p-value”. Com base nos tipos tumorais, realizamos a 

clusterização das células e aplicamos uma redução dimensional não linear (non-linear dimensional 

reduction - UMAP), resultando em 58 agrupamentos de células (Figura 1). 

 

https://www.rstudio.com/
https://github.com/satijalab/seurat
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Figura 1: Visualização do resultado da análise de clusterização e redução dimensional não linear (UMAP) com base nos 

tipos celulares das linhagens celulares analisadas. Foram identificados 58 agrupamentos de células, representados por 

diferentes cores. 

 

Em seguida, foi extraído o valor da expressão média escalada dos 101 CIFs, já que 22 CIFS não 

apresentaram expressão nas 84 linhagens analisadas. Esses valores permitiram a construção de um 

Heatmap na plataforma Morpheus21 (Figura 2). O Heatmap, com as linhas sendo os CIFS e as colunas 

as linhagens celulares, evidenciou que as linhagens do mesmo tipo tumoral apresentam um perfil de 

expressão semelhante de CIFs.  

 



11 

 

 

Figura 2: Heatmap da expressão média escalada de células única de Fatores Indutores de Caquexia em 84 Linhagens de 

celulares que mais se assemelham a tumores primários. O Heatmap exibe a expressão em escala média de 101 Fatores 

Indutores de Caquexia em 84 linhagens celulares, representando um total de 20691 células. A escala de cores representa os 

níveis de expressão relativos, variando baixa (azul) a alta (vermelho) expressão. Os dados de células únicas foram obtidos 

no site Câncer Curated Cell Atlas (3CA). 

 

Para determinar as linhagens que mais se correlacionam com os tumores primários em relação à 

expressão de CIFs, foi obtida a expressão média escalada de células malignas de diversos tipos de 

câncer (pâncreas, pulmão, próstata, ovário, mama, pele, cérebro e colón, nasofaringe e rim). Dos 101 

CIFS expressos nas linhagens celulares, 89 também mostram expressão nas células neoplásicas 

primárias. Em seguida, uma análise de correlação entre o perfil de expressão das células malignas e o 

perfil de expressão de 54 linhagens celulares, contendo o mesmo tipo tumoral que das células malignas, 

foi realizada (Figura 3), demonstrando que as linhagens celulares que mais se correlacionam são as da 

próstata, mama e pulmão.  

 

Figura 3: Heatmap de correlação de Pearson da Expressão Média Escalada entre Linhagens Celulares e Células Neoplásicas 

Primárias Humanas, colorido por tipo de câncer. O Heatmap exibe os coeficientes de correlação entre a expressão média 

escalada em 54 linhagens celulares e 10 Datasets de células neoplásicas primárias. A escala de cores representa o valor do 

coeficiente de correlação, variando de baixo (amarelo) a alto (roxo). O Heatmap mostra que o câncer de próstata, mama e 

pulmão apresentam os coeficientes de correlação mais altos, representados pelas cores cinza, verde claro e marrom, 

respectivamente. Cada tipo de câncer é representado por uma cor diferente, como indicado na legenda da figura. 

 

Por fim, para cada tipo tumoral, foram selecionadas as linhagens que apresentaram o menor valor de p 

e o maior valor de r, resultando em 10 linhagens (Figura 4) que melhor recapitulam o perfil 

transcricional de CIFs, indicando as linhagens celulares para estudos in vitro da síndrome, visando a 

obtenção de resultados mais promissores e efetivos.   
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Figura 4: Gráfico de correlação Pearson da Expressão Média Escalada entre Linhagens Celulares e Células 

Neoplásicas Primárias Humanas, colorido por tipo de câncer. O Gráfico exibe as linhagens (eixo Y) que 

apresentaram o maior valor de r e o menor valor de p em cada tipo tumoral (eixo X), com a ordem do tipo tumoral 

sendo (da esquerda para direita): Cérebro, Mama, Cólon, Rim, Nasofaringe, Pulmão, Ovário, Próstata, Pâncreas 

e Pele. 

 

4. Discussão 

Com intuito de encontrar as linhagens celulares que mais recapitulam o perfil transcricional da 

caquexia associada ao câncer, o presente estudo identificou 10 linhagens celulares: TM31 (câncer de 

cérebro), HCC1419 (câncer de mama), LS180 (câncer de cólon), OSRC2 (câncer de rim), BICR16 

(câncer de nasofaringe), RERFLCKJ (câncer pulmão), OAW28 (câncer de ovário), 

LNCAPCLONEFGC (câncer de próstata), SU8686 (câncer pâncreas) e SKMEL5 (câncer pele). 

Estes resultados possuem uma alta importância e relevância, uma vez que criteriosa de linhagens 

celulares desempenha um papel crucial em estudos in vitro e na pesquisa pré-clínica, oferecendo 

oportunidades para o desenvolvimento de estratégias terapêuticas12,14,22–24. É importante ressaltar que 

a escolha inadequada de linhagens celulares pode comprometer a relevância clínica e resultar em 

resultados insatisfatórios22. 

Estudos anteriores revelaram que as linhagens celulares frequentemente usadas em estudos de câncer 

de fígado24 e de ovário25 nem sempre refletiam de maneira adequada os tumores primários 

correspondentes. Isso destaca a necessidade de aprimorar os métodos de seleção das linhagens 

celulares para garantir sua representatividade e relevância em relação aos tumores de interesse. Nesse 

contexto, analisamos dados transcriptômicos públicos obtidos por meio do sequenciamento de célula 

única (scRNA-seq) para identificar as linhagens celulares mais apropriadas para estudos in vitro 

sobre a caquexia associada ao câncer. Utilizamos um conjunto de dados composto por 281.504 

células, incluindo 22.073 células de linhagens celulares e 259.504 células neoplásicas, das quais 

obtivemos valores de expressão média escalados para os fatores indutores de caquexia (CIFs). 
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Essa abordagem baseada na expressão gênica foi escolhida devido à sua ampla utilização em estudos 

anteriores para identificar linhagens celulares relevantes12,14,25. Além disso, a correlação entre o 

número de genes de CIFs regulados positivamente e a prevalência de caquexia reforça a validade 

dessa estratégia8. 

É interessante notar que, ao comparar nossos resultados com o banco de dados do Cellinger14, não 

encontramos nenhuma linhagem que se destacasse como a que mais recapitula o câncer. Essa 

diferença nos resultados pode ser explicada por dois fatores importantes. Primeiro, nosso foco 

específico na caquexia associada ao câncer, que pode ter influenciado a seleção das linhagens 

celulares em comparação com um conjunto de dados mais amplo. Em segundo, a tecnologia de 

sequenciamento utilizada na construção do banco de dados do Cellinger, sequenciamento de RNA-

seq convencional (bulk RNA), possui limitações para a captura da heterogeneidade tumoral, uma vez 

que captura a expressão média dessa heterogeneidade, o que compromete o perfil de expressão, 

levando a alterações na expressão gênica12,26,27.  

A análise da literatura sobre essas 10 linhagens identificadas revelou que já foram amplamente 

utilizadas, onde diversos linhagem TM31 de câncer de cérebro apresentam uma expressão elevada 

do gene VIM28, o qual foi previamente relacionado com o crescimento tumoral acelerado, 

invasividade e pior prognóstico em cânceres de próstata, gastrointestinal e do sistema nervoso 

central29. Já a linhagem HCC1419 de câncer de mama possui o gene PREX1, relacionado com 

proliferação celular por meio de um loop de feedback positivo, amplificado30,31. 

Zheng32 et al. evidenciou que a linhagem de câncer de cólon LS180 (cólon) apresenta uma redução 

na expressão do gene DIRAS1, causada pela hipermetilação da região promotora, resultando em 

carcinogênese e progressão do câncer28.  Em outro estudo, Chen et al33. demonstrou que a linhagem 

de câncer de rim OSRC2 (rim) apresenta expressão aumentada da enzima COX-2, enzima 

relacionada à tumorigênese e à progressão tumoral, algo que difere da sua expressão insignificante 

em rins saudáveis33,34. 

Em estudos que utilizaram a linhagem BICR16 (nasofaringe), demostraram que há expressão 

amplificada do gene FGFR1, gene relacionado com à tumorigênese35. Já em estudo de RERFLCKJ 

(pulmão), os pesquisadores encontram uma alta expressão do gene TMEPAI, conhecido por converter 

o sinal supressor do TGF-b em um sinal promotor36. 

Para as linhagens OAW28 (ovário), estudo anteriores já consideravam ela um bom modelo para o 

estudo do câncer de ovário37. Mitchell et al. encontraram que a linhagem LNCAPCLONEFGC 

(próstata) é conhecida por não expressar o gene de reparo hMSH238. 

Estudos indicam que a linhagem SU8686 (pâncreas) demonstram a maior expressão de mRNA da 

enzima sialoproteína óssea (BSP), enzima que desempenha um papel importante no crescimento 
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celular, migração e invasão39 e que a linhagem SKMEL5 (pele) exibe níveis elevados de alguns CIFs, 

como Il6, IL8 e VEGF40. 

Por fim, considerando esses resultados, as linhagens de (LS180) e pulmão (RERFLCKJ) emergem 

como candidatos potenciais para estudos futuros, devido a seus valores de correlação (0.31 e 0.24, 

respectivamente), por estarem estatisticamente significante (p<0.05), e, principalmente, devido à alta 

prevalência de caquexia nesses tipos de câncer. 

5. Conclusão  

Neste estudo, identificamos as melhores linhagens celulares para estudar a caquexia in vitro. Utilizamos 

o perfil de expressão escalada de 89 fatores indutores de caquexia (CIFs), que, primeiramente foram 

identificados através das ferramentas de mineração de texto, Geneshot e Open Targets, e 

posteriormente, filtrados utilizando o TCGA. Com base no perfil de expressão CIFS presentes tanto 

em linhagens celulares quanto em dados humanos, realizamos uma análise de correlação de Pearson 

para identificar qual linhagem apresenta a maior correlação com o tipo tumoral. Esse processo resultou 

em 10 linhagens celulares que melhor recapitulam o perfil transcricional da caquexia associada ao 

câncer. 

Os resultados deste estudo sugerem que as linhagens celulares de câncer de mama e pulmão são os 

melhores modelos para estudar a caquexia in vitro. Essas linhagens apresentam uma alta correlação 

com os fatores indutores de caquexia presentes em pacientes com câncer. Os resultados também 

sugerem que as linhagens celulares de câncer de ovário (OAW28), nasofaringe (BICR16), rim 

(OSRC2) e colón (LS180) são potenciais bons modelos para estudos futuros4,5. 
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