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RESUMO 

 
 
O câncer de pulmão não pequenas células (CPNPC) é o câncer com efeito adverso, mais letal. 

O mecanismo específico desta doença não é totalmente compreendido. Para analisar 

sistematicamente os genes associados com o subtipo adenocarcinoma de pulmão, dados de 

genes foram extraídos utilizando inicialmente o Gene Expression Omnibus conjunto de dados 

(GEO), em seguida foi feita para as proteínas análise de interação proteína-proteína (PPI) 

usando banco de dados APID. O gene ontology (GO) e a análise de enriquecimento da via foi 

realizado para os genes diferencialmente expressos. A rede PPI gerada por APID foi visualizada 

pelo Cytoscape. As regiões funcionais foram analisadas utilizando-se plugin GOlorize. Na 

meta-análise 213 genes diferencialmente expressos foram identificados, 49 genes 

superexpressos e 164 subexpressos. A análise de enriquecimento gênico retornou 10 termos GO 

enriquecidos. GO revelou 2 processos biológicos de relevância para os genes superexpressos, 

divisão celular (GO: 0051301) e regulação positiva do processo apoptótico (GO: 0043065). 

Foram associados com resposta de subexpressão 8 processos biológicos, transdução de sinal 

(GO: 0007165), adesão celular (GO: 0007155), resposta imune (GO: 0006955), resposta imune 

inata (GO: 0045087), apoptótica (GO: 0006915), resposta inflamatória (GO: 0006954), 

regulação negativa da proliferação celular (GO: 0008285), regulação positiva da célula 

proliferação (GO: 0008284). A expressão dos genes foi usada para classificar as amostras em 

normal ou tumoral usando heatmap e análise de componentes principais (PCA). A classificação 

das amostras revela a separação dos dois grupos com taxa verdadeiro positivo de 97% e taxa 

verdadeiro negativo de 99%. Este estudo utiliza de metodologias computacionais para revelar a 

expressão gênica do adenocarcinoma de pulmão e identificar a assinatura gênica do tumor. A 

confirmação de 13 genes diferencialmente expressos por imuno-histoquimica indica esses 

genes como críticos para desenvolvimento do câncer de pulmão. Esses genes podem ser usados 

para o desenvolvimento de teste molecular e auxiliar no diagnóstico. 

 

 
Palavras-chave: microarray, adenocarcinoma de pulmão, expressão de genes.  
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ABSTRACT 
 
 
 

Lung cancer is not small cells (NSCLC) is the cancer with adverse, more lethal effect. The 

mechanism in question is not fully understood. Abstract related to genes associated with the 

subtype of adenocarcinoma of the lung, genes extracted from the Gene Expression expression 

(GEO), were then presented as protein expression cell (PPI) cells, using the database. APID 

data. O gene ontology (GO) and a pathway enrichment analysis was performed for differentially 

expressed genes. The PPI network generated by APID was viewed by Cytoscape. Regions were 

included using the GOlorize plugin. In the meta-analysis 213 differentially expressed genes 

were identified, 49 genes upexpressed and 164 downexpressed. A gene enrichment analysis 

returned 10 enriched GO terms. 2 biological processes of relevance for the superexpressive 

genes, cell cycle (GO: 0051301) and positive control of the apoptotic process (GO: 0043065). 

(GO: 0007165), cellular statement (GO: 0007155), immune response (GO: 0006955), innate 

immune response (GO: 0045087), apoptotic (GO: 0006915), inflammatory response (GO: 

0006954), negative regulation of cell proliferation (GO: 0008285), positive control of cell 

proliferation (GO: 0008284). Gene expression was used to classify samples into normal or 

tumor using heatmap and principal component analysis (PCA). The classification of the 

samples reveals the clustering of the two groups with a true positive rate of 97% and a true 

negative rate of 99% TNR. This study uses computational methods to reveal the gene expression 

of lung adenocarcinoma and to identify the gene signature of the tumor. The confirmation of 

13 differentially expressed genes by immunohistochemistry indicates these genes are critical 

for lung cancer development. These genes can be used for the development of molecular test 

and help in the lung cancer diagnosis. 

 

Keywords: microarray, lung adenocarcinoma, gene expression. 
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INTRODUÇÃO 
 

 O câncer de pulmão é uma patologia heterogênea na origem celular e desenvolvimento. Os 

carcinomas pulmonares são geralmente classificados como câncer de pulmão de pequenas 

células (CPPC) e câncer de pulmão de não pequenas células (CPNPC) (WONG et al., 2017). O 

CPNPC é histopatologicamente e clinicamente distinto do CPPC, e é ainda subcategorizado 

como adenocarcinoma (AC, 40%), carcinomas de pulmão de células escamosas (CPCE, 25%), 

carcinomas de pulmão de grandes células (CPGC 10%), carcinoma adenoescamoso e outros 

subtipos mais raros dos quais os adenocarcinomas são os mais comuns (WONG et al., 2017; 

SHIAU; TSAO, 2017). O adenocarcinoma de pulmão passou por uma nova classificação de 

subtipos, e atualmente a Organização Mundial da Saúde (OMS) reconhece vários subtipos 

morfológicos de adenocarcinoma, são eles: papilar, micropapilar, acinar, sólido e lepídico 

(CHIRIEAC; ATTANOOS, 2018; GESTHALTER; BILLATOS; KATHURIA, 2017). A 

sintomatologia clínica do adenocarcinoma e os sinais físicos são identificados como sendo 

inúmeros, principalmente na doença já avançada (NANAVATI; REED, 2018). Podem incluir 

tosse persistente, hemoptise (expectoração de sangue), dor torácica, alterações vocais como 

rouquidão, piora da falta de ar, pneumonia recorrente ou bronquite (NANAVATI; REED, 

2018). O adenocarcinoma pode ainda levar à doença metastática, síndromes paraneoplásicas, 

endocrinopatias, disfunção hematológica e características sistêmicas genéricas (CHIRIEAC; 

ATTANOOS, 2018).   

O câncer de pulmão é a principal causa de morte por câncer em todo o mundo. O CPPC 

é responsável por volta de 15% dos casos e o CPNPC por aproximadamente 85%, com 

estimativa de 221.200 novos casos e 158.040 mortes antecipadas em 2015 nos Estados Unidos 

(CHIRIEAC; ATTANOOS, 2018). O tabagismo é responsável por cerca de 90% dos cânceres 

de pulmão e diminui a sobrevida (LANDI et al., 2008). O adenocarcinoma, é considerado 

subtipo predominante de câncer de pulmão, porque ocorre tanto em indivíduos sem história de 

tabagismo, quanto em fumantes (LANDI et al., 2008). Em muitos países, o adenocarcinoma 

superou o carcinoma escamoso como o subtipo histológico mais comum do câncer de pulmão 

e também é o subtipo histológico mais comum em mulheres, asiáticas e nunca fumantes 

(SELAMAT et al., 2012). 

O carcinoma do pulmão provoca a morte de mais de 150.000 pessoas todos os anos nos 

Estados Unidos, superando assim a mortalidade combinada de câncer de mama e próstata 

(SIEGEL, 2017). Apesar dos estudos na compreensão de sua patogênese molecular e avanços 

terapêuticos, o câncer de pulmão é a causa mais comum de óbitos vinculada ao câncer em todo 
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o mundo (KRADIN et al, 2017). O tabagismo é considerado a principal causa de câncer de 

pulmão, mas as intensificações do câncer de pulmão em indivíduos não fumantes tem 

aumentado consideravelmente, o que sugere interações genéticas e outros fatores ambientais 

interferindo no desenvolvimento do câncer de pulmão (GESTHALTER; BILLATOS; 

KATHURIA, 2017). Em 2017 foi estimado 600.920 americanos com chance de vir a óbito por 

câncer, correspondendo a cerca de 1.650 mortes por dia (SIEGEL, 2017). As causas mais 

comuns de morte por câncer incluem mortes por câncer de pulmão, o que correspondem à 26% 

dos casos (SIEGEL, 2017). Apesar do alto número de mortes, as taxas de incidência do câncer 

de pulmão continuam a diminuir cerca de duas vezes mais rápido nos homens que nas mulheres 

(SIEGEL, 2017). As diferenças entre os sexos nas tendências do câncer de pulmão refletem 

diferenças históricas no uso do tabaco (SIEGEL, 2017). A ocorrência desse tipo de câncer segue 

com declínio nos homens, a partir da década de 1980 até os dias atuais, porém nas mulheres a 

diminuição ocorre a partir de meados dos anos 2000 (NANAVATI; REED, 2018). 

Carcinógenos existentes na fumaça do cigarro são responsáveis por 85% dos cânceres de 

pulmão, e 15 a 25% dos casos encontram-se em “não fumantes” (MENDELSOHN et al.,2015). 

Esses indivíduos que nunca fumaram, são categorizados como aqueles que ao longo da vida 

tiveram exposição em menos de 100 cigarros (MENDELSOHN et al.,2015). Apesar de não 

fumarem, eles são apontados como os que tiveram exposição à alguns fatores ambientais como 

o fumo passivo de cigarro ou cannabis, poluição do ar interno por fumaça do uso doméstico de 

carvão ou gás de cozinha, poluição do ar externo por amianto, radônio, cromo, arsênico, 

cádmio, sílica e níquel, bem como doença pulmonar e fatores da dieta alimentar 

(GESTHALTER; BILLATOS; KATHURIA, 2017; CHIRIEAC; ATTANOOS, 2018).  

Dentre os indivíduos que nunca fumaram, geralmente  prevalecem nas mulheres a 

presença de câncer de pulmão (GESTHALTER; BILLATOS; KATHURIA, 2017). Os Estado 

Unidos, vem apontando que o câncer de pulmão segue com destaque nos óbitos por câncer, e 

também vem sendo a causa mais comum de câncer em todo o mundo (NANAVATI; REED, 

2018). Em indivíduos do sexo feminino, 26% dos óbitos por câncer é por causa do câncer de 

pulmão (NANAVATI; REED, 2018). Enquanto em indivíduos do sexo masculino, por volta de 

28% dos óbitos de câncer são causados por câncer de pulmão (NANAVATI; REED, 2018). 

Entre todos os óbitos por câncer, 19,4% foram óbitos por câncer de pulmão, além de ser o 

segundo câncer mais frequentemente diagnosticado em homens e mulheres (SHIAU; TSAO 

2017). O indício de sobrevida em 5 anos é baixo, mas melhorou de 16,4% em 1975 para 21,4% 

em 2010 (NANAVATI; REED, 2018). Pacientes que apresentam estágio clínico avançado 
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exibem taxas de sobrevida de 7 a 9% para o estágio IIIB e 2 a 13% para o estágio IV em 

comparação com apresentações em estágio inicial (50 a 73% para o estágio IA e 43 a 58% para 

o estágio IB) (SHIAU; TSAO 2017). A chance de desenvolver câncer de pulmão ao longo da 

vida é de 1:13 para homens e 1:16 para mulheres (NANAVATI; REED, 2018). 

 No Brasil, há aproximadamente 27.000 novos casos de câncer de pulmão a cada ano 

(FIGUEREDO et al., 2015). Assim como no resto do mundo, no Brasil o câncer de pulmão é o 

segundo tipo mais comum de câncer no sexo masculino; com 17.330 novos casos estimados em 

2016 (ARAÚJO et al., 2018). Além disso, o câncer de pulmão é o quarto tipo mais comum de 

câncer encontrado em mulheres; com 10.890 novos casos notificados no mesmo ano (ARAÚJO 

et al., 2018). O Instituto Nacional de Câncer (INCA) estimou um total de 596.000 novos casos 

de câncer em 2016 no Brasil, 28.220 (4,7%) dos quais foram malignidades primárias do pulmão 

(ARAÚJO et al., 2018). O adenocarcinoma é o principal tipo histológico de CPNPC presente 

no Brasil (COSTA et al., 2016). Além disso, destaca a prevalência progressiva de casos de 

CPNPC entre mulheres (COSTA et al., 2016).  

Estudos mostraram que 12,7% dos homens e 8,0% das mulheres com 18 anos ou mais 

eram fumantes em 2016, essas proporções foram de 43,3% e 27% em 1989 (ARAÚJO et al., 

2018). Os principais componentes das políticas brasileiras de combate ao tabaco incluem 

proibição de fumar em locais públicos, impostos mais altos para produtos de tabaco e rótulos 

de advertência sobre cigarros (ARAÚJO et al., 2018). Estima-se que, até 2020, a população 

com câncer de pulmão associada ao tabagismo no Brasil será de 83,3% entre os homens e 64,8% 

entre as mulheres (ARAÚJO et al., 2018). 

O Brasil intensificou o programa antitabagismo através da restrição das propagandas na 

criação da lei 9.294/1996 (WONG et al., 2017).  No Brasil, o número de mortes em mulheres 

devido ao câncer de pulmão está entre os que mais crescem no mundo, junto com Espanha e 

Chipre, mostrando que existe uma necessidade de campanhas dirigidas a esse público (WONG 

et al., 2017). Avaliação da mortalidade provocada pelo câncer de pulmão no Brasil mostra o 

aumento do número de mortes (ARAUJO et al., 2018). O número de mortes em homens passou 

de 10,6 mortes/100.000 habitantes para 31,1 mortes/100.000 habitantes entre 1979 a 2004 

(ARAUJO et al., 2018). Entre as mulheres a incidência passou de 3,0 mortes/100.000 habitantes 

para 5,4 mortes/100.000 habitantes no mesmo período (ARAUJO et al., 2018). O Brasil possui 

uma das maiores tributações sobre o preço do cigarro (76,3%), mas o preço final ainda é baixo 

comparado com outros países devido a produção apresentar baixo custo (SILVA et al., 2014). 

A legislação brasileira contra o tabagismo foi criada em 1996 (lei 9.294/1996) e modificada e 

complementada em 2000 (lei 10.167/2000) (ARAUJO et al., 2018). A lei ainda regula sobre 
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propagandas na internet desde 2011 (lei 12.546/ 2011) (SILVA et al., 2014). 

Para entender as mudanças moleculares envolvidas no adenocarcinoma de pulmão, 

utilizamos dados de adenocarcinomas de pulmão e comparamos com amostras de tecidos 

normais usando  microarray1;  com o objetivo de investigar seu padrão característico de 

expressão gênica e vias de sinalização. Analisamos seis conjuntos de dados de microarray e 

verificamos os genes comuns diferencialmente expressos entre esses dados. Os dados de 

expressão gênica mostraram 49 genes superexpressos e 164 subexpressos pelos seis estudos.  

 

 

REVISÃO DA LITERATURA  

 

Um ponto crucial na história de um tumor é a transição de uma célula normal para um 

estado maligno (VICENTE-DUEÑAS et al., 2018). Durante o desenvolvimento embrionário, o 

processo de diferenciação celular confere comprometimento de uma célula a um destino 

específico e terminalmente diferenciado (ROY ANDHEBROK, 2015). Tradicionalmente, foi 

aceito que, uma vez que uma célula tenha concluído seu caminho de diferenciação em direção 

a um destino específico, esse estado é permanente e irreversível (GURDON; MELTON, 2008). 

Esta visão da maturidade celular como um estado imóvel foi desafiada, e atualmente é 

pertinente e aceito a ideia da plasticidade celular de células maduras, células totalmente 

diferenciadas de adultos podem ser geneticamente reprogramadas para induzir células-tronco 

pluripotentes (iPS) (GURDON; MELTON, 2008; TAKAHASHI; YAMANAKA, 2006). 

O câncer surge de alterações genéticas e epigenéticas mudando o estado da célula normal 

para uma célula tumoral com replicação acelerada e que não desempenha mais as funções 

normais. Uma representação do câncer de pulmão com diferenciação das células normais que 

crescem rapidamente e impedem o funcionamento do órgão (figura 1). 

                                                      
1
 O desenvolvimento do chamado chip de DNA ou tecnologia de microarray permite investigar a expressão de 

centenas ou milhares de genes em uma dada amostra usando uma reação de hibridização. 
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Figura 1. Desenvolvimento do câncer de pulmão. Danos genéticos alteram algumas células do pulmão, 

promovendo condições para o crescimento descontrolado, multiplicação e invasão no tecido pulmonar (células em 

branco representando crescimento e invasão de células cancerosas no lobo superior direito do pulmão).  

 

O estado de diferenciação final de células também foi observado durante a progressão 

maligna (PURI et al., 2014). Células maduras com maior plasticidade têm a capacidade de 

adquirir algumas das características genotípicas e fenotípicas de um estado semelhante ao 

progenitor ou adotar um estado distinto diferenciado (PURI et al., 2014). No desenvolvimento 

do câncer, a mutação nos principais genes reguladores é um dos principais impulsionadores do 

aumento da plasticidade (PURI et al., 2014). A expressão oncogênica2, é necessária nos estágios 

iniciais do desenvolvimento do câncer e para a progressão (HANAHAN; WEINBERG, 2011). 

A injúria oncogênica "redefine" o epigenoma e/ou transcriptoma de uma célula normal (a célula 

de origem do câncer) e dá origem a um programa de diferenciação patológica, que finalmente 

leva ao desenvolvimento de tumores, novo modelo de câncer baseado em priming3 epigenético 

de tumor (figura 2) (KRIZHANOVSKY; LOWE, 2009; PEREZ-CARO, et al., 2009). Após 

uma lesão oncogênica uma célula madura pode sofrer perda de identidade celular em seu 

caminho para a neoplasia e manter essa plasticidade anormal através dos estágios malignos 

(PURI et al., 2014).   

                                                      
2
 É a denominação dada aos genes relacionados com o surgimento de tumores. 

3 É a denominação dada a uma nova identidade de células tumorais durante o desenvolvimento do câncer. Que 
pode permanecer latente até ser desencadeada por estímulos endógenos ou ambientais. 



19 
 

 

 

 

Figura 2. Modelo de câncer baseado em priming epigenético de tumor. (A) Interações gene-ambiente podem causar 

eventos secundários aleatórios e desencadear uma progressão tumoral. (B) No entanto, um determinado priming 

epigenético pode ser particularmente sensível a um determinado fator ambiental (interação gene-ambiente), de 

modo que a exposição a esse fator favorecerá o surgimento de uma segunda lesão que, por sua vez, impulsionará 

o desenvolvimento do câncer. (C) Em outros casos, a exposição a um determinado fator ambiental causa 

reprogramação epigenética que aumenta a suscetibilidade ao câncer (VICENTE-DUEÑAS et al., 2018). 

 

O surgimento do câncer ocorre pelo acumulo de alterações genéticas somáticas que 

resultam em proliferação celular anormal e bloqueiam a morte celular (BEROUKHIM, et al., 

2010; TRAN; KWON, 2018). Essas alterações podem ser do tipo substituições de base única, 

translocações, alterações no número de cópias e posteriormente alterações citogenéticas 

(BEROUKHIM, et al., 2010). Novas ferramentas tecnológicas foram criadas para a 

caracterização genômica (BEROUKHIM, et al., 2010). Essas ferramentas têm possibilitado a 

identificação das alterações em amostras de câncer humano possibilitando melhor diagnostico, 
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prognostico e tratamento (BEROUKHIM, et al., 2010). A identificação de tais alterações no 

genoma pode fornecer dados relevantes sobre os defeitos celulares que permitem o surgimento 

do câncer e sugerir potenciais estratégias terapêuticas (BEROUKHIM, et al., 2010). A análise 

genômica de amostras de tumores, por meio de estudos citogenéticos e, mais recentemente, por 

perfis baseados em microarray, identificou alterações recorrentes interligadas a tipos 

particulares de câncer (BEROUKHIM, et al., 2010). O diagnóstico precoce e a terapia 

personalizada se baseiam em insights de vias de sinalização molecular relevantes, bem como 

genes relacionados ao câncer (TRAN; KWON, 2018). 

Para auxiliar o diagnóstico imediato no estágio inicial do desenvolvimento do câncer de 

pulmão, é importante a descoberta de biomarcadores da patologia e um estudo profundo nas 

alterações do ambiente pulmonar, já que está exposto as mudanças do ambiente externo 

(KOTTON; MORRISEY, 2014). O tecido pulmonar apresenta uma estrutura altamente 

especializada, revestido com um epitélio complexo, pseudo-estratificado, predominando 

células ciliadas, porém também apresenta células secretoras, populações raras, com a função de 

célula progenitora, proteção e reparo da via aérea de prováveis lesões (HOGAN et al. 2014). Já 

os alvéolos apresentam revestimento por tipos de células diferentes, conhecidas como células 

alveolares tipo I escamosas e células epiteliais alveolares tipo II cuboides (HANNA; ONAITIS; 

2013). São responsáveis respectivamente pela interação capilar e por secreção de lipídios e 

proteínas que reduzem a tensão superficial durante a ventilação (HANNA; ONAITIS; 2013). 

As células alveolares também podem atuar como precursores de células do tipo I durante a 

reparação alveolar (HANNA; ONAITIS; 2013).  

O ponto que marca o início celular do câncer de pulmão mantém-se em grande parte 

inexplorado (GIANGRECO; GROOT; JANES, 2007). Considera que diferentes subtipos 

histopatológicos de tumores surgem de células de origem distintas, e localização em 

microambientes definidos (GIANGRECO; GROOT; JANES, 2007). Sobretudo, devido ao 

padrão de distribuição proximal-distal do pulmão, sabe-se que em localizações mais distais é 

onde está presente o adenocarcinoma (GIANGRECO; GROOT; JANES, 2007). Possíveis 

células candidatas para origem dos tumores, incluem as células-tronco teciduais porque sua 

longa vida in vivo permitiria acumulação de mutações genéticas conduzindo a tumorigênese 

(GIANGRECO; GROOT; JANES, 2007). Outras células também estão inclusas como 

candidatas para a formação do câncer, como as células diferenciadas e progenitores 

(SMALLEY; ASHWORTH, 2003). Isso seria possível uma vez que suas taxas de rotatividade, 

bem como combinações de modificações genéticas a conferisse capacidade de autorrenovação 

(GIANGRECO; GROOT; JANES, 2007; SMALLEY; ASHWORTH, 2003; SUTHERLAND 
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et al., 2011). 

Anatomicamente nas vias aéreas mais distais do pulmão, existem as células Clara que 

revestem os bronquíolos (RAWLINS et al., 2009). Essas demonstraram a capacidade de gerar 

células ciliadas e capacidade de autorrenovar em resposta à lesão epitelial (RAWLINS et al., 

2009). É possível observar nesse compartimento mais distal do pulmão, os ductos alveolares ou 

espaços aéreos de troca gasosa, que são compostos por alvéolos tipo I e células alveolares do 

tipo II, sendo estas últimas consideradas as principais células tronco, progenitoras do epitélio 

alveolar com base na sua capacidade tanto de originar células alveolares tipo I como de se 

autorrenovar (RAWLINS et al., 2009; GIANGRECO; REYNOLDS; STRIPP, 2002).  

Embora numerosas mutações tenham sido descritas, o estado de mutação permanece 

desconhecido em mais de 50% dos casos. Atualmente, podemos identificar alvos terapêuticos 

em apenas 20% dos cânceres de pulmão (CHIRIEAC; ATTANOOS, 2018). Genes associados 

ao câncer de pulmão e o processo de formação do câncer são elementos que têm demostrado 

ser complicados (GESTHALTER; BILLATOS; KATHURIA, 2017). Ocorrem diversas 

mutações nos genes do câncer de pulmão durante a carcinogênese (GESTHALTER; 

BILLATOS; KATHURIA, 2017). No adenocarcinoma de pulmão, esses genes alvos  inclui 

genes como: EGFR (GESTHALTER; BILLATOS; KATHURIA, 2017).  

Os primeiros relatos de uma mutação do receptor do fator de crescimento epidérmico 

(EGFR) foram de um subconjunto de pacientes com adenocarcinoma do pulmão (KRADIN et 

al, 2017). Mutações de EGFR aparecerem em 10 e 15% dos pacientes com câncer de pulmão 

(KRADIN et al, 2017). As mutações de EGFR são mais comumente associadas aos não 

fumantes assim como, em pacientes com CPNPC com histologia de Adenocarcinoma (SHIAU; 

TSAO 2017). A prevalência da mutação do EGFR em estudos populacionais da Ásia Oriental 

alterna entre 30% e 50% em comparação com populações caucasianas que apontam uma 

prevalência de 10 a 20% (LINDEMAN et al., 2013; ZHOU et al., 2011). A sinalização de EGFR 

anormal leva à ativação de componentes de sinalização na cascata celular, como AKT, que está 

associada ao aumento da proliferação celular e ao desenvolvimento de câncer (LINDEMAN et 

al., 2013; ZHOU et al., 2011). 

Células expressando EGFRs mutantes, tem hiperfosforilação acontecendo e um dos 

candidatos da hiperfosforilação é a proteína codificada pelo gene ERRFI1 (também conhecido 

como MIG6), um gene de resposta imediata que é induzido por fatores de crescimento 

epidérmico (EGF) e estímulo de estresse (MAITY et al., 2015). Vários estudos relataram que o 
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RNA4,  de ERRFI1 é aumentado em linhagens celulares de adenocarcinoma de pulmão com 

mutação em EGFR (MAITY et al., 2015). Estas observações levantam as questões sobre se 

ERRFI1 é um supressor de tumor para o adenocarcinoma de pulmão dirigido por EGFR mutante 

e, em caso afirmativo, como o EGFR mutante induz adenocarcinomas de pulmão na presença 

de ERRFI1 (MAITY et al., 2015).  

Sabe-se que o ERRFI1 inibe a atividade da EGFR e promove a degradação do WT 

EGFR (tipo selvagem), por isso é considerado um supressor de tumores com sinalização ativa 

do WT EGFR (MAITY et al., 2015). O papel do ERRFI1 na regulação de EGFRs mutantes do 

câncer de pulmão apresenta fosforilação constitutiva de ERRFI1 em tirosina na posição 

Y394/Y395 em células de adenocarcinoma de pulmão (MAITY et al., 2015). A fosforilação 

nestes locais é inibida por erlotinib em células sensíveis a Tyrosine Kinase Inhibitor (TKI), mas 

não resistentes, sugerindo que os EGFR mutantes fosforilam diretamente e possivelmente 

regulam ERRFI1 (MAITY et al., 2015). Examinando ainda as consequências funcionais da 

fosforilação observa-se que aumenta a ligação de proteínas ERRFI1 a EGFR mutantes, mas, ao 

contrário do EGFR do tipo selvagem, a interação aumentada não direciona o EGFR mutante 

para a via de degradação (MAITY et al., 2015).  Os achados de fosforilação de ERRFI1, 

Y394/Y395, em linhagem celulares de adenocarcinoma de pulmão e o consequente aumento da 

ligação de ERRFI1 com EGFRs mutantes leva à estabilidade de EGFR mutante. O ERRFI1 

fornece fortes evidências de que os EGFR mutantes podem contornar parcialmente a inibição 

por ERRFI1 em células de adenocarcinoma de pulmão através da fosforilação de tirosina de 

ERRFI1 em resíduos chave. No entanto, a atividade inibidora residual de ERRFI1 ainda é 

supressora de tumor em modelos de tumor de pulmão mutados dirigidos por EGFR, uma vez 

que a deficiência de ERRFI1 reduz a sobrevivência de camundongos devido à tumorigênese 

acelerada. O modelo de atividade inibitória de ERRFI1 contra WT (selvagens) e mutante de 

EGFR é mostrado na figura 3 (MAITY et al., 2015).  

                                                      
4Ácido ribonucleico ou RNA, é um tipo de ácido nucleico, uma molécula polimérica linear formada por unidades 
menores chamadas nucleotídeos. Intervém em várias funções biológicas importantes como a codificação genética, 
e a descodificação durante a tradução de proteínas, regulação e expressão dos genes.  



23 
 

 

 

 

Figura 3. Representação da regulação do EGFR WT (selvagem) e EGFR mutante por ERRFI1. (A) A proteína do 

gene ERRFI1 (MIG6) se liga, inibe a atividade quinase do WT EGFR ativo e promove o transporte WT EGFR 

para a degradação em endossomos iniciais (EE) e endossomos tardios (LE) até chegar ao Lisossomo. Ao passo 

que esse processo acontece, um mecanismo de feedback pode está acontecendo. Ou seja, para reverter o papel 

inibitório do gene ERRFI1 no WT EGFR, o WT EGFR ativo, fosforila os resíduos Y394/Y395 da proteína 

traduzida pelo gene ERRFI1, para aumentar a ligação a ERRFI1 e diminuir a inibição da quinase de EGFR de WT. 

(B) EGFR mutante e ativo, resulta em fosforilação aumentada nos resíduos Y394/Y395 da proteína do gene 

ERRFI1. Esse mecanismo aumenta a interação da proteína com o EGFR mutante, além disso, diminui a inibição 

da quinase de EGFR mutante, e também promove degradação do EGFR mutante. A inibição é atenuada, mas 

incompleta, e suficiente para o ERRFI1 (MIG6) funcionar como um potente supressor de tumores para a iniciação 

e progressão da tumorigênese (MAITY et al., 2015).  
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 Entre os proto-oncogenes5, a família do fator de crescimento epidérmico (EGF) 

desempenha um papel importante no crescimento do tumor local (MEERT et al., 2003). Este 

fenómeno requer proteínas reguladoras do crescimento, tais como o EGFR (MEERT et al., 

2003). O EGF, pertence a um grupo de moléculas que estimulam quatro receptores de tirosina 

quinases (RTKs) da família ERBB e juntos eles estimulam uma complexa rede de sinalização 

que é essencial para a organogênese e para a determinação de várias linhagens celulares 

(YARDEN; PINES, 2012). Os membros da família de receptores ERBB são expressos em 

muitas células das linhagens epiteliais, mesenquimais e neuronais, nas quais desempenham 

diversos papéis no desenvolvimento, proliferação, diferenciação, migração celular, 

metabolismo e sobrevivência (TEBBUTT; PEDERSEN; JOHNS, 2013; AVRAHAM; YARDEN, 

et al., 2011). A ativação inapropriada de EGFR e ERBB2 no câncer pode ocorrer por meio da 

superexpressão (geralmente devido à duplicação do gene), mutações pontuais, deleções parciais 

e estimulação autócrina do ligante-receptor, o que pode levar à ativação independente de ligante 

aos receptores, bem como ao aumento da ativação após o acoplamento com o ligante 

(TEBBUTT; PEDERSEN; JOHNS, 2013).  

Em tumores, EGFR estimula muitas proteínas e vias de sinalização intracelular, como 

os fatores de transcrição MAPK, PI3K/Akt e mTOR, e STAT (AVRAHAM; YARDEN, et al., 

2011; HYNES; MACDONALD, 2009). Considerando o câncer de pulmão, as vias PI3K/Akt e 

STAT parecem ser hiperativas no contexto de EGFRs mutantes (YARDEN; PINES, 2012). A via 

PI3K/Akt é controlado diretamente pelo EGFR (YARDEN; PINES, 2012). No entanto, dados 

recentes sugerem que a ativação de STAT é indireta e mediada pela elevação da produção de 

IL-6 em células tumorais (HYNES; MACDONALD, 2009).  

Os TKIs de EGFR de primeira geração, como o erlotinib e o gefitinib, são inibidores 

reversíveis que competem pela ligação do domínio quinase com o ATP endógeno, impedindo 

assim a sua atividade de fosforilação da tirosina e bloqueando a sinalização na cascata 

(TEBBUTT; PEDERSEN; JOHNS, 2013). Em pacientes com CPNPC tratados com gefitinibe, 

sugere que os tumores primários com alta atividade de PI3K/Akt eram mais responsivos ao 

bloqueio de EGFR (HYNES; MACDONALD, 2009).  

                                                      
5É um gene normal que se torna um oncogene devido a uma mutação ou ao aumento de expressão gênica.  
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As proteínas RAS são proto-oncogenes frequentemente mutadas nos canceres humanos 

(PRIOR, LEWIS, MATTOS, 2012; QUINLAN; SETTLEMAN, 2009). Elas são codificadas 

por 3 genes: HRAS, KRAS e NRAS. Estas proteínas são GTPases que funcionam como 

interruptores moleculares nas vias reguladoras que são responsáveis pela proliferação e 

sobrevivência celular (QUINLAN; SETTLEMAN, 2009).  A sinalização através da 

RAS/RAF/MAPK regula uma variedade de funções celulares que são responsáveis para a 

tumorigênese. A função desta via é a transdução de sinais do meio extracelular para o núcleo 

celular, onde genes específicos são ativados para o crescimento, divisão e diferenciação 

celular. A via RAS/RAF/MAPK também está envolvida na regulação do ciclo celular, 

cicatrização de feridas e reparação de tecidos, sinalização de integrinas e migração celular 

(MOLINA; ADJEI, 2006). As proteínas Ras são rigorosamente reguladas por fatores de troca 

de nucleotídeos de guanina (GEF) que promovem a dissociação do GDP e a ligação de GTP, e 

proteínas ativadoras da GTPase (GAP) que estimulam a atividade GTPase intrínseca de RAS 

para desligar a sinalização (QUINLAN; SETTLEMAN, 2009).  Todas as isoformas de RAS 

compartilham identidade de sequência (figura 4) em todas as regiões que são responsáveis pela 

ligação GDP/GTP (PRIOR, LEWIS, MATTOS, 2012).  

 

Figura 4. Presença de mutações nas isoformas de RAS. São observadas as mutações pontuais nas três isoformas 

de RAS e as principais mutações estão presentes em regiões idênticas nas isoformas. As mutações estão presentes 

nos códons 12, 13 e 61, são 44 mutações pontuais. Representadas em vermelho, são os nucleotídeos mutados, em 

cinza são os nucleotídeos mutados que variam entre as isoformas, e os sublimados são os nucleotídeos mutados 

em distúrbios do desenvolvimento (PRIOR, LEWIS, MATTOS, 2012).  
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As proteínas RAS estão estrategicamente posicionadas na superfície interna da 

membrana plasmática. Os EGFR, como o fator de crescimento epidérmico prototípico, atuam 

principalmente para promover essa alteração conformacional na RAS, a fim de iniciar uma 

cascata de sinalização ao citoplasma e, eventualmente, ao núcleo (GORDON; BAKSH, 2011).  

A ativação da via começa quando um sinal se liga ao EGFR, pelo EGF (figura 5), que estimula 

a autofosforilação dos domínios catalíticos citoplasmáticos do EGFR e o recrutamento de 

proteínas adaptadoras, Grb2 e Sos (MOLINA; ADJEI, 2006; GORDON; BAKSH, 2011).  A 

sinalização estimulada pela ligação do EGF ao receptor EGFR, recruta por meio da fosforilação 

dos domínios, fatores de troca de nucleotídeos de guanina (GEFs), são esses os GEFs: SOS-1 

ou CDC25. O GEF torna-se capaz de interagir com as proteínas RAS na membrana celular para 

promover uma mudança conformacional e a troca do GDP pelo GTP (MOLINA; ADJEI, 

2006). Após a ativação de RAS, a RAF é recrutada para a membrana celular. A ativação da 

RAF estimula uma cascata de sinalização pela fosforilação da MAPK que sucessivamente 

fosforila e ativa as proteínas MAPK3 e MAPK1. A ativação de MAPK3 e MAPK1 fosforilam 

e ativam uma variedade de fatores de transcrição nuclear e quinases, incluindo ELK-1 

(MOLINA; ADJEI, 2006).  
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Figura 5. Via de sinalização de RAS (GORDON; BAKSH, 2011). (1) Ao EGF ligar ao EGFR uma cascata 

de sinalização e mecanismos acontecem, como a autofosforilação dos domínios citoplasmáticos de EGFR, 

recrutamento de proteínas adaptadoras para a membrana plasmática (Sos e Grb2), mudança conformacional de 

RAS através da troca de GDP para GTP. (2) Recrutamento de RAF, e uma cascata de sinalização por meio da 

fosforilação acontece em MEK (MAPKK), ERK (MAPK1 e 3) para enfim sinalizar para o fator de transcrição 

ELK-1 ativando a transcrição e consequentemente a proliferação celular.  

 

Uma vez ativado pela fosforilação, o ELK-1 adquire a competência de ligação ao DNA6  

para ativar a transcrição gênica e impulsionar a proliferação. ELK-1 é apenas um dos muitos 

fatores de transcrição modulados pela sinalização de RAS (figura 6) (GORDON; BAKSH, 

2011). A MAPK, que em mamíferos também é chamada de MEK, é uma serina/treonina quinase 

ativada em resposta a múltiplos sinais, incluindo fatores de crescimento e citocinas, para 

promover a sobrevivência e apoptose celular através de vários mediadores como JNK, SAPK, 

14-3-3 e NF-KB (MOLINA; ADJEI, 2006). RAF e MAPK não são os únicos alvos a jusante de 

KRAS, outros efetores a jusante de KRAS incluem a via de sobrevivência de células PI3K, as 

pequenas proteínas de ligação a GTP Rac e Rho e a via quinase de proteína ativada por estresse 

(MOLINA; ADJEI, 2006). 

 

                                                      
6Molécula de ácido desoxirribonucleico, faz parte do dogma central da biologia molecular e é onde está toda a 

informação genética. 
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Figura 6. Ativação da via RAS/RAF/MAPK. Quando o ligante EGF se acopla ao receptor EGFR acontece uma 

mudança de posição dos domínios catalíticos citoplasmáticos do EGFR, permitindo a autofosforilação e atividade 

quinase nesse local. Desta forma as proteínas adaptadoras GRB2 consegue se ligar aos domínos do EGFR, e recruta 

as proteínas SOS e CDC25. As proteínas SOS e CDC25 são capazes de interagir com a proteína RAS a ponto de 

promover uma mudança conformacional, com troca de GDP-GTP. Após o processo de ativação de RAS, o próximo 

passo é a ativação de RAF, que sinalizará toda uma cascata de fosforilação MAPK, para o recrutamento de fatores 

de crescimento, citocinas (JNK, SAPK, 14-3-3 E NF-KB) da sobrevivência e apoptose celular e enfim sinalizar 

proliferação celular (MYC, JUN, FOS, etc.).  (MOLINA; ADJEI, 2006). 

 
No adenocarcinoma de pulmão a principal célula responsável são as células epiteliais 

do tipo II alveolar, controlados por KRAS (HOGAN et al. 2014). Sendo assim, 

adenocarcinomas de pulmão em camundongos induzidos por mutação em KRas, revelou a 

presença de uma população rara de células duplamente positivas (DPCs)7 para células alveolar 

tipo II (AT2) e para células de Clara (KIM et al., 2005). Além disso, são quiescentes na 

homeostase pulmonar normal, mas se autorrenovam e dão origem a células bronquiolares e 

alveolares após lesão. Sugerindo características semelhantes às células progenitoras e apoiando 

sua designação como BASCs (REYA et al., 2001).  

Quando uma mutação em KRas é induzida, observa-se células-tronco BASCs 

proliferando (KIM et al., 2005; ZHANG et al., 2008; VENTURA et al., 2007). Em 

camundongos com mutação KRas, que sofreram lesões com tumor, apresentam expansão de 

DPCs continuamente, concordando com a progressão tumoral nesses camundongos 

(VENTURA et al., 2007). Oncogenes humanos como o gene KRAS sofre mutação em ± 30% 

dos casos, enquanto que os genes MYC e EGFR são superexpressos em 2,5–10% e 6% dos 

casos, respectivamente (SEKIDO; FONG; MINNA, 1998). Oncogenes novos estão sendo 

identificados como em BRAF, presente em cerca de 2% dos pacientes com adenocarcinomas, 

em certas particularidades de tumores que não têm mutações KRAS (NAOKI et al., 2002). 

Alterações oncogênicas de fatores de transcrição também estão sendo alvos no 

desenvolvimento do câncer pulmonar (SODA et al., 2007). 

O fator de transcrição NKX2-1 é um marcador clássico para adenocarcinomas (KIM et 

al., 2015). Além disso, o gene MYC está entre os mais frequentemente superexpressos em 

                                                      
7As DPCs têm capacidade de expressar o marcador de células de Clara (CCA) e também marcadores pró-

surfactante apoproteína-C (SP-C), renomeadas como células-tronco bronquioalveolares (BASCs) 
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câncer de pulmão (TAI et al. 2015). Esse gene codifica um fator de transcrição que regula uma 

grande variedade de genes envolvidos no controle do crescimento celular, proliferação, e morte 

celular apoptótica. 

Estudos realizados mostram a importância da utilização da técnica de microarray para 

identificar, o perfil de expressão (KABBOUT et al., 2014; LIST et al., 2014) juntamente com a 

análise das vias funcionais, no qual está ligada a várias vias canônicas associadas ao câncer de 

pulmão. Então a abordagem que está sendo muito utilizada é uma forma de avaliar a atividade 

da via de sinalização e para isso utiliza o padrão de expressão gênica resultante da ativação in 

vitro da via para prever sua atividade em amostras de pacientes (PAULING et al., 2014). Esta 

abordagem tem sido bem sucedida na previsão do estado do caminho nas linhagens celulares, 

bem como nos tumores com ativação de via conhecida e lesões moleculares. Um dos pontos 

fortes do uso de assinaturas de expressão gênica para indicar a atividade de sinalização em 

amostras clínicas é que eles permitem a medição de vias múltiplas em um único experimento 

de microarray. A abordagem computacional para identificar as vias de sinalização que 

conduzem a oncogênese do câncer de pulmão pode identificar terapias que podem prevenir o 

desenvolvimento de câncer em populações de alto risco (GUSTAFSON et al., 2010). O 

tratamento do câncer de pulmão está, portanto, se movendo rapidamente para uma era de 

medicina personalizada, onde as características moleculares do tumor de um paciente indicarão 

as modalidades de tratamento adequadas (KIM et al., 2015). 

Atualmente, entendemos a função de apenas um número limitado de genes 

humanos. Para enfrentar esse desafio, novas ferramentas de alto rendimento foram 

desenvolvidas (RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 2003). O ensaio de microarray é uma 

poderosa tecnologia molecular que permite o estudo simultâneo da expressão de milhares de 

genes ou seus produtos de RNA (RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 2003). As tecnologias de 

microarray estão agora disponíveis para medir a expressão gênica, o número de cópias de DNA, 

a metilação, o estado da cromatina, a ligação às proteínas, os SNPs e outros aspectos da 

fisiologia dos genes (REIMERS, 2010; KOSTINA; SINYAKOV; RYABININ, 2018).  É um 

método que utiliza microchips contendo elementos curtos de DNA (conhecidos como sondas) 

ordenados em microspots, cada spot contendo uma única espécie de um ácido nucléico e 

representando os genes de interesse (GIBSON, 2003). Essa tecnologia é baseada na hibridação 

entre os alvos livres derivados de uma amostra biológica e uma matriz de muitas sondas de 

DNA que são imobilizadas no microchip (GIBSON, 2003; RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 

2003).  Os alvos são produzidos por transcrição reversa e o sinal de hibridização produzido em 
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cada sonda é a expressão do mRNA8, do gene correspondente na amostra no momento do estudo 

(STEARS; MARTINSKY; SCHENA, 2003). Os sinais são detectados, quantificados, 

normalizados com programa e refletem o perfil de expressão gênica para cada amostra biológica 

(STEARS; MARTINSKY; SCHENA, 2003). Muitos milhares ou dezenas de milhares de 

pontos distintos podem ser impressos em um silício ou lâmina de vidro ou uma base de nylon 

no estado sólido. Existem basicamente duas variantes de microarrays: microarrays de cDNA e 

microarrays de oligonucleotídeos (STEARS; MARTINSKY; SCHENA, 2003; SLONIM; 

YANAI, 2009). 

Em microarrays de cDNA, moléculas de DNA relativamente longas são imobilizadas 

em uma superfície sólida. Este tipo de microarray é usado principalmente para estudos de 

triagem e expressão em larga escala. O microarray de oligonucleotídeos é fabricado in situ por 

síntese química dirigida por luz ou por síntese convencional seguida de imobilização numa 

matriz de vidro, é usado para detecção de mutações, mapeamento de genes e estudos de 

expressão (RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 2003). Duas plataformas principais são conhecidas 

no meio científico Illumina (San Diego, CA) e da Affymetrix (Santa Clara, CA) (DISTEFANO; 

TAVERNA, 2012). Essas duas tecnologias concorrentes, oferecem diferentes abordagens para 

medir a variação do SNP. Por exemplo, a plataforma Affymetrix imprime sequências de DNA 

curtas como um ponto no chip que reconhece um alelo de SNP específico. Os alelos 

(nucleotídeos) são detectados por hibridação diferencial do DNA da amostra. A Illumina, por 

outro lado, usa uma tecnologia baseada em sequências de DNA ligeiramente mais longas para 

detectar alelos. Os chips da Illumina são mais caros, mas fornecem melhor especificidade 

(BUSH; MOORE, 2012). 

Os microarrays tornaram-se importantes porque são mais fáceis de usar, não requerem 

sequenciamento de DNA em larga escala e permitem a quantificação paralela de milhares de 

genes de múltiplas amostras (RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 2003). As assinaturas de 

expressão gênica podem ser usadas para prever a resposta clínica tanto para terapias 

convencionais quanto terapias direcionadas (RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 2003). O perfil 

da expressão gênica de cânceres é representado e abrangente devido a existência da tecnologia 

de microarray (QIU; GENTLES; PLEVRITIS, 2011; WIMMER et al., 2018). Atualmente, a 

tecnologia de microarrays está sendo usada para derivar perfis de expressão gênica que 

                                                      
8 Molécula que faz parte do dogma central da biologia molecular, sintetizada a partir de um molde de DNA pelo 
mecanismo de transcrição, e necessária para a formação de uma proteína pelo mecanismo da tradução. 
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predizem a origem precisa do tecido de um tumor em particular (SLONIM; YANAI, 2009). É 

possível fazer o diagnóstico de um determinado tipo de câncer e subconjuntos, sem examinar a 

histologia, agora é possível prever o resultado clínico com base nos padrões de expressão gênica 

(SLONIM; YANAI, 2009; RUSSO; ZEGAR; GIORDANO, 2003). 

Embora a tecnologia de microarray represente uma oportunidade maravilhosa para 

pesquisa clínica, questões importantes devem ser consideradas (RUSSO; ZEGAR; 

GIORDANO, 2003). Estudos relacionados a microarray são limitados pelo acesso e pelo 

custo. A qualidade e quantidade de RNA permanece um grande desafio nos experimentos de 

microarray. A quantidade de tecido obtido e a complexidade da própria amostra de tecido 

limitam a qualidade e a quantidade de RNA que pode ser isolado. Devido às inúmeras etapas 

propensas a erros nos experimentos de microarray, os experimentos precisam ser replicados 

para eliminar fontes de erro. A maioria das amostras de tecidos humanos é uma mistura de 

diferentes tipos de células. Portanto, mudanças nos padrões de expressão gênica, ao comparar 

duas amostras diferentes de biópsia tecidual, são uma manifestação de todos os tipos de células 

presentes nessa amostra. Esse problema pode tornar a análise imprecisa (RUSSO; ZEGAR; 

GIORDANO, 2003). A análise das vias tornou-se a primeira escolha para obter insights sobre 

a biologia de genes e proteínas diferencialmente expressas, pois reduz a complexidade e 

aumenta o poder explicativo (KHATRI; SIROTA; BUTTE, 2012). A análise de enriquecimento 

é o processo de usar uma coleção de anotações genéticas para determinar quais termos são 

"enriquecidos" ou sobre-representados em um conjunto de genes, que são frequentemente 

produzidos a partir de experimentos em escala genômica (CLARKE, et al., 2013). As redes de 

genes são comumente interpretadas como codificação de informações funcionais em suas 

conexões. Os genes que estão associados ou interagindo têm maior probabilidade de 

compartilhar funções (GILLIS; PAVLIDIS, 2012).  A informação de tais redes está agora 

incorporada em combinação com codificações da função de genes exemplificada pela Gene 

Ontology (GO)9,  (GILLIS; PAVLIDIS, 2012). O GO é usado predominantemente para analisar 

dados de alto rendimento, como resultados de microarrays de expressão gênica. Uma análise 

típica começa identificando uma lista de genes diferencialmente expressos. Então, para obter 

insights sobre o significado biológico das alterações nos níveis de expressão gênica, os 

pesquisadores usam métodos de análise de enriquecimento GO para determinar se os termos 

                                                      
9 A Ontologia Genética (GO) é a ontologia mais amplamente utilizada para especificar a localização celular, a 
função molecular e a participação de processos biológicos de genes humanos e de organismos modelo. 
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GO sobre processos biológicos específicos, funções moleculares ou componentes celulares 

estão superexpressos ou subexpressos dentro do conjunto de genes de interesse (KHATRI; 

SIROTA; BUTTE, 2012). Os genes com função relacionada tendem a ser parceiros de interação 

de proteínas ou compartilham características como padrões de expressão (GILLIS; PAVLIDIS, 

2012). 
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JUSTIFICATIVA  

 

Recentes avanços nas tecnologias de caracterização genômica têm possibilitado esforços 

cada vez mais sistemáticos para caracterizar alterações em amostras de câncer humano. A 

identificação dessas alterações no genoma pode fornecer informações importantes sobre os 

defeitos celulares que causam o câncer e sugerir possíveis estratégias terapêuticas. Nesse 

raciocínio, a análise dos proto-oncogenes fornecem informações importantes sobre a 

patogênese molecular do CPNPC e abrem as portas para novas opções terapêuticas. 

Atualmente, todos os novos casos de AC são testados quanto evidências de mutação 

direcionável, além disso, as abordagens imunoterapêuticas para CPNPC também começaram a 

mostrar-se promissoras. Infelizmente, a mutação proto-oncogênica mais comum, a KRAS, que 

ocorre em 20% dos ACs, ainda não foi bem-sucedida em alvos farmacológicos. Dessa forma as 

várias técnicas que variam de imunohistoquímica, hibridização in situ e sequenciamento de 

genes são atualmente utilizadas nos laboratórios de diagnóstico para estabelecer a presença 

dessas mutações e posteriormente identificar os principais caminhos moleculares no câncer de 

pulmão para permitir o direcionamento precoce dos processos oncogênicos. 

 Diversos dados de microarray estão disponíveis publicamente, fornecendo dados de 

expressão de genes através da análise dos tecidos de pacientes com CPNPC. Embora outras 

plataformas para estudo de transcriptomas estejam mais frequentes, os dados coletados por 

microarrays e a identificação de novos biomarcadores ainda são úteis para a melhoria do 

diagnóstico e direcionamento do tratamento dos pacientes. Atualmente novas tecnologias estão 

substituindo o microarray, principalmente a tecnologia do sequenciamento genético, no 

entanto, esta tecnologia continua a gerar grandes quantidades de dados, que também demanda 

profissionais capacitados para as posteriores análises. O ramo da análise de dados de expressão 

de genes, precisa urgentemente de um avanço na maneira como se analisa tais dados, ou a 

coleção de dados depositados em bancos, vão ficar cada vez mais abandonados. Esses dados 

podem ajudar a explicar diversos processos dentro da célula, mas incapaz de prever qualquer 

mecanismo, já que estão sendo desvalorizados. Desse modo, a realização dessa meta-análise, 

mostra como esses dados podem ser valorizados. Uma vez que dados de microarray de livre 

acesso da expressão genica de tecidos tumorais e tecido normal do pulmão de pacientes com 

adenocarcinoma podem ser coletados e aplicados em ferramentas da bioinformática, com o 

objetivo de explorar genes diferencialmente expressos como bons candidatos à biomarcadores 

para diagnostico e potencial alvo de terapias.  
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OBJETIVOS 

Objetivo Geral 

Analisar a expressão de genes em amostras de adenocarcinoma pulmonar através de 

meta-análise de microarrays para identificar conjunto de genes, vias e processos biológicos 

diferencialmente expressos.  

 

Objetivos Específicos 

 

● Identificar genes diferencialmente expressos (DEG) em amostras de adenocarcinoma 

pulmonar e identificar genes compartilhados entre diferentes estudos.  

● Construir uma rede de interação proteína-proteína codificadas pelos DEG. 

● Identificar vias KEGG enriquecidas com DEG. 

● Identificar os processos biológicos do Gene Ontology que os DEG estão envolvidos.  

● Validar a expressão dos DEG compartilhados usando dados de imunohistoquímica. 
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MATERIAL E MÉTODOS  

 

Amostras de estudo 

Este estudo inclui amostras com câncer de pulmão, do subtipo adenocarcinoma e amostras 

de tecido pulmonar normal (figura 7). A análise em larga escala foi realizada através de dados 

do transcriptoma (microarray) do adenocarcinoma pulmonar. Os estudos primários usados para 

identificar a expressão dos genes foram obtidos no banco de dados Gene Expression Omnibus 

database (GEO, http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) usando a pesquisa “lung adenocarcinoma”. 

A identificação dos DEG foi realizada nas amostras de adenocarcinoma pulmonar e amostras 

normais como referência (amostra controle). Os conjuntos de dados utilizados foram GSE10072 

(Landi et al. 2008), GSE31547, GSE32665 (Kim et al. 2013), GSE32863 (Selamat et al. 2012), 

GSE75037 (Girard et al. 2016), GSE101929 (Mitchell et al. 2017). 

 

 

          Figura 7. Comparação da expressão de um microarray. Amostras em verde representam amostras controle 

(normal), amostras em vermelho representam amostras tumorais. A intensidade de luz representa a expressão dos 

genes (ORTUÑO-SAHAGÚN et al. 2011). 
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                      Tabela 1. Lista de dados do câncer de pulmão selecionados pelo GEO/NCBI. 
 

Conjunto 
de Dados 

Plataforma Nº de 
amostras 

Nº de amostras 
controle/câncer 

Referências 

GSE10072 GPL96 107 58/49 (Landi et al. 2008) 

GSE31547 GPL96 50 20/30 - 

GSE32665 GPL6102 179 92/87 (Kim et al. 2013) 

GSE32863 GPL6884 116 58/58 (Selamat et al. 2012) 

GSE75037 GPL6884 166 83/83 (Girard et al. 2016) 

GSE101929 GPL570 66  34/32  (Mitchell et al. 2017) 

Total  684 345/339  

 

Análise estatística 

Todas as análises estatísticas foram realizadas usando a linguagem do programa R. Os 

dados de expressão dos conjuntos de estudos foram processados usando o pacote GEOquery 

(DAVIS & MELTZER, 2007) e a normalização e identificação dos DEG usando o pacote de 

regressão linear múltipla, limma (RITCHIE et al., 2015), disponíveis no Bioconductor/R. Os 

principais genes foram identificados usando critérios para a seleção de DEGs com valor-p 

ajustado por false discovery rate (FDR)  ≤ 0,05 e |log (FC)| > 1. Os DEG compartilhados entre 

as amostras foram chamados de assinatura gênica (AG) do adenocarcinoma de pulmão. 

 

KEGG e Anotação Funcional 

A análise das vias super-representadas foi realizada para identificar as principais 

funções KEGG10, alteradas no câncer de pulmão. As vias super-representadas foram 

identificadas independentemente em cada conjunto de DEG proveniente dos conjuntos de 

dados. O pacote clusterProfiler do Bioconductor/R (Yu et al. 2012) detectou as vias KEGG 

super-representadas, e consideramos aquelas com um valor-p ajustado ≤ 0,05 e vias com cinco 

ou mais DEG.  

 

                                                      
10

 Enciclopédia de Genes e Genoma de Kioto é uma coleção de bancos de dados on-line que lidam 
com genoma, vias metabólicas e substâncias químicas biológicas. 
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Rede de Interação Proteína-Proteína e Rede de Processos Biológicos 

O banco de dados APID (Alonso-López et al. 2016) retornou a rede de interação 

proteína-proteína (PPI) dos DEG e, posteriormente, o Cytoscape (Shannon et al. 2003) foi usado 

para a edição de análise da rede. O Cytoscape calculou medidas de centralidade de grau e 

betweenness centrality (BC) da rede. O plug-in GOlorize para o programa Cytoscape (Garcia 

et al. 2007) investigou os processos biológicos (BP) do Gene Ontology (GO) super-

representado e classificou as proteínas da rede nesses processos. O GOlorize identificou o BP 

usando teste hipergeométrico com um valor-p ajustado ≤ 0,05 corrigido por FDR. O plug-in 

clueGO para o programa Cytoscape (Bindea et al. 2009) recuperou os GO BP geral e também 

realizou uma pesquisa direcionada para o sistema imunológico enriquecidos com os DEG. As 

buscas foram realizadas e consideradas significativas com um valor-p ≤ 0,05 ajustado pelo 

FDR.  

 

Clusterização de amostras 

As amostras de diferentes conjuntos de dados foram agrupadas para verificar como a 

AG foi capaz de dividir as amostras normais ou tumor. Usamos uma transformação do valor de 

expressão (normalização min/máx) para permitir a comparação entre os conjuntos de dados de 

diferentes plataformas de microarray. Os processos de padronização foram feitos para cada 

gene e conjunto de dados individualmente usando o método	�′	 = 	
���

��
  onde x representa os 

valores de expressão gênica, � a expressão média e sd o desvio padrão (Shabalin et al. 2008). 

A padronização foi seguida por uma transformação do valor de expressão gênica �′′	 = 	
�	�
��



�
 

, fazendo com que os valores de expressão estivessem no intervalo [0-1] (Sîrbu, Ruskin e Crane 

2010). Os valores de expressão normalizados foram utilizados para construir um heatmap com 

agrupamento hierárquico e análise de componentes principais (PCA). 

 

Imunohistoqúimica 

O nível de expressão da proteína foi investigado no banco de dados The Human Protein 

Atlas (UHLEN et al. 2015) (www.proteinatlas.org) para os genes compartilhados entre os 

conjuntos de microarrays. A expressão protéica foi coletada a partir de ensaios 

imunohistoquímicos de tecidos de câncer de pulmão. Os dados da expressão imunohistoquímica 

de diferentes anticorpos foram somados como altos, médios, baixos ou não detectados, de 

acordo com a classificação do The Human Protein Atlas. A expressão foi considerada validada 

quando os dados imunohistoquímicos foram iguais ou maiores que 50% dos ensaios alto + 
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médio para genes superexpressos e iguais ou menores que 50% dos ensaios baixo + não 

detectado para genes subexpressos. 
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Abstract  

Over the past decade, comprehensive efforts have been made to understand the biomarkers of 

non-small cell lung cancer (NSCLC). This is of clinical relevance, the new biomarkers can be 

screened in samples of cancer patients, and the therapeutic regimens can be improved. The 

objective was to apply the computational tools in NSCLC samples to investigate the differentially 

expressed genes (DEG), and how they interact, and activate biological process. 

We used six microarray dataset of the lung adenocarcinoma subtype. The tumor and normal 

samples were retrieved, and DEG were identified with the Bioconductor/R liming package using | 

logFC | ≥ 1 and adjusted p-value ≤ 0.05. The DEG was used to find the KEGG enriched pathways 

using Cluster Profiler Bioconductor/R package. A protein-protein interaction network  was build 
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in the APID database and analyzed with Cytoscape. The sample clustering were performed using 

mRNA expression values and displayed as heatmap and principal component analysis (PCA). 

The Human Protein Atlas was used to validate the expression microarray results using 

immunohistochemical information. 

We have identified that there are more downregulated genes than upregulated in NSCLC 

samples. We obtained 49 genes upregulated, and 164 genes downregulated shared by all the six 

studies. The KEGG pathways enriched by upregulated genes are involved in cellular replication 

and by the downregulated genes are more diverse. The PPI network constructed reveal CDH1 and 

XPO1 proteins as hub nodes in the upregulated network/ while the downregulated indicates JUN 

and MYC. The heatmap and PCA showed clusterization of the samples, although there are some 

few samples distant from their group. The analysis in Human Protein Atlas showed 13 

upregulated genes present with high or medium expression in more than 50% of the 

immunohistochemical samples, and 133 downregulated genes confirmed as validated by Protein 

Atlas as low or not detected expression. 

This study demonstrated that our computational methodologies for the separation of DEG with 

defined patterns could be used to identify patients with NSCLC, since it reveals some candidate 

genes for the genetic signature (GS) in adenocarcinoma. Therefore, microarray data helps to 

identify diagnostic and predictive factors that can guide a personalized therapy approach. Also, 

understanding biological processes is one of the most pertinent needs in cancer research, so 

doctors have significant predictive power. Future studies should validate these results in ways of 

diagnosing low cost and accessible to public hospitals. 

 

Keywords: lung adenocarcinoma, gene expression, protein network 

 

Introduction 

The lung cancer is a respiratory disease with an estimative of 1.8 million new cases in 

2012 (82). It is the second most common type of cancer in both sexes (about 13%), behind 

prostate in males and breast in females, in the USA (82). Besides the second most common, it is 

the first leading to death, around 25% of deaths among all cancers. After diagnosis, the five-year 
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survival is about 15-18%, one with the lowest survival rate (71, 82). The risk factors associated 

with lung cancer are tobacco and pollution, causing to somatic mutations (33). Countries with 

tobacco control have achieved a reduction in lung cancer, showing the success of this program 

(82). Despite studies in understanding the molecular pathogenesis, therapeutic advances, and 

decrease in rates in some countries, lung cancer is still the most common cause of deaths 

regarding all cancer, about 1.4 million deaths annually (81).  

Despite campaigns against tobacco and the reduction of smoking, the high number of 

deaths demands new investigations to understand the progression of the disease and new 

strategies for diagnosis and treatment. The genes associated with lung cancer can put a light on 

this issue. It is essential the identification of genes expressed and responsible for cancer 

development and this information can be helpful in cancer treatment choice because these genes 

can be the target of drugs improving the treatment of patients. Genome screening identified genes 

associated with lung cancer as LKB1 (50, 32), BRAF (33), SLC22A18 (40), KRAS (3, 33), 

ERBB2 (66, 6), PPP2R1B (86), IRF1 (41), and CASP8 (76, 70). Some researchers pointed a set 

of genes associated with NSCLC as DUSP6, MMD, STAT1, ERBB3, and UBE2C, TPX2, 

MCM2, MCM6, FEN1, and SFN (REXO2) (35, 36). Some genes are involved in DNA 

replication (REXO2, MCM2, MCM2), and ErbB signaling pathway (BRAF, KRAS, EGFR, 

ERBB2, PIK3CA) which in KEGG pathway would result in activation of the process involved in 

cancer progression as survival/proliferation, angiogenesis, migration/invasion. 

 The KRAS gene plays a crucial role in the development of cancer, also associate with 

lung cancer, and after decades of research investigating a possible inhibitor it appears to be 

undruggable (13, 51). However, some types of NSCLC present mutations in the EGFR gene that 

can be deactivated by tyrosine kinase inhibitor (TKI) (49). Genetic investigation allows the 

descriptions of mutations that are responsive to treatments like the common mutations in EGFR 

present a higher survival rate contrasted with rare mutations when treated with gefitinib (87). 

New researchers also showed that microRNA-128b regulates EGFR, and demonstrated the 

correlation of this miRNA and survival of patients treated with gefitinib (88). 

The microarray has been used in cancer research to discover changes in gene expression, 

biomarkers, classification of subtypes of cancer, and identification of biological functions (72, 

18). The immune profile of the lung cancer pointed differences among the types of lung cancer. 

While the secretory subtype has an elevated immune cell expression, the adenocarcinoma has low 
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expression of immune cells (18). The gene expression helps to understand and improve the 

cancer treatment. The genes associated with lung cancer has been used in the diagnosis of 

suspicious cases through investigation of autoantibodies and concentration in the patients’ serum. 

The use of proteins, peptides, mi-RNA has been proposed and tested as indicative of lung cancer.  

To understand the molecular changes involved in lung adenocarcinoma, we analyzed six 

microarray datasets and checked the common genes differentially expressed among these data. 

The gene expression data showed 49 genes upregulated, and 164 downregulate shared by the six 

datasets (Gene Signature, GS). The immunohistochemical images from Protein Atlas confirmed 

13 and 56 genes as upregulated and downregulated respectively. These results indicate a set of 

genes shared by lung cancer cells. 
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Material and methods 

 

1. Study samples 

The datasets from lung cancer adenocarcinoma were retrieved from Gene Expression 

Omnibus database/NCBI. The search was performed using the term “lung adenocarcinoma” and 

selecting datasets with mRNA data expression and studies with control and cancer samples. The 

procedure was, for each study retrieve, create two groups (adenocarcinoma and control) to 

compare and identify DEG (table 1). 

  

Table 1. List of lung cancer datasets selected in GEO/NCBI. 

Dataset Platform #samples 
(control/cancer) 

Reference 

GSE10072 GPL96 107 (58/49) (39) 

GSE31547 GPL96 50 (20/30) - 

GSE32665 GPL6102 179 (92/87) (38) 

GSE32863 GPL6884 116 (58/58) (65) 

GSE75037 GPL6884 166 (83/83) (23) 

GSE101929 GPL570 66 (34/32) (53) 

Total  684 (345/339)  

- The data in the Gene Expression Omnibus without publication associated 
- The number of samples is presented as control and cancer in each study 

 

2. Data processing 

In each dataset, the microarray data were retrieved with GEOquery Bioconductor/R 

package (64), and mRNA expression values were used aslog2 scale. A nonspecific filter removed 

gene expression without variation using the genefilter Bioconductor/R package (22).  The WCNA 

Bioconductor/R package selected the spot from the same gene with maximum variance without 

the control/tumor group information.  After grouping samples as control or tumor, the limma 
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Bioconductor/R package (61) identified the DEG as those with |logFC| ≥ 1 and adjusted p-value ≤ 

0.05. The list of DEGs was investigated in the Malacards database Score > 1 was analyzed for 

gene association with NSCLC or human diseases (59).  

 

3. KEGG pathway overrepresentation and functional annotation 

The overrepresented pathways analysis was performed to identify the high-level functions 

changed in the lung cancer. Overrepresented pathways were identified independently in each set 

of DEG coming from the different studies. The clusterProfiler Bioconductor/R package (93) 

detected the overrepresented KEGG pathway, and we considered those with an adjusted p-value 

≤ 0.05 and pathways with at least five DEG.  

 

4. Protein-Protein interaction and biological process network 

The APID database (5) retrieve the protein-protein interaction (PPI) information of the 

DEG, and later we used the Cytoscape (68) to build, edit, and analyze the networks. The 

Cytoscape calculated the centrality measures degree and betweenness centrality (BC) in the 

network (minimum centrality score ≥ 0.05). The GOlorize Cytoscape plug-in (21) investigated 

the overrepresented Gene Ontology (GO), biological process (BP), and classified the proteins in 

these processes. The GOlorize identified the BP using a hypergeometric test with an adjusted p-

value of 0.05 and corrected by false discovery rate (FDR).  

 

5. Samples clusterization 

The samples from different datasets were clustered to check how the GS was able to 

divide the healthy from tumor samples. We used a transformation of expression value to allow 

the comparison among the datasets as follow: the standardization processes was done for each 

gene and dataset individually using the method �′	 = 	
���

��
  , where x represents the gene 

expression values, � the average expression , and sd standard deviation (67). The standardization 

was followed by a transformation of gene expression value �′′	 = 	
�	�
��



�
  , making the 
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expression values be in a range [0-1] (73). The expression values standardized were used to 

construct a heatmap with hierarchical clusterization and principal component analysis (PCA).  

 

6. Immunohistochemistry 

The protein expression level was investigated in The Human Protein Atlas (85) 

(www.proteinatlas.org) for those genes shared among datasets. The protein expression was 

collected from immunohistochemistry assays from lung cancer tissue. The 

immunohistochemistry expression data was summarized as high, medium, low, or not detected, 

accordingly The Protein Atlas classification. The expression was considered validated when 

immunohistochemical data was equal or greater than 50% of the assays, high + medium 

regarding for upregulated genes, and low + not detected for downregulated genes. 
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Results 

 

Study samples 

 

The molecular characterization of NSCLC helps to understand the changes in gene and 

protein expression that leads to uncontrolled cell division. Besides that, the identification of genes 

that are essential to the development of NSCLC could be useful in new targets drug design. We 

used six microarrays NSCLC studies, and we identified that the number of upregulated genes is 

lower than downregulated in all samples (Table 2), this pattern indicates the NSCLC 

downregulate more genes than upregulate.  

 

Table 2. Number of DEG up and downregulated in the six microarray studies used. 

Dataset #Genes up #Gene down 

GSE10072 228 427 

GSE31547 129 448 

GSE32665 505 647 

GSE32863 513 752 

GSE75037 1536 1828 

GSE101929 1347 1866 

 

We considered the DEG shared by all studies as critical genes for the NSCLC and from 

now on we refer to this set as gene signature (GS). The DEG shared by all samples are 49 genes 

upregulated and 164 genes downregulated. The pattern of more genes downregulated than 

upregulated was also observed in the GS. The list of DEG was investigated to check if they are 

associated with NSCLC using information from Malacards database. The Malacards returned the 

score indicating the association of the gene with human diseases. We found the upregulated gene 

CEACAM1 already associated with cancer with a score of 7.36 (table 3). The other genes 
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presented association and high score, but they did not present an association with cancer or 

pulmonary diseases. 

 

Table 3. Frequency and Malacards score of the lung cancer DEG upregulated 

 GeneID Freq Gene 
Symbol 

uniprot Malacards (disease) Malacard 
score 

1 1311 6 COMP P02461 Epiphyseal Dysplasia, Multiple, 1 13.326 

2 1281 6 COL3A1 P00751 Ehlers-Danlos Syndrome, Vascular Type 9.383 

3 56521 6 DNAJC12 P39900 Hyperphenylalaninemia, Mild, Non-Bh4-
Deficient 

7.906 

4 6690 6 SPINK1 Q12834 Pancreatitis, Hereditary 7.589 

5 634 6 CEACAM1 Q06210 Colorectal Cancer 7.360 

7 3149 6 HMGB3 P21741 Microphthalmia, Syndromic 13 7.018 

8 6768 6 ST14 Q3KP6
6 

Ichthyosis, Congenital, Autosomal Recessive 
11 

6.356 

9 1001 6 CDH3 NA Ectodermal Dysplasia, Ectrodactyly, and 
Macular Dystrophy Syndrome 

6.335 

10 1300 6 COL10A1 P00995 Metaphyseal Chondrodysplasia, Schmid Type 6.842 

 

The downregulated genes presented a higher score in the Malacard database compared 

with the upregulated (table 4). The downregulated genes did not present an association with 

cancer. However, the gene ABCA3 is associated with Surfactant Metabolism Dysfunction, 

Pulmonary 3. The ABCA3 protein is associated with the product of the lung surfactant and the 

absence of this protein cause breathing problems (74, 28). There is a variation in phenotype 

among the individuals carrying the mutation in ABCA3 that could be due to the environment 

such as smoke and infection (7). The long smoking history could cause somatic mutations or 

epigenetic changes that cause the reduced expression of ABCA3 and the surfactant lung problem. 
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Table 4. Frequency and Malacards score of the lung cancer DEG downregulated  

 GeneID Freq Gene 
Symbol 

uniprot Malacards(disease) Malacard 
score 

1 3949 6 LDLR P53805 Hypercholesterolemia, Familial 23.689 

2 7466 6 WFS1 Q99518 Wolfram Syndrome 1 17.512 

3 948 6 CD36 Q9UPQ0 Platelet Glycoprotein Iv Deficiency 16.894 

4 8547 6 FCN3 Q9NRD9 Ficolin 3 Deficiency 16.876 

5 2624 6 GATA2 P24310 Immunodeficiency 21 16.763 

6 4023 6 LPL P55083 Familial Lipoprotein Lipase Deficiency 16.401 

7 21 6 ABCA3 P07550 Surfactant Metabolism Dysfunction, 
Pulmonary 3 

16.018 

8 1410 6 CRYAB O76024 Myopathy, Myofibrillar, 2 14.735 

9 33 6 ACADL P41134 Acyl-Coa Dehydrogenase, Very Long-
Chain, Deficiency of 

12.924 

10 2690 6 GHR P26447 Growth Hormone Insensitivity, Partial 12.399 

 

 

KEGG pathway overrepresentation 

We used the total number of DEG in each studied to identify the KEGG pathway enriched 

and find the most frequent as the high-level function changed in NSCLC (Table 5). The enriched 

KEGG pathways can give an overview of the modifications that are happening in the NSCLC 

cells. The upregulated genes are present in 10 KEGG enriched pathways. The most common 

KEGG pathway identified was Cell cycle in four studies. The Cell cycle pathway has 124 genes, 

and it was identified 20 upregulated (16%). The following pathways are Biosynthesis of amino 

acids, and p53 signaling pathway, both present in three studies with 18 and 19% of genes 

upregulated.  
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Table 5. Pathway KEGG of Genes UP.  

Pathway Freq Number of 
genes 

Number of genes 
in the  pathway 

Percentage mean 
number  of pathway 

Cell cycle 4 20 124 
  

16,0% 
  

Biosynthesis of amino acids 3 133 
  

74 
  

18,0% 
  

p53 signaling pathway 3 13 
  

68 
  

19,0% 
  

ECM-receptor interaction 2 7 
  

82 
  

9,0% 
  

Protein digestion and absorption 2 7 90 7,0% 

 

 

The higher number of downregulated genes resulted in a number 89 of enriched KEGG 

pathways. The pathways enriched with downregulated genes are most shared compared with the 

upregulated (table 6). The pathways downregulated had lower expression in 15-26% of the genes. 

The most common pathways are involved in Endocrine and metabolic diseases (AGE-RAGE 

signaling pathway in diabetic complications), Cardiovascular diseases (Fluid shear stress and 

atherosclerosis), Immune system (Complement and coagulation cascades), and Infectious 

diseases (Malaria).  

This result showed that few pathways are upregulated and shared by the NSCLC. That 

could indicate that these studies have gene expression very different. However, the total number 

of activated pathways are reduced and is more like the NSCLC induce few pathways. Taking a 

look at the downregulated pathways, we can realize that the studies shared enriched pathways, 

four pathways are present in five studies. Thus these studies have similar gene expression. 

 

Table 6. Pathway KEGG of Genes DOWN.  

Pathway Freq Number  
of genes 

Number  of genes 
in the pathway 

Percentage mean  
number  of pathway 
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AGE-RAGE signaling pathway in 
diabetic complications 

5 17.6 99 17% 

Complement and coagulation cascades 5 20.4 79 25% 

Fluid shear stress and atherosclerosis 5 21.2 139 15% 

Malaria 5 13 49 26% 

 

Protein-Protein interaction network 

The investigation of critical genes and functions in lung cancer was also conducted 

through network analyses. The DEGs identified in the microarray analysis were used to build a 

PPI network. The APID database was used to screen protein interactions, which were then 

visualized as a PPI network using Cytoscape (figure 1). A total of 49 different DEG upregulated, 

and 164 downregulated genes were used to construct the two PPI networks. The proteins with the 

highest centrality in the upregulated PPI network were the Epidermal growth factor receptor 

(EGFR), DNA Repair Associated (BRCA1), Cadherin 1 (CDH1), Exportin 1 (XPO1), minimum 

centrality score 0.05.  

The proteins with highest centrality in the downregulated PPI network (figure 2) were the 

Jun Proto-Oncogene, AP-1 Transcription Factor Subunit (JUN) e Transcription Factor (MYC), 

minimum centrality score 0.05.  

We used the GOlorize to classified the genes in the GO categories. The classification of 

the upregulated genes in the distinct GO biological process is related to the cell division and 

positive regulation of apoptotic process. It is noteworthy that EGFR and XPO1 genes, two of the 

most central in PPI network, are not involved in these biological processes. The downregulated 

genes are classified as distinct GO biological process categories with the highest number of genes 

related to the process highlighted are signal transduction, cell adhesion, immune response, innate 

immune response, apoptotic, inflammatory response, negative regulation of cell proliferation, 

positive regulation of cell proliferation. We believe that, together these downregulated biological 

processes could produce an aggressive tumor because of the reduced activity of the components 

of the immune system, cell adhesion, and apoptosis, that would result in the absence of immune 

reaction against the tumor cells, rapidly spreading of the cells creating metastasis, and 

unresponsive cell to apoptosis signals respectively. 
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Figure 1. Protein-protein interaction of upregulated differentially expressed genes. The node size 

is proportional to the centrality of the protein. The genes with the highest centrality are EGFR 

XPO1, and CDH1 (minimum centrality score ≥ 0.05). The GO process highlighted by GOlorize 

are cell division (GO:0051301) (red nodes), and positive regulation of apoptotic process 

(GO:0043065) (blue nodes). 
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Figure 2. Protein-protein interaction of downregulated differentially expressed genes. The node 

ize is proportional to the centrality of the protein. The genes with the highest centrality are JUN, 

MYC. (minimum centrality score ≥ 0.05).  The GO process highlighted by GOlorize are signal 

transduction (GO:0007165) (royal blue nodes), cell adhesion (GO:0007155) (red nodes),  

immune response (GO:0006955) (green nodes), innate immune response (GO:0045087) (pink 

nodes), apoptotic  (GO:0006915) (baby blue nodes), inflammatory response (GO:0006954) 

(yellow), negative regulation of cell proliferation (GO:0008285) (orange), positive regulation of 

cell proliferation (GO:0008284) (gray). 

 

Gene ontology classification biological process 

The investigation of functions activated in lung cancer is also complemented by ClueGO 

to retrieve the connection among these biological processes. The GS was used to accesses and 

compar the biological process in tissue lung cancer. In the upregulated genes, the ClueGO 

pointed the process ‘multicellular organismal catabolic process’, and ‘collagen fibril 
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organization’ as the GO with more categories activated representing 38.89 and 22.22% 

respectively (figure 3).  

 

(a) 

 

 

(b) 

Figure 3.The GO biological processes network upregulated. The network was retrieved by 

ClueGO using the upregulated DEG from the six lung cancer. The panel (a) is the ClueGO 

network, (b) is the percentage of biological processes in each category. Overview chart with 

functional groups including specific terms for upregulated genes. The node size represents the 
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term enrichment significance. The color gradient shows the gene proportion of each cluster 

associated with the GO biological process.  

 

The GO network for downregulated genes highlighted several terms in lung cancer 

(Figure 4a). These terms indicate processes turned off during lung cancer. In addition, one term 

was most represented in the analysis (Figure 4b) 'transforming growth factor receptor beta 

signaling pathway' with 25.6% of GO terms. This process presented downregulated genes, that 

indicates no pathway functioning or activity decrease. This can lead to defective signaling inside 

the cell.  

 

(a) 
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(b) 

 

Figure 4.The GO biological processes network downregulated. The network was retrieved by 

ClueGO using the downregulated DEG from the six lung cancer. The panel (a) is the ClueGO 

network, (b) the percentage of biological processes in each category. Overview chart with 

functional groups including specific terms for downregulated genes. The node size represents the 

term enrichment significance. The color gradient shows the gene proportion of each cluster 

associated with the GO biological process. 

 

 

Clusterization heatmap and PCA 

To evaluate the cluster of the samples using the gene expression signature we grouped the 

samples using hierarchical clustering and PCA. The hierarchical split the samples in two main 

groups, clustering the normal samples in one cluster together with eight tumor samples, and 

another cluster with tumor plus two healthy samples (figure 5/ table 7). These results give a true 

positive rate (TPR) of 0,97, and a true negative rate (TNR) of 0,99 (table 8).   

The PCA analysis also separated well the healthy and tumor samples in two groups along 

the first principle component (figure 6). Although the samples with the same label are closer, 

there are some samples belonging to the healthy group mixed the tumor samples, and vice-versa. 
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Taken together these results showed that the expression values from the signature genes could 

group the healthy and tumor samples, indicating the presence of a distinct biological function in 

lung tumor cells.)  

 

 

Figure 5. Heatmap and hierarchical clustering of samples using gene expression values. The 

heatmap was constructed using expression values of 49 genes upregulated and 164 

downregulated. The red color represents low expression and green color high expression. The 

label bar represents the sample group (healthy or tumor), blue label represent healthy samples, 

while red labels represent lung tumor samples. 

 

Table 7. Hierarchical classification 

 Healthy cluster Tumor cluster Total 

Healthy samples 328 8 336 

Tumor samples 2 346 348 

 
Table 8. Binary classification 

  Predictive values 
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Sensitivity 99,4  
(346/(346+2)) 

Specificity 97,6 
(328/(328+8)) 

 

 

 

 

Figure 6. Principal component analysis of healthy and tumor samples. The samples grouped well 

in healthy and tumor samples in the first component. Nevertheless, there are some samples 

distant from their group, indicating some samples with different expression values in these 

signatures list. The expression values of the 213 GS were used in the PCA to investigate the 

sample grouping. The blue dots represent healthy samples, while red dots represent lung tumor 

samples. 

Immunohistochemistry 

 

The expression of the GS was investigated in the protein level using information from 

The Protein Atlas to validate the results. We investigated protein expression of the DEG using 
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immunohistochemical images from lung cancer and the protein expression information classified 

as high, medium, low, or not detected (figura 8). We considered the genes with protein 

expression high+medium more than 50% as validated. The investigation showed that 13 

upregulated genes present expression classified as high or medium in more than 50% of the 

immunohistochemical samples (figure 7).  

These genes were investigated in the Malacadrs to check association with lung or cancer 

diseases. Among the upregulated, the genes TOP2A, NME1, CEACAM5 presented an 

association with lung cancer and the highest scores in Malacards, 5.88, 4.93, 3.15 respectively. 

The genes AGR2, CDC20, CDH3, HMGB3, PAICS, and SOX4 are associated with lung cancer, 

but the Malacards presented a low score to these genes, lower than 1. Although the gene CLDN3 

is not associated with lung cancer, is associated with other types of cancer with a high score (> 

4.8), such as ovarian, gastric, and endometrial cancer. The genes DNAJC12, GOLM1, and 

PDIA4, are not associated with lung cancer nor present a high score to any cancer. The genes 

AGR2, CDC20, CEACAM5, NME1, and TOP2A are involved in mutagenesis and cell/DNA 

replication. 

 

 

Figure 7. Level of protein expression of 38 upregulated genes, of total 49 genes. Samples with 

high gene expression (pink), samples with medium gene expression (green), samples with low 
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expression (blue) and samples with not detected expression (purple). Data credit: Human Protein 

Atlas. (High + medium > 50%). 

 

 

Figure 8. Immunohistochemical staining of PAICS (A), SOX4 (B) and TOP2A (C), shows the 

differential expression pattern, both high and normal tissue in samples from lung adenocarcinoma 

patients female. Image credit: Human Protein Atlas. 

 

The list of 164 downregulated genes with protein expression 133 genes downregulated 

confirmed as validated by Protein Atlas (figure 9). Investigated in the Malacad has the SCGB1A1 

associated to lung cancer with a score of 5.1, the highest among the downregulated. The 

downregulated gene list also has genes associated with lung cancer, but with a score lower than 

1.0, these genes are FAM107A, ADAMTS8, LIMCH1, TMEM100, and ABCA8. Although the 

gene SFTPC and ALOX5 are not associated with lung cancer, they are associated with lung 

disease and asthma with a high score of 4.5 and 7.0, respectively. The genes CYP4B1, LYVE1, 

ZBTB16, HYAL2 are not associated with lung cancer but are associated with other cancer with 

high scores of 4.7 and 7.0, such as bladder cancer, prostate cancer, leukemia, and bronchiolo-

alveolar adenocarcinoma. Taken together, these data indicate that the validated genes are 

involved in cell cycle and cellular replication in lung cancer. 
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Figure 9. Level of protein expression of 133 downexpressed genes, of total 164 genes. Samples 

with high gene expression (pink), samples with medium gene expression (green), samples with 

low expression (blue) and samples with not detected expression (purple).  Data credit: Human 

Protein Atlas. (Low + Not detected > 50%).  

 

Discussion 

 

The complexity of NSCLC allows the disease to be of a heterogeneous nature, affecting 

patients differently. Patients in similar clinical and the pathological state can trigger the re-

establishment of health or the onset of the disease. A versatile investigation of lung tumor tissue 

through molecular methods adds value to characterization because only clinical and pathological 

investigation does not allow a reliable diagnostic. Including the analysis of gene expression of 

tumor tissues is useful for greater precision of the patient's prognosis. In this study, we analyzed 

the microarray gene expression data from pulmonary adenocarcinoma data from six studies and 

combined the expression of available proteins using immunohistochemical data. Thanks to this 
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meta-analysis approach, we identified 213 differentially expressed genes at the mRNA level 

shared by the six studies, 49 up and 164 downregulated, respectively. 

The use of molecular data from expression and mutations associated with lung cancer 

allowed the identification of the set of genes and biological processes altered in the pathology. 

The investigation mutations present in lung cancer samples indicated the involvement of TP53, 

KRAS, EGFR, RB1, and PIK3CA (12). The gene EGFR is a central point in this gene list 

because it is the receptor of the ligand stimuli of replication. The genes KRAS, PI3K, and RB1, 

are genes downstream in the EGFR signal transduction. These set of genes have an essential role 

in the origin and development of cancer, altering cell survival, proliferation, and differentiation. 

The PI3K stimulates the cell survival while KRAS stimulated cell proliferation (34). The gene 

expression studies indicate a set of genes altered during lung cancer development. The biological 

processesin which these genes are involved include mainly mitosis and cell division, (38, 39, 53, 

65), cytoskeletal organization (39, 65), invasion (38, 53). These altered function in lung cancer 

contribute to rapid growth and metastasis. 

The current study points important genes with altered expression in NSCLC using 684 

samples (345 healthy, 339 tumor) from six studies. Among the differentially expressed genes 

identified, SOX4 is considered a transcription factor, in which its expression is involved in 

embryonic development in the heart, central nervous system, lung and thymus (9). As found in 

the analysis of the current study, the SOX4 gene is considered upregulated in cancer and forms 

part of a generic gene expression signature of cancer (60). The lung cancer type directives are 

related to different patterns of gene expression concerning the SOX gene. In the case of NSCLC, 

and more specifically in adenocarcinoma, increased levels of SOX4 are identified (9). The 

pathological degree of patients with the SOX4 gene with high expression is associated with a 

higher pathological grade, metastasis, tumor proliferation in progression and poor prognosis, than 

patients with low expression of SOX4 (96). This gene in lung cancer has characteristics of 

apoptotic changes, cell proliferation, invasion and migration (96, 97). Moreover, the silencing of 

SOX4 was investigated in some studies, and it was possible to verify the decrease of tumor 

growth in mice (96). 

The PAICS gene encodes a bifunctional enzyme a carboxylase and synthetase in purine 

biosynthesis. Besides that, PAICS gene is upregulated in lung adenocarcinomas (25). In cancer, 

rapid cell division favors the biosynthesis pathway of new purine nucleotides for the synthesis of 
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adenine and guanine (42). This gene is related to the progression of cancer, and this was verified 

in prostate cancer as well as lung cancer (11). The alteration of PAICS expression modulates 

proliferation activity as well as the activity of tissue invasion (25). The PAICS gene is currently 

considered an example of a prognostic biomarker for aggressive lung adenocarcinoma (25). 

Our data highlighted the gene TOP2A as upregulated; this information is consistent in 

several types of human tumors, in which topoisomerases are overexpressed (29). In the event of 

tumor cell proliferation, the TOP2A gene has its contribution (57). Specifically, this gene makes 

changes in DNA, and these events are essential for transcription, replication, recombination (29). 

In several types of cancer, the unfavorable prognosis is related to changes in the TOP2A gene, as 

the amount of translated proteins, the number of copies, and the mRNA expression (48). 

The NME1 gene is a member of the nucleoside diphosphate kinase family (69) and plays 

a role in metastasis inhibition (92). This gene encodes NDK A protein and was the first tumor 

metastasis suppressor gene discovered from the 13 genes identified (58, 92).To replicate the cells 

need nucleoside triphosphates and the NME1 gene encodes the protein responsible for producing 

these molecules (58). NME1 is related to the regulation of gene expression and can impact the 

metastatic potential in different types of cancers (51). The expression of tumor and metastatic 

suppressor genes has a central position in tumor development as experimental studies indicate by 

down-regulating expression of this kind of genes, including NME1 that promotes cancer 

progression (24). At the function level, the NME1 gene has a specific function in the NSCLC 

(69). Loss of NDK A protein expression in some tumors was observed, and after the restoration 

of NDK A production, metastasis to the lungs and other cancers was significantly decreased (90). 

However, the reduction of the NME1 gene seems to be associated with a poor prognosis in lung 

cancer. Thus, the downregulation of the gene in the process of tumor progression is indicated as 

an unfavorable outcome in NSCLCs, mainly in lung adenocarcinoma (24). 

The HMGB3 gene has been reported as a DNA protein binding through one or more 

motifs (75). The expression of HMGB3 has been reported as a poor prognosis in patients with a 

variety of human cancers such as esophageal squamous cell carcinoma (ESCC), Human urinary 

bladder cancer (UBC) and NSCLC (20, 43). Tissues present both, RNA and HMGB3 protein 

expression significantly higher in tumor than in adjacent normal tissues (20). At function level, it 

is believed that HMGB3 proteins play a crucial role in DNA replication, nucleosome assembly, 

and transcription. (79). Specifically, these proteins have the role of distorting, doubling or 
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structurally modifying linear DNA in a curved conformation (2). This indicates the role of 

HMGB3 gene proteins in DNA replication, transcription, recombination, and repair (20). In the 

case of gene transcriptional regulation, studies report the role of HMGB3 protein interacting with 

transcription regulators (transcription factors) and chromatin (histones) (84). Expression of 

HMGB3 in NSCLC samples is high compared to normal tissues, demonstrating important role as 

a biomarker. Besides, the expression of HMGB3 correlates with tumor size, stage, and metastasis 

(75). 

The protein expressed from the DNAJC12 gene is a member of the HSP40/DnaJ heat 

shock protein family and play a role in assembly, protein folding, and export (14, 27). The use of 

chaperones in different tissues was studied in order to act on the enrichment of other proteins in 

the transport and expression of genes (14). Evidence from gastric and colorectal cancers indicate 

that HSP40 and HSP70 expression in cancer tissues were overexpressed compared to normal 

tissues (27). Moreover, breast cancer stem cells (CSCs) has higher expression of the DNAJC12 

gene in comparison to adherent breast cancer cells (63). Although these data indicate 

overexpression of DNAJC12 and HSP40/DnaJ heat shock protein family genes, little is known 

about the role of these proteins in cancers (27). 

The CLDN3 gene encodes the claudin protein, which is required for cell-to-cell adhesion, 

regulating the entry and exit of solutes and water (44, 4). It has been observed that the expression 

of this protein plays a different role in tumor tissues (4). In many types of cancers, such as 

epithelial, colon, liver, and thyroid cancer, the modulation of this protein has already been 

reported (1). In NSCLC, has been reported to be upregulated (44, 4). The overexpression of 

claudin-3 and claudin-4 proteins were also shown in ovarian cells (44) and in colon cancer (15). 

In ovarian cancer, the overexpression of claudin-3 and claudin-4 led to cell invasion (1). Claudin-

3 when downregulated increased metastasis in esophageal cancer (78). The expression of CLDN3 

in lung adenocarcinoma predicts poor prognosis (94). Interestingly, the claudin-3 protein was 

induced to overexpress EGF, which is the EGFR ligand, an event mediated by the MEK/ERK and 

PI3K/Akt pathways (94). This divergence still has much to discuss; the most plausible 

explanation is the specific expression of claudin in different tissues which may lead to different 

functions (1). The expression of CLDN3 is reported to be upregulated in lung adenocarcinoma 

and play a role in migration (30). Consequentially, the expression of CLDN3 in lung cancer 

might contribute to the metastasis and poor prognostic. 
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The AGR2 gene expresses an endoplasmic reticulum chaperone that is classified as a 

proto-oncogene in breast adenocarcinoma, colon, and esophagus (52). Poor prognosis is reported 

in patients with NSCLC with high levels of AGR2 (91). The AGR2 in lung tumors is included in 

the positive regulation of the EGFR signaling pathway induced by the ligand-transforming 

growth factor (TGFA) (80). The lung tumorigenesis by the AGR2 gene is related to ligands 

(TGFA, BTC, and EGF) in mutant EGFR adenocarcinoma (80). In EGFR mutations in lung 

cancer, TGFA expression was associated with poor patient survival, as it induces the EGFR 

signaling pathway, indicating proliferation and survival of tumor cells (80, 52). In human lung 

cancer, the AGR2 gene can be used as a biomarker (52, 91). 

The networks identified the interaction of central genes and biological processes 

expressed in NSCLC, and our results demonstrated the involvement of 52 genes related to the 

regulation of the apoptotic process and 89 genes related to cell division. The analysis of new 

signaling pathways allows us to learn more about pathogenesis, biological processes and the 

significant genes that are pathogenic for cancers. The biological process of apoptosis plays a vital 

role during the progression of lung cancer (46). In tumorigenesis, the inhibition of apoptosis is 

considered an essential step to cancer development, since it allows the survival of cells (56). In 

NSCLC, apoptosis and cell division are part of EGFR signaling, which can mediate signals for 

cancer cell proliferation, inhibition of apoptosis, invasion, metastasis and neovascularization (55). 

EGFR is characterized by several cellular processes such as signal transduction at the level of cell 

division, angiogenesis, and apoptosis (16). Apoptosis can be mediated by autophagy in NSCLC, 

by persistent activation, causing cell death, thus decreasing cancerous cells (46). The autophagy 

process is characterized by being a self-feeding process (46). Mechanism to degrade and recycle 

cellular components in autophagosomes, and later in the late endosome or lysosome may occur 

(46). When activated by oncogenes, it can prevent the degradation of proteins in tumor cells, 

favoring the progression of cancerous cells (46).  

It is important to be aware of the role of exogenous cells in the production of cell-

mediated proteins in the production of cell-mediated proteins (63). In patients with cancers, 

overexpressing exportin-1 performs some erroneous mechanisms such as suppressor protein 

delivery, cell signaling, inactivation of apoptosis and tumor growth (63). Studies have suggested 

the use of the XPO1 gene as a prognostic biomarker in patients with adenocarcinoma (62).In our 

study, EGFR and XPO1 has been shown to be an important gene between the centrality of the 



 
 

    70 

 

 
 

network of protein interaction, but to demonstrate contradiction to the biological processes of 

apoptosis and cell division. 

Another gene with important betweenness centrality in the network of protein interaction 

and that in our analysis has shown to participate in the biological process of apoptosis is the gene 

BRCA1. This gene is an important tumor suppressor because it has the characteristic of ADN 

repair (76). If mutations in this gene are diagnosed, the possibility of developing cancerous cells 

in the breast can be inferred (54). This mutation was also diagnosed in patients with NSCLC (10). 

Findings indicate a high expression of BRCA1 mARN in patients with NSCLC (76, 83). The 

occurrence of the best response to the disease is related to the expression of this gene in the 

primary tumor (83). In addition to being a target gene for treatment in NSCLC (76).  

The biological process related to cell division also appeared in our analysis. This may be 

significant, since uncontrolled cell division is considered characteristic of oncogenesis (47), and 

the genes pointed here could be investigated as a therapy target to improve treatment. The result 

is in the gene cadherin1 (CDH1), which is among the genes with expression and with important 

centrality in the network of protein interaction. The cadherin protein has the characteristic of 

connecting cells, being able to regulate the mobility and proliferation of epithelial cells. (95). In 

patients with NSCLC, the decreased expression of the CDH1 gene is related to tumor invasion 

and consequently poor prognostic (46). The CDH1 gene was analyzed on NSCLC and has been 

shown to be a low expression gene, which goes in contrast with our findings (95). Besides that, 

CDH1 gene expression is associated with EGFR signaling (47). The gene has the character of a 

tumor suppressor gene (89, 45). Our data support the hypothesis that increased gene expression 

of CDH1 may play a role in the pathogenesis of NSCLC in the attempt to control cell 

proliferation, leading to its accumulation in the cytoplasm and inability to exert its effects. 

Studies have shown the classification of samples from healthy lung tissue and tumor 

tissue. Some of the approaches are the analysis of the behavior of these cells and the 

identification of signaling (38). Other studies have been based on the identification of the 

regulation of DNA methylation and deregulation of biological processes (65). Relevant use for 

precision medicine is to distinguish different NSCLC subtypes between themselves and the 

healthy tissue (23). Our data showed the separation of the samples in tumor and healthy samples 

based in the DEG, suggesting these DEG can be used in molecular diagnosis and help to improve 

inconclusive results. 
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Immunohistochemistry of the analyzed PAICS gene has been shown to be upregulated in 

lung cancer, and this result predicts poor prognostic (25). As with the CDC20 gene, 

immunohistochemistry also revealed poor prognosis of patients with overexpression of PAICS 

gene in NSCLC (37). In immunohystochemical analyzes performed for the TOP2A gene, the 

increased expression of this gene in NSCLC and its correlation with metastasis for the brain was 

also revealed (). The immunohistochemical results here validate the mRNA expression analysis 

and indicate a list of genes also expressed as the protein level in NSCLC. 

In conclusion, our results provide clues about investigating genetic biomarkers and their 

importance in predicting lung cancer. If confirmed in assays, the results of differentially 

expressed genes found in this study may become important targets for the treatment of NSCLC, 

especially lung adenocarcinoma. Future validation of this research would be an essential step.  
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Este estudo abrangente aborda o panorama atual do câncer de pulmão. Dados específicos são 

frequentemente escassos ou ausentes em vários casos, o que deve motivar esforços concentrados para 

abordar esses tópicos. Vários estudos de perfis de câncer por análise de microarray são usadas com 

estratégias diferentes, tais como tumor contra controle. Nesse estudo o perfil de expressão gênica do 

tumor é comparado com sua amostra controle correspondente para medir as diferenças e semelhanças 

entre ambos os fenótipos, em que os perfis de expressão gênica de diferentes amostras do mesmo tipo 

de câncer são comparados para revelar vias enriquecidas para melhor definir a classificação 

molecular de um tipo histológico comum de câncer. Embora muitos estudos de análise de microarray 

em doenças humanas tenham sido publicados, apresentamos aqui alguns dos que têm interesse clínico 
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pela oncologia. No entanto, limitações técnicas não devem ser ignoradas. Um dos principais fatores 

que determinarão o sucesso futuro do microarray é a padronização, não apenas no sentido 

experimental, mas também no sentido computacional.   
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gene expression in lung adenocarcinoma through comparison of microarray
mRNA expression profile analyses and immunohistochemical detection. Lung
cancer is a pathology with high mortality, poor prognosis, and low survival rate.
We think that our paper contributes to the effort toward a better comprehension
and also report new possible targets to drug/therapy to lung cancer, and it is
therefore of interest to readers in areas of cancer research, and bioinformatics.
Our bioinformatic analyses integrate information from high-throughput gene and
protein expression, and interaction of pathways activated by the differentially
expressed genes (DEG), thus giving a broader view of the PDAC molecular
aspects. We analyzed the public microarray gene expression of lung cancer
looking for shared DEG among samples. The data have information on gene
expression from six studies. This shared DEG were able to distinguish between
PDAC and normal samples, indicating a robust gene expression pattern among
the samples from different studies and moreover different biological process in
lung cancer. For these reasons, we think that our study provides insights into
lung cancer research field, which is potentially useful to both the molecular
understanding of the disease and in the development of new therapeutic targets
and, therefore, it should be appropriately published in CGP. We confirm that this
work is original and has not been published elsewhere nor it is currently under
consideration for publication elsewhere.  
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Title and Abstract

Differentially gene expression in pulmonary adenocarcinoma meta-analysis
Background: Over the past decade, comprehensive efforts have been made to
understand the biomarkers of non-small cell lung cancer (NSCLC). This is of
clinical relevance, the new biomarkers can be screened in samples of cancer
patients, and the therapeutic regimens can be improved. The objective was to
apply the computational tools in NSCLC samples to investigate the differentially
expressed genes (DEG), and how they interact, and activate biological process.
Materials and Methods: We used six microarray dataset of the lung
adenocarcinoma subtype. The tumor and normal samples were retrieved, and
DEG were identified with the Bioconductor/R liming package using | logFC | ≥ 1
and adjusted p-value ≤ 0.05. The DEG was used to find the KEGG enriched
pathways using Cluster Profiler Bioconductor/R package. A protein-protein
interaction network  was build in the APID database and analyzed with
Cytoscape. The sample clustering were performed using mRNA expression
values and displayed as heatmap and principal component analysis (PCA). The
Human Protein Atlas was used to validate the expression microarray results
using immunohistochemical information. Results: We have identified that there
are more downregulated genes than upregulated in NSCLC samples. We
obtained 49 genes upregulated, and 164 genes downregulated shared by all the
six studies. The KEGG pathways enriched by upregulated genes are involved in
cellular replication and by the downregulated genes are more diverse. The PPI
network constructed reveal CDH1 and XPO1 proteins as hub nodes in the
upregulated network/ while the downregulated indicates JUN and MYC. The
heatmap and PCA showed clusterization of the samples, although there are
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some few samples distant from their group. The analysis in Human Protein
Atlas showed 13 upregulated genes present with high or medium expression in
more than 50% of the immunohistochemical samples, and 133 downregulated
genes confirmed as validated by Protein Atlas as low or not detected
expression. Conclusion: This study demonstrated that our computational
methodologies for the separation of DEG with defined patterns could be used to
identify patients with NSCLC, since it reveals some candidate genes for the
genetic signature (GS) in adenocarcinoma. Therefore, microarray data helps to
identify diagnostic and predictive factors that can guide a personalized therapy
approach. Also, understanding biological processes is one of the most pertinent
needs in cancer research, so doctors have significant predictive power. Future
studies should validate these results in ways of diagnosing low cost and
accessible to public hospitals.
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