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RESUMO 

 

Este estudo investigou, em escala pan-câncer, o papel de genes associados à autofagia 

por meio da integração de múltiplas camadas ômicas, utilizando dados do The Cancer 

Genome Atlas (TCGA) e do projeto Genotype-Tissue Expression (GTEx). A partir da 

consolidação de 2.739 genes obtidos em diferentes repositórios, foram identificadas e 

estruturadas 21.184 assinaturas multiômicas, das quais 177 permaneceram totalmente 

significativas após a aplicação de critérios de refinamento estatístico e biológico. Essas 

assinaturas revelaram associações consistentes com variáveis fenotípicas tumorais, 

desfechos clínicos e perfis imunológicos, indicando que a autofagia pode atuar como um 

programa adaptativo relacionado ao estresse genômico, à adaptação celular e à 

remodelação do microambiente tumoral. Tumores de maior relevância epidemiológica, 

como adenocarcinoma de pulmão (LUAD), carcinoma de mama (BRCA) e 

adenocarcinoma gástrico (STAD), concentraram proporção expressiva de assinaturas 

significativas, sugerindo participação marcante da autofagia em contextos de maior 

impacto clínico. Entre os exemplos observados, destacam-se assinaturas envolvendo os 

genes KPNA2 e RAD51 em LUAD, bem como a presença de genes canônicos, como 

ATG7, em BRCA, evidenciando a coexistência de mecanismos clássicos e não 

canônicos relacionados à autofagia no câncer. A redução para 177 assinaturas não 

implicou perda de informação, mas um processo de priorização baseado na 

convergência entre camadas ômicas, variáveis fenotípicas e indicadores prognósticos. 

Ressalta-se, contudo, que as demais assinaturas, embora não tenham atendido 

simultaneamente a todos os critérios estabelecidos, podem manter relevância biológica 

e clínica em contextos específicos, merecendo investigação futura. Nesse cenário, as 

assinaturas descritas configuram recursos exploratórios com potencial translacional para 

estratificação molecular, geração de hipóteses e produção de evidências voltadas à 

identificação de possíveis biomarcadores e alvos terapêuticos. Ainda assim, os achados 

deverão ser posteriormente submetidos a análises independentes e validações 

funcionais. 

 

Palavras-chave: Assinaturas multiômicas; Autofagia; Microambiente tumoral; Pan-
câncer; Prognóstico tumoral. 
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ABSTRACT 

 

This study investigated, at a pan-cancer scale, the role of autophagy-associated genes 

through the integration of multiple omics layers, using data from The Cancer Genome 

Atlas (TCGA) and Genotype-Tissue Expression (GTEx). From the consolidation of 2,739 

genes obtained from different repositories, 21,184 multi-omic signatures were identified 

and structured, of which 177 remained fully significant after the application of statistical 

and biological refinement criteria. These signatures revealed consistent associations with 

tumor phenotypic variables, clinical outcomes, and immunological profiles, indicating that 

autophagy may act as an adaptive program related to genomic stress, cellular adaptation, 

and tumor microenvironment remodeling. Tumors of higher epidemiological relevance, 

such as lung adenocarcinoma (LUAD), breast carcinoma (BRCA), and gastric 

adenocarcinoma (STAD), concentrated a substantial proportion of significant signatures, 

suggesting a prominent role of autophagy in clinically impactful contexts. Among the 

observed examples, signatures involving the genes KPNA2 and RAD51 in LUAD stand 

out, as well as the presence of canonical genes, such as ATG7, in BRCA, highlighting 

the coexistence of classical and non-canonical mechanisms related to autophagy in 

cancer. The reduction to 177 signatures did not imply loss of information, but rather a 

prioritization process based on convergence among omics layers, phenotypic variables, 

and prognostic indicators. However, it is important to emphasize that the remaining 

signatures, although they did not simultaneously meet all established criteria, may retain 

biological and clinical relevance in specific contexts and therefore deserve further 

investigation. In this scenario, the described signatures constitute exploratory resources 

with translational potential for molecular stratification, hypothesis generation, and 

evidence production aimed at identifying potential biomarkers and therapeutic targets. 

Nevertheless, these findings should be subsequently subjected to independent analyses 

and functional validation. 

Keywords: Autophagy; Multi-omic signatures; Pan-cancer; Tumor microenvironment; 

Tumor prognosis. 
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1. INTRODUÇÃO 

1.1. O câncer como desafio global e biológico 

O câncer constitui uma das principais causas de morbidade e mortalidade em todo 

o mundo, representando um desafio persistente à saúde pública e ao desenvolvimento 

socioeconômico (Sung et al., 2021). Estimativas globais indicam que, em 2020, mais de 

19 milhões de novos casos foram diagnosticados, resultando em aproximadamente 10 

milhões de óbitos (Sung et al., 2021). Projeções recentes da Organização Mundial da 

Saúde (OMS) sugerem que, até 2050, o número de novos casos poderá aumentar em 

cerca de 77%, evidenciando a crescente complexidade do controle da doença e a 

necessidade de estratégias terapêuticas mais eficazes (Bray et al., 2024). Do ponto de 

vista biológico, o câncer é caracterizado por elevada heterogeneidade clínica e 

molecular, resultante da interação dinâmica entre fatores genéticos, epigenéticos e 

ambientais (Hanahan, 2022). Essas interações afetam vias celulares fundamentais para 

a manutenção da homeostase, incluindo proliferação, apoptose, reparo do DNA, 

resposta ao estresse e degradação intracelular. A disfunção desses mecanismos 

favorece a instabilidade genômica e a transformação neoplásica, permitindo a 

sobrevivência e expansão de células geneticamente instáveis (Hanahan, 2022; 

Hanahan; Weinberg, 2011). 

Nesse contexto, a autofagia emerge como um processo celular central para o 

equilíbrio metabólico e a preservação da integridade celular. Trata-se de um mecanismo 

altamente regulado, responsável pela degradação e reciclagem de componentes 

citoplasmáticos, cuja atividade adequada é essencial para a adaptação celular a 

diferentes tipos de estresse (Glick; Barth; Macleod, 2010; Ryter; Cloonan; Choi, 2013). 

Evidências crescentes demonstram que a disfunção da autofagia está intimamente 

associada à iniciação tumoral, à progressão da doença e à resistência a terapias 

antineoplásicas, posicionando esse processo como um elo fundamental entre 

metabolismo celular, estresse e câncer (Jalali et al., 2025; Russell; Guan, 2022). 

Contudo, apesar dos avanços no entendimento da autofagia na oncogênese, ainda 

persiste heterogeneidade na definição e na seleção dos genes associados a esse 

processo, bem como nos critérios utilizados para avaliar suas alterações em diferentes 

tipos tumorais. Essa ausência de padronização limita a comparação entre estudos e 

dificulta a identificação de assinaturas moleculares robustas e clinicamente relevantes. 

Diante desse cenário, abordagens integrativas baseadas em dados multiômicos e 
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análises pan-câncer tornam-se fundamentais para compreender como a autofagia 

contribui para a heterogeneidade tumoral e para os desfechos clínicos dos pacientes. 

1.2. A autofagia: mecanismos e funções celulares 

A autofagia é um processo celular responsável pela degradação e reciclagem de 

componentes citoplasmáticos, como proteínas malformadas, organelas danificadas e 

patógenos intracelulares. Por meio desse mecanismo, as células mantêm a homeostase 

metabólica e estrutural e se adaptam a condições adversas, incluindo privação de 

nutrientes, hipóxia e estresse oxidativo (Schaaf et al., 2019). Em níveis basais, esse 

processo contribui para reduzir o acúmulo de espécies reativas de oxigênio (ROS), limitar 

danos ao DNA e preservar a integridade funcional dos tecidos, atuando como mecanismo 

essencial de proteção celular (Jalali et al., 2025; White, 2015). Esses mecanismos foram 

elucidados a partir de estudos conduzidos por Yoshinori Ohsumi, culminando na 

identificação dos genes relacionados à autofagia (ATGs), que estabeleceram as bases 

moleculares do processo e resultaram na concessão do Prêmio Nobel de Fisiologia ou 

Medicina em 2016 (Tsukada; Ohsumi, 1993). 

Em células de mamíferos, a autofagia pode ocorrer por três vias principais: 

macroautofagia, microautofagia e autofagia mediada por chaperonas. A macroautofagia, 

frequentemente referida simplesmente como “autofagia”, envolve a formação de 

vesículas de dupla membrana denominadas autofagossomos. Essas estruturas 

englobam porções do citoplasma e se fundem aos lisossomos para degradação do 

conteúdo sequestrado (Glick; Barth; Macleod, 2010; Tiwari et al., 2024). A microautofagia 

ocorre por invaginação direta da membrana lisossomal, permitindo a incorporação de 

pequenas frações citoplasmáticas. Já a autofagia mediada por chaperonas é um 

processo altamente seletivo, no qual proteínas específicas são reconhecidas por 

chaperonas citoplasmáticas e translocadas para o lúmen lisossomal por meio do receptor 

LAMP-2A  (Glick; Barth; Macleod, 2010; Tiwari et al., 2024).  

A regulação da autofagia ocorre por uma rede complexa de proteínas codificadas 

pelos genes ATGs, cuja atividade é modulada por sensores metabólicos centrais, como 

o complexo mTORC1 (mechanistic target of rapamycin complex 1) e a proteína quinase 

ativada por AMP (AMPK) (Laplante; Sabatini, 2012). Esses reguladores integram sinais 

relacionados à disponibilidade energética, crescimento celular e estresse, determinando 

a ativação ou repressão do fluxo autofágico. Dessa forma, a autofagia atua como um 
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mecanismo adaptativo fundamental, conectando o estado metabólico celular à 

sobrevivência e à manutenção da integridade celular frente a condições adversas (Glick; 

Barth; Macleod, 2010; Li; Zhao, 2025). 

1.3. Autofagia e o câncer: interseções e paradoxos 

No contexto da oncogênese, a autofagia assume caráter dinâmico e ambíguo, 

podendo atuar tanto como mecanismo supressor quanto como promotora da progressão 

tumoral, a depender do tipo de tumor, do microambiente e do estágio da doença (Figura 

1) (Verma et al., 2021; Yu; Kim; Baek, 2025). Evidências experimentais e clínicas 

demonstram que, enquanto em fases iniciais a autofagia contribui para a manutenção da 

estabilidade genômica, em tumores estabelecidos ela pode ser reprogramada para 

sustentar adaptação metabólica, evasão imune e resistência terapêutica (Verma et al., 

2021; White; DiPaola, 2009; Yu; Kim; Baek, 2025). Essa dualidade torna-se 

particularmente relevante do ponto de vista prognóstico, justificando a investigação 

sistemática de marcadores relacionados ao processo no presente estudo. 

 

  

Figura 1. Papel dual da autofagia ao longo do desenvolvimento tumoral. Na parte superior, a figura 
apresenta a progressão de células saudáveis → células transformadas → células cancerosas. No painel 
central, uma curva representa a variação dos níveis de autofagia ao longo dessa transição. Na parte 
inferior, os gradientes e setas indicam a mudança funcional da autofagia de um perfil supressor tumoral (à 
esquerda) para um perfil promotor tumoral (à direita). Nos estágios iniciais, a autofagia se associa à 
redução da instabilidade genômica e do estresse oxidativo. Em tumores estabelecidos, passa a favorecer 
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dormência tumoral, adaptação metabólica, resistência à terapia, evasão imune e metástase, consolidando 
a autofagia como um fator relevante para a sobrevivência e progressão do tumor. 
 

Durante as fases iniciais da transformação celular, a ativação basal da autofagia 

associa-se a efeitos protetores, contribuindo para a redução do acúmulo de ROS, do 

estresse do retículo endoplasmático e de danos ao DNA (Glick; Barth; Macleod, 2010). 

Esses efeitos favorecem a manutenção da estabilidade genômica e a limitação de 

processos inflamatórios crônicos que podem impulsionar a transformação neoplásica 

(Bhol et al., 2025; Onorati et al., 2018). Nesse cenário, proteínas centrais da maquinaria 

autofágica, como Beclin-1, ATG5 e LC3B, têm sido consistentemente associadas a 

funções supressoras da tumorigênese em diferentes modelos experimentais (Hu et al., 

2020; Nepal et al., 2015). 

Em contraste, uma vez estabelecido o tumor, a autofagia pode ser funcionalmente 

reprogramada pelas células neoplásicas como estratégia adaptativa de sobrevivência 

(Bhol et al., 2025; Mowers; Sharifi; Macleod, 2017). Sob condições adversas, como 

hipóxia, privação de nutrientes ou exposição a agentes quimioterápicos, a ativação do 

fluxo autofágico permite a reciclagem de componentes celulares e a manutenção do 

balanço energético, favorecendo a persistência celular em ambientes hostis (Qu, 2003; 

Yamamoto, Keisuke et al., 2020). Essa adaptação metabólica confere vantagem seletiva 

às células tumorais, estando frequentemente associada a fenótipos mais agressivos, 

resistência terapêutica e progressão tumoral (Jalali et al., 2025; Mulcahy Levy; Thorburn, 

2020). 

Além de seu papel metabólico, a autofagia influencia diretamente a interação entre 

células tumorais e o sistema imunológico (Duan et al., 2021; Li; Zhao, 2025). A 

modulação autofágica implica tanto na facilitação da apresentação de antígenos e 

ativação da resposta imune antitumoral quanto na sustentação de mecanismos de 

evasão imune, por meio da sobrevivência de células imunossupressoras e da atenuação 

da atividade citotóxica efetora (Wang et al., 2025). Assim, a autofagia emerge como um 

componente central na interface entre metabolismo tumoral, imunomodulação e 

evolução clínica da doença, reforçando a necessidade de abordagens integrativas para 

compreender seu impacto funcional no câncer. 

 

 



18 
 

 

1.4. Camadas ômicas associadas à autofagia no câncer 

A elucidação dos mecanismos moleculares que regulam a autofagia no câncer 

requer abordagens capazes de integrar múltiplos níveis de informação biológica (Luo et 

al., 2022; Yu; Kim; Baek, 2025). Nesse contexto, a análise multiômica emerge como uma 

estratégia essencial. Essa abordagem permite investigar, de forma coordenada, 

alterações genômicas, epigenéticas, transcricionais e proteicas que, em conjunto, 

modulam o estado funcional da via autofágica (Luo et al., 2022). Essa integração 

possibilita compreender como diferentes camadas moleculares contribuem para a 

heterogeneidade tumoral, a adaptação ao estresse e a resposta terapêutica em distintos 

tipos de câncer (Luo et al., 2022). 

No cenário oncológico, a autofagia apresenta comportamento altamente 

dependente do contexto molecular, podendo atuar tanto como mecanismo supressor da 

tumorigênese quanto como via adaptativa de sobrevivência tumoral (Verma et al., 2021). 

Assim, a avaliação isolada de uma única camada ômica mostra-se insuficiente para 

capturar a complexidade desse processo. A integração de múltiplas camadas permite 

identificar padrões convergentes de regulação autofágica e estabelecer relações mais 

robustas entre alterações moleculares, fenótipos tumorais e desfechos clínicos (Catalano 

et al., 2025; Heo et al., 2021). 

1.4.1. Expressão de mRNA 

A análise da expressão de mRNA representa o nível inicial da regulação gênica e 

reflete diretamente como as células tumorais modulam a ativação ou repressão de genes 

relacionados à autofagia em resposta a estímulos ambientais e metabólicos (Metur et al., 

2023). Alterações transcricionais em genes autofágicos indicam reprogramação 

funcional da célula tumoral, especialmente em condições de hipóxia, estresse oxidativo 

e privação nutricional. Dessa forma, o perfil de expressão de mRNA fornece uma visão 

abrangente da ativação basal da via autofágica e de sua associação com fenótipos 

adaptativos durante a progressão tumoral (Li; Zhao, 2025; Vega-Rubín-de-celis, 2020). 

1.4.2. Expressão de isoformas de transcritos 

O splicing alternativo acrescenta um nível adicional de complexidade à regulação 

da autofagia, uma vez que diferentes isoformas de um mesmo gene podem originar 

proteínas com funções distintas ou até antagônicas (Meng et al., 2019). Em tumores, 

alterações nos padrões de splicing contribuem para a geração de variantes que 

favorecem a sobrevivência celular, a adaptação metabólica e a evasão de mecanismos 
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de morte celular (González-Rodríguez; Klionsky; Joseph, 2022). Evidências indicam que 

eventos específicos de splicing em genes relacionados à autofagia modulam diretamente 

o fluxo autofágico em cânceres de mama, pulmão e pâncreas, conferindo vantagem 

adaptativa às células (González-Rodríguez; Klionsky; Joseph, 2022; Meng et al., 2019). 

1.4.3. Expressão de miRNAs 

Os microRNAs (miRNAs) constituem reguladores pós-transcricionais 

fundamentais da autofagia, atuando no controle fino da tradução de mRNAs 

codificadores de proteínas autofágicas (Brum; Vieira, 2025). No câncer, perfis aberrantes 

de expressão de miRNAs podem modular seletivamente a intensidade da resposta 

autofágica, influenciando adaptação ao estresse, resistência terapêutica e escape imune 

(Shan et al., 2020). Por exemplo, o miR-30a regula negativamente o gene BECN1, 

reduzindo a formação de autofagossomos, enquanto o miR-21 atua sobre a via 

PTEN/AKT, favorecendo mecanismos associados à sobrevivência (Zhu et al., 2009). 

Assim, assinaturas de miRNAs associadas à autofagia refletem mecanismos refinados 

de controle pós-transcricional com impacto direto no comportamento tumoral (Chen et 

al., 2020).  

1.4.4 Níveis proteicos  

A camada proteômica representa o nível funcional no qual a autofagia é 

efetivamente executada. Alterações na abundância, estabilidade ou modificações pós-

traducionais das proteínas determinam a capacidade da célula de iniciar, sustentar ou 

inibir o fluxo autofágico (Xie et al., 2015). Em tumores, alterações rápidas na camada 

proteômica permitem respostas eficientes a estresses ambientais e terapêuticos, 

tornando essa camada essencial para compreender o estado funcional real da autofagia, 

além de revelar potenciais alvos terapêuticos diretamente acionáveis (Periyasamy-

Thandavan et al., 2009). 

1.4.5. Metilação de CpG 

A metilação do DNA constitui um dos principais mecanismos epigenéticos de 

regulação da autofagia. Alterações nos padrões de metilação em regiões promotoras de 

genes autofágicos podem resultar em silenciamento ou ativação transcricional, 

impactando diretamente o fluxo autofágico (Bhol et al., 2025). Em cânceres como os de 

cólon e pulmão, a hipermetilação de genes reguladores da autofagia tem sido associada 

à redução de sua atividade, favorecendo instabilidade genômica e progressão tumoral. 

Por outro lado, a hipometilação em tumores avançados pode contribuir para ativação 
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exacerbada da autofagia, promovendo adaptação metabólica e evasão imune (Peixoto 

et al., 2019; Qiao et al., 2022). 

1.4.6. Mutações somáticas 

As mutações somáticas alteram diretamente a regulação da autofagia ao 

comprometer regiões codificadoras ou regulatórias do genoma (Lei et al., 2025). Em 

tumores, mutações em genes associados à via autofágica podem tanto enfraquecer 

mecanismos supressores quanto favorecer rotas adaptativas de sobrevivência celular 

(Laddha et al., 2014). Assim, o panorama mutacional fornece informações críticas sobre 

como alterações permanentes no DNA reprogramam a dependência tumoral da 

autofagia, revelando simultaneamente fatores de agressividade e possíveis 

vulnerabilidades terapêuticas (Bhol et al., 2025; Laddha et al., 2014). 

1.4.7. Variações no número de cópias gênicas (CNVs) 

As variações no número de cópias gênicas (CNVs) representam alterações 

estruturais do genoma que afetam diretamente a dose gênica e a expressão de genes 

relacionados à autofagia (Polo et al., 2022). Amplificações ou deleções em genes 

autofágicos têm sido associadas à resistência terapêutica, remodelação metabólica e 

progressão tumoral em diferentes tipos de câncer, incluindo mama, ovário e próstata 

(Laddha et al., 2014). Dessa forma, a análise de CNVs fornece uma perspectiva 

genômica complementar, essencial para compreender como a instabilidade genômica 

contribui para a dependência tumoral da autofagia (Polo et al., 2022; Tan et al., 2022). 

1.5. Variáveis fenotípicas  

Para compreender de forma integrada o impacto da autofagia na biologia tumoral, 

torna-se necessário considerar não apenas alterações genéticas, epigenéticas e 

transcricionais, mas também variáveis fenotípicas que refletem o comportamento 

funcional das células neoplásicas. Essas variáveis descrevem características 

observáveis associadas à adaptação celular, à instabilidade genômica e à interação com 

o sistema imune, funcionando como pontos de convergência entre os mecanismos 

moleculares e os desfechos clínicos (Addeo et al., 2021; Aponte, 2017; Cohen et al., 

2019). Além de sintetizarem processos biológicos complexos, essas métricas permitem 

comparar tumores quanto à capacidade adaptativa e ao potencial de progressão, 

oferecendo um eixo funcional para interpretação de assinaturas moleculares associadas 

à autofagia. 
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No presente estudo, três variáveis fenotípicas centrais foram selecionadas por sua 

relevância na literatura e por captarem dimensões complementares do fenótipo tumoral: 

potencial estaminal (stemness), carga mutacional tumoral (tumor mutational burden – 

TMB) e instabilidade de microssatélites (microsatellite instability – MSI). Em conjunto, 

essas métricas permitem avaliar se assinaturas multiômicas associadas à autofagia 

tendem a se relacionar com estados celulares mais indiferenciados e resistentes, maior 

geração de diversidade mutacional e perfis de instabilidade genômica com implicações 

para imunogenicidade e resposta terapêutica, fornecendo base funcional para a 

interpretação das assinaturas multiômicas identificadas (Addeo et al., 2021; Aponte, 

2017; Cohen et al., 2019). 

1.5.1. Potencial estaminal  

O potencial estaminal (stemness) refere-se ao grau de similaridade das células 

tumorais com células-tronco, refletindo autorrenovação, heterogeneidade fenotípica e 

adaptação a ambientes adversos (Nazio et al., 2019). Em tumores sólidos, níveis 

elevados de stemness estão associados a maior agressividade, recorrência e resistência 

terapêutica, frequentemente atribuídos a subpopulações com características de células-

tronco cancerígenas (CSCs) (Aponte, 2017).  

A autofagia contribui para a manutenção desse fenótipo ao sustentar a 

homeostase metabólica e remover componentes celulares danificados, favorecendo 

sobrevivência sob estresse (Niharika; Garg, 2024). Em contexto tumoral, sua ativação 

tem sido relacionada à preservação do estado indiferenciado e à tolerância à 

quimioterapia e radioterapia, enquanto a desregulação pode comprometer o equilíbrio 

energético celular e alterar a dinâmica entre diferenciação e viabilidade celular. (Jia et 

al., 2025; Nazio et al., 2019). Assim, a interface entre autofagia e stemness constitui eixo 

funcional relevante para progressão tumoral e resistência terapêutica (Jia et al., 2025; Li 

et al., 2023; Niharika; Garg, 2024). 

1.5.2. Carga mutacional tumoral (TMB) 

O TMB corresponde ao número total de mutações somáticas acumuladas no 

genoma tumoral e é amplamente reconhecida como um biomarcador indireto de 

imunogenicidade (Addeo et al., 2021). Tumores com alta TMB tendem a apresentar 

maior diversidade de neoantígenos, o que favorece o reconhecimento imunológico e está 
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associado a melhores respostas a terapias baseadas em bloqueio de checkpoints 

imunológicos (Addeo et al., 2021).  

Entretanto, a autofagia pode modular esse cenário ao atuar como mecanismo 

adaptativo associado ao escape imune, influenciando a imunogenicidade tumoral e 

processos relacionados ao processamento e à apresentação antigênica, com potencial 

impacto sobre a eficácia da resposta imune citotóxica (Poillet-Perez et al., 2020). Assim, 

a interação entre TMB e autofagia reforça o interesse na modulação dessa via como 

estratégia combinatória em contextos de alta carga mutacional (Poillet-Perez et al., 

2020). 

1.5.3. Instabilidade de microssatélites (MSI) 

A instabilidade de microssatélites (MSI) reflete deficiências no sistema de reparo 

de erros de pareamento do DNA (mismatch repair – MMR), resultando em acúmulo de 

mutações e aumento da carga neoantigênica tumoral (Ballhausen et al., 2020; Cohen et 

al., 2019). Tumores com alto grau de MSI, como os de cólon, endométrio e estômago, 

apresentam, em geral, maior imunogenicidade e melhor resposta a imunoterapias 

baseadas em inibidores de checkpoint imunológico (Cohen et al., 2019; Sahin et al., 

2019; Yamamoto, Hiroyuki et al., 2020). 

Evidências indicam que, em um contexto de elevada instabilidade genômica 

dMMR/MSI-H, a autofagia pode atuar como via adaptativa de sobrevivência celular ao 

remover componentes celulares danificados gerados por alta taxa mutacional, 

favorecendo viabilidade sob estresse, inclusive quimioterápico (Mathew et al., 2007; Tsai 

et al., 2020; Zhang et al., 2022). Assim, tumores dMMR podem exibir dependência 

funcional da autofagia, tornando-a alvo promissor para terapêuticas combinadas (Tsai et 

al., 2020; Wang et al., 2021). 

 

1.6. Imunologia tumoral 

O sistema imunológico desempenha papel central na vigilância contra o câncer, 

sendo capaz de reconhecer e eliminar células transformadas antes que estas evoluam 

para tumores clinicamente detectáveis (Sandoval-Valencia, 2019; Wang et al., 2025). No 

entanto, ao longo da progressão tumoral, as células neoplásicas podem adquirir 

múltiplos mecanismos de evasão imune, permitindo sua sobrevivência, expansão clonal 

e disseminação (Sandoval-Valencia, 2019). Esse processo resulta do equilíbrio dinâmico 
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entre respostas imunes antitumorais e estratégias de escape imunológico desenvolvidas 

pelas células tumorais (Tufail; Jiang; Li, 2025). Essas interações ocorrem em um 

ecossistema altamente complexo conhecido como microambiente tumoral (tumor 

microenvironment – TME), composto por células imunes, células estromais, 

componentes endoteliais e matriz extracelular (Li, Zhengrui et al., 2024; Petitprez et al., 

2018). Além disso, a composição e o estado funcional do TME exercem influência direta 

sobre o crescimento tumoral, a progressão da doença e a resposta a terapias, 

especialmente aquelas baseadas na ativação do sistema imunológico (Li, Zhengrui et 

al., 2024; Petitprez et al., 2018). 

No contexto da autofagia, essa interface é particularmente relevante porque a 

autofagia pode modular a imunidade tumoral de forma contexto-dependente. Em 

determinadas condições, pode favorecer processos ligados à imunogenicidade e à 

ativação imune; em outras, pode sustentar a sobrevivência tumoral e de populações 

imunossupressoras, reduzindo a eficácia de respostas citotóxicas e favorecendo 

tolerância imune (Bustos et al., 2020; Duan et al., 2021; Yang et al., 2023; Jiang; Li, 

2025). Dessa forma, considerar o TME e o estado funcional da resposta imune fornece 

um enquadramento biológico essencial para interpretar como assinaturas multiômicas 

associadas à autofagia se relacionam ao prognóstico e ao potencial terapêutico.  

1.6.1. Microambiente tumoral (TME) 

O TME desempenha papel determinante na biologia do câncer, modulando o 

crescimento, a progressão e a resposta terapêutica. Trata-se de um sistema complexo 

composto por células imunes, estromais, endoteliais e componentes da matriz 

extracelular, que interagem dinamicamente com as células neoplásicas (Tufail; Jiang; Li, 

2025). De forma geral, sua composição pode refletir um microambiente 

predominantemente antitumoral, com resposta imune ativa e citotoxicidade, ou pró-

tumoral, com predomínio de mecanismos imunossupressores e ambiente permissivo ao 

crescimento tumoral; em alguns casos, essas dinâmicas coexistem, configurando perfis 

mistos/duais (Kim et al., 2025; Petitprez et al., 2020; Rodrigues de Souza et al., 2025). 

Dessa forma, o TME emerge como componente essencial na compreensão dos 

mecanismos pelos quais processos biológicos, como a autofagia, modulam o equilíbrio 

entre vigilância imunológica e progressão neoplásica (Bustos et al., 2020; Galluzzi et al., 

2015). 
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1.6.2. Perfil imunológico tumoral 

O perfil imunológico tumoral complementa a análise do TME ao descrever o 

estado funcional da resposta imune presente no tumor (Thorsson et al., 2018). Com base 

no padrão de infiltração de células efetoras e imunossupressoras, os tumores podem ser 

classificados em quentes (hot), frios (cold) ou variáveis (variable) (Sang et al., 2024; Wu 

et al., 2024). 

● Tumores quentes apresentam intensa infiltração de linfócitos T CD8⁺ citotóxicos, 

células NK ativadas e outras populações pró-inflamatórias, sendo geralmente 

mais responsivos à imunoterapia (Sang et al., 2024; Wu et al., 2024). 

● Tumores frios exibem baixa atividade imune, predominância de macrófagos M2 e 

linfócitos T reguladores (Tregs), refletindo um estado imunossupressor e 

resistência a terapias baseadas em ativação imune (Sang et al., 2024; Wu et al., 

2024). 

● Tumores variáveis apresentam características intermediárias, combinando 

elementos inflamatórios e supressores, o que indica um microambiente tumoral 

imunologicamente heterogêneo (Sang et al., 2024; Wu et al., 2024). 

Essa classificação permite avaliar como assinaturas multiômicas — incluindo 

aquelas relacionadas à autofagia — se associam a estados imunes distintos, impactando 

a sensibilidade terapêutica e o prognóstico clínico dos pacientes (Rodrigues de Souza et 

al., 2025). Dessa forma, a análise integrada entre autofagia, TME e perfil imune contribui 

para identificar mecanismos de imunomodulação tumoral e potenciais alvos terapêuticos. 

1.7. Análise de sobrevida 

A análise de sobrevida constitui uma etapa fundamental para investigar a 

relevância clínica de assinaturas moleculares no câncer, permitindo identificar como as 

alterações em diferentes camadas ômicas se associam a maior ou menor risco de morte 

dos pacientes (Andrade, 2023; George; Seals; Aban, 2014) . Entre os métodos utilizados, 

podemos ressaltar o estimador de Kaplan-Meier, o qual possibilita visualizar diferenças 

na probabilidade de sobrevida ao longo do tempo entre grupos estratificados pela 

expressão de cada assinatura (Lee, 2023). Essa abordagem não apenas evidencia 

contrastes prognósticos entre perfis moleculares distintos, mas também auxilia na 

identificação de assinaturas com potencial impacto biológico relevante (Nazio et al., 

2019; Stel et al., 2011). Adicionalmente, o modelo de Regressão de Cox quantifica o 
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efeito relativo dessas assinaturas sobre o risco de óbito por meio do cálculo do hazard 

ratio, permitindo avaliar se a expressão molecular se associa a maior agressividade 

tumoral ou a desfechos mais favoráveis (Stel et al., 2011). A integração entre Kaplan-

Meier e Cox oferece um arcabouço robusto para interpretar o papel prognóstico de 

mecanismos biológicos, como a autofagia, no contexto clínico. Dessa forma, a 

incorporação dessas análises ao estudo multiômico contribui para revelar assinaturas 

potencialmente úteis na estratificação de pacientes e no direcionamento de estratégias 

terapêuticas mais precisas (Andrade et al., 2023; Lee et al, 2023). 

1.8. Integração de bancos de dados e abordagem pan-câncer 

A crescente disponibilidade de grandes bases de dados oncológicos tem 

possibilitado a realização de análises integrativas em larga escala, permitindo a 

investigação sistemática de alterações moleculares e clínicas em diferentes tipos 

tumorais (Aaltonen et al., 2020). Iniciativas como TCGA e GTEx disponibilizam dados 

multiômicos padronizados, associados a informações clínicas detalhadas, constituindo 

recursos fundamentais para estudos translacionais em oncologia (Lonsdale et al., 2013; 

Weinstein et al., 2013). A integração dessas bases de dados permite superar limitações 

inerentes a análises restritas a um único tipo tumoral, possibilitando a identificação de 

padrões moleculares compartilhados ou específicos entre diferentes neoplasias 

(Aaltonen et al., 2020). No contexto da autofagia, essa abordagem é particularmente 

relevante, uma vez que a dependência funcional dessa via pode variar substancialmente 

entre tecidos, estágios tumorais e contextos moleculares distintos (Aaltonen et al., 2020; 

Yuan et al., 2025). Assim, a análise pan-câncer fornece um arcabouço comparativo 

robusto para investigar a heterogeneidade biológica da autofagia e sua associação com 

fenótipos clínicos e imunológicos (Rodrigues de Souza et al., 2025). 

Além disso, a integração entre dados tumorais provenientes do TCGA e tecidos 

normais provenientes do GTEx possibilita a avaliação sistemática de diferenças de 

expressão gênica entre condições fisiológicas e patológicas, contribuindo para a 

identificação de assinaturas moleculares específicas do câncer (Rodrigues de Souza et 

al., 2025; Yuan et al., 2025). Essa comparação é essencial para distinguir alterações 

associadas à transformação neoplásica de variações relacionadas ao tecido de origem 

ou à homeostase celular (Aaltonen et al., 2020; Rodrigues de Souza et al., 2025). 
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Entretanto, a complexidade e o volume desses conjuntos de dados impõem 

desafios analíticos significativos, exigindo estratégias computacionais capazes de 

integrar múltiplas camadas ômicas, variáveis fenotípicas e informações clínicas de forma 

padronizada (Catalano et al., 2025; Rodrigues de Souza et al., 2025). Nesse cenário, 

abordagens baseadas em pipelines integrativos e sistemas de nomenclatura 

consistentes tornam-se fundamentais para garantir reprodutibilidade, comparabilidade e 

interpretação biológica dos resultados obtidos (Rodrigues de Souza et al., 2025). 

Dessa forma, a adoção de uma abordagem pan-câncer integrada, fundamentada 

na combinação de múltiplas bases de dados e camadas de informação, permite a 

identificação de assinaturas multiômicas associadas à autofagia com relevância 

prognóstica e imunológica. Essa estratégia fornece uma base conceitual sólida para 

compreender o papel da autofagia na heterogeneidade tumoral e para explorar seu 

potencial como eixo biomolecular na estratificação de pacientes e no desenvolvimento 

de abordagens terapêuticas mais precisas. 

2. OBJETIVO  

O objetivo principal deste estudo foi avaliar assinaturas moleculares relacionadas 

à autofagia no câncer por meio da integração de dados multiômicos e variáveis 

fenotípicas, incluindo potencial estaminal (stemness), carga mutacional tumoral (tumor 

mutational burden – TMB) e instabilidade de microssatélites (microsatellite instability – 

MSI). Além disso, buscou-se investigar sua correlação com o microambiente tumoral, o 

perfil imunológico e o prognóstico de pacientes. 

2.1. Objetivos específicos 

1. Obter e caracterizar assinaturas multiômicas relacionadas à autofagia a partir de 

diferentes camadas biológicas, como expressão de mRNA, isoformas de 

transcritos, miRNAs, proteínas, mutações somáticas, variações no número de 

cópias gênicas (CNVs) e metilação do DNA. 

2. Avaliar a correlação entre as assinaturas multiômicas relacionadas à autofagia e 

variáveis fenotípicas tumorais, incluindo potencial estaminal (stemness), carga 

mutacional tumoral (TMB) e instabilidade de microssatélites (MSI). 

3. Investigar a correlação entre as assinaturas multiômicas e o microambiente 

tumoral (TME) por meio da inferência computacional de infiltrados imunológicos, 

utilizando ferramentas como CIBERSORT e xCell. 
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4. Classificar o perfil imunológico tumoral (hot, cold ou variable) com base nos 

padrões de infiltração celular e determinar sua correlação com assinaturas 

moleculares relacionadas à autofagia. 

5. Avaliar o valor prognóstico das assinaturas multiômicas por meio de análises de 

sobrevida, incluindo curvas de Kaplan–Meier e modelos de regressão de Cox, 

identificando assinaturas correlacionadas a diferenças no risco de eventos 

clínicos. 

6. Integrar dados multiômicos, fenotípicos, imunológicos e prognósticos em uma 

abordagem pan-câncer, para compreender a relação da autofagia com 

heterogeneidade tumoral, à modulação do microambiente tumoral e à progressão 

do câncer. 

3. METODOLOGIA  

3.1. Bancos de dados de genes associados à autofagia 

Para identificação de genes associados à autofagia foi realizada a consolidação 

de quatro bancos de dados com as fontes e descrições:  

● Molecular Signatures Database v2023.1. Hs (MSigDB): recurso que reúne 

conjuntos de genes anotados para análises de enriquecimento gênico. Foram 

utilizados os módulos Curated Gene Sets (C2) e Oncology Gene Sets (C5) para 

a obtenção de genes associados à autofagia (https://www.gsea-

msigdb.org/gsea/msigdb/index.jsp). 

● National Center for Biotechnology Information (NCBI): por meio do filtro 

“Genes”, utilizaram-se os termos “autophagy-related genes” e “Homo sapiens” 

para identificar genes associados à autofagia (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/). 

● Human Autophagy Database (HADb): base especializada que disponibiliza uma 

lista curada de genes e proteínas envolvidas no processo de autofagia em 

humanos (http://autophagy.lu/clustering/index.html). 

● GeneCards: banco de dados abrangente de genes humanos, consultado com os 

filtros “Autophagy” e “Cancer” na seção Pathways, considerando as categorias 

Protein Coding, RNA Gene, Genetic Locus e Gene Cluster 

(https://www.genecards.org/). 

Para enriquecer a anotação dos genes identificados, utilizou-se o pacote rentrez 

para extrair, do National Center for Biotechnology Information (NCBI), os seguintes 
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metadados: uid, name, description, otheraliases, chromosome, chrstart, chrstop, 

maplocation e summary. De forma complementar, os genes foram mapeados no banco 

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG), possibilitando a identificação das 

vias metabólicas e de sinalização às quais estavam associados. Essa etapa teve caráter 

descritivo e de anotação funcional, contribuindo para contextualizar biologicamente os 

genes integrados e subsidiar as interpretações realizadas nas etapas analíticas 

subsequentes. 

3.2. Validação dos genes e identificação de aliases  

A avaliação dos genes relacionados à autofagia foi conduzida por meio de scripts 

personalizados no ambiente RStudio, utilizando a plataforma UCSCXenaShiny (Wang et 

al., 2022), integrada ao UCSC Xena Browser (Goldman et al., 2020) 

(https://xena.ucsc.edu/). As análises foram conduzidas com dados provenientes dos 

bancos The Cancer Genome Atlas (TCGA) (Weinstein et al., 2013) 

(https://www.cancer.gov/tcga) e o Genotype-Tissue Expression (GTEx) (Lonsdale et al., 

2013) (https://www.gtexportal.org/home/). 

Inicialmente, os símbolos gênicos obtidos na etapa anterior foram avaliados 

quanto ao seu reconhecimento nas matrizes de dados do TCGA e GTEx (Li, Shensuo et 

al., 2024; Wang et al., 2022). Essa abordagem resultou em duas listas com informações 

gênicas: genes identificados e genes não identificados. Para os genes não identificados, 

foram realizadas buscas por aliases por meio da API do NCBI. Os aliases obtidos foram 

testados individualmente, e aqueles que apresentaram correspondência válida foram 

incorporados à lista de genes identificados. Posteriormente, foi realizada a remoção de 

duplicatas, resultando em uma lista final consolidada de genes para as análises 

subsequentes.  

 

3.3. Mapeamento de Identificadores: miRNAs maduros e isoformas de transcritos 

A integração multiômica exigiu a harmonização de identificadores, pois as 

matrizes utilizadas apresentam diferentes níveis de anotação (gene, transcrito e miRNA 

maduro). Neste trabalho, a lista final foi definida inicialmente no nível gênico e utilizada 

como referência para derivar os identificadores requeridos por cada camada. Dessa 

forma, foi possível compatibilizar a seleção de elementos com o formato de anotação de 

cada matriz analisada. 
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Para a camada de miRNA, os símbolos gênicos com prefixo “MIR” foram 

inicialmente separados, por representarem loci codificadores de microRNAs. Esses 

símbolos foram convertidos em identificadores de precursores (pré-miRNA) utilizando o 

pacote BioMart e posteriormente convertidos em microRNAs maduros (5p e 3p) por meio 

do pacote miRBaseConverter em ambiente R. Essa etapa foi necessária, pois os 

dados de expressão de miRNA disponibilizados pelo TCGA/UCSC Xena são reportados 

predominantemente no nível de miRNA maduro. 

As informações referentes às isoformas de transcritos foram obtidas a partir da 

plataforma Ensembl (https://www.ensembl.org), por meio do pacote BioMart, permitindo 

o mapeamento dos símbolos gênicos para Transcript IDs e a padronização da 

nomenclatura necessária para integrar a lista de elementos às matrizes anotadas no 

nível de transcrito.   

3.4. Análise de correlações entre as camadas ômicas e as variáveis fenotípicas 

tumorais 

As correlações entre camadas ômicas e variáveis fenotípicas tumorais foram 

avaliadas por meio de análises estatísticas conduzidas em ambiente R, utilizando dados 

extraídos do TCGA via UCSCXenaShiny, em uma abordagem iterativa em 33 tipos de 

câncer. As camadas ômicas analisadas incluíram expressão de mRNA, isoformas de 

transcritos, miRNA, metilação de sítios CpG, variações no número de cópias gênicas 

(CNVs), mutações somáticas e expressão proteica (RPPA). As variáveis fenotípicas 

consideradas nessa etapa incluíram TMB, MSI e stemness. 

As correlações foram realizadas em escala genome-wide, e os resultados foram 

interpretados considerando a direção das associações (correlação positiva ou negativa). 

Para controle do erro associado ao grande número de testes simultâneos, foi aplicada 

correção para múltiplas comparações pelo método de false discovery rate (FDR), 

segundo o procedimento de Benjamini–Hochberg, adotando-se como critério de 

significância p ajustado (padj) < 0,05, conforme descrito no artigo de referência 

(Rodrigues de Souza et al., 2025). 

3.5. Análise do nível de expressão 

A análise do nível de expressão foi realizada por meio do teste não paramétrico 

de WilCoxon, utilizando dados bulk RNA-seq provenientes do TCGA e tecidos do GTEx. 
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Para cada gene e tipo tumoral, a comparação entre os grupos tumoral e não tumoral foi 

conduzida no ambiente R por meio do pacote UCSCXenaShiny, utilizando a função 

vis_toil_TvsN_cancer, com base na comparação das medianas de expressão entre 

os grupos (Rodrigues de Souza et al., 2025). Os genes com valores de p ajustado (padj) 

≥ 0,05 foram classificados como não alterados. Genes com padj < 0,05 foram 

classificados como superexpressos quando apresentaram maior mediana de expressão 

no tecido tumoral, ou como subexpressos quando apresentaram menor mediana no 

tumor em relação ao tecido normal. Nos casos em que não houve retorno de dados 

válidos, os genes foram categorizados como não significativos. 

3.6. Análise de sobrevida  

A avaliação prognóstica foi realizada por meio de análises de sobrevida, 

combinando a estimação de risco por regressão de Cox proporcional de riscos e a 

visualização e comparação de curvas por Kaplan-Meier, com foco em quatro desfechos 

clínicos: 

● Sobrevida Global (OS) (Overall Survival): tempo desde o diagnóstico até o óbito 

por qualquer causa, refletindo a mortalidade total.  

● Sobrevida Específica da Doença (DSS) (Disease-Specific Survival): tempo até 

o óbito atribuído especificamente ao câncer em estudo, representando uma 

medida mais direcionada do impacto da doença-alvo.  

● Intervalo Livre de Doença (DFI) (Disease-Free Interval): período após o 

tratamento durante o qual o paciente permanece livre de recorrência ou sinais da 

doença. 

● Intervalo Livre de Progressão (PFI) (Progression-Free Interval): duração do 

tempo em que a doença não apresenta progressão ou agravamento clínico. 

3.7. Regressão de Cox  

As análises foram conduzidas de forma univariada para cada variável ômica. 

Posteriormente, os resultados prognósticos dessas análises foram integrados no 

processo de construção e anotação das assinaturas multiômicas, obtendo-se o hazard 

ratio (HR) como medida de risco relativo ao longo do tempo. As análises foram 

executadas em ambiente R com suporte do UCSCXenaShiny, por rotinas derivadas de 

funções como vis_uniCox_tree, que retornam os parâmetros do modelo e o p-valor 

para cada candidato, camada ômica e tipo tumoral (Rodrigues de Souza et al., 2025).  
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Adotou-se p < 0,05 (não ajustado) como critério de significância, em consonância 

com a abordagem exploratória de descoberta. A direção do efeito foi interpretada a partir 

do log(HR), sendo classificada como risco quando log(HR) > 0, proteção quando log(HR) 

< 0, e não significativa (NS) quando p ≥ 0,05. 

Para síntese por assinatura, os resultados de OS, DSS, DFI e PFI foram 

integrados em um rótulo consolidado: (i) risco nas quatro métricas; (ii) proteção nas 

quatro; (iii) risco em pelo menos uma métrica sem proteção em nenhuma; (iv) proteção 

em pelo menos uma sem risco em nenhuma; (v) padrão misto (risco e proteção em 

métricas distintas); e (vi) NS quando nenhuma métrica foi significativa. Casos sem 

informação em uma ou mais métricas foram registrados como sem dados. 

3.8. Kaplan–Meier e teste log-rank 

 As associações prognósticas foram avaliadas por curvas de Kaplan–Meier e teste 

log-rank, construídas separadamente para os desfechos OS, DSS, DFI e PFI. A 

significância foi interpretada com p < 0,05 (não ajustado), classificando-se como NS 

quando p ≥ 0,05. A estratificação dos pacientes seguiu a natureza da variável: High vs 

Low para camadas contínuas (expressão, metilação e RPPA), MT vs WT para mutações 

somáticas e categorias de CNV (Normal, Deletado ou Duplicado), conforme parâmetros 

de execução específicos (por exemplo, cutoff_mode e cnv_type). 

 A implementação foi realizada em ambiente R com o uso do pacote 

UCSCXenaShiny, utilizando funções para obtenção dos dados clínicos e geração das 

curvas (por exemplo, tcga_surv_get e tcga_surv_plot) com execução em lote por 

candidato, camada ômica e tipo tumoral (por exemplo, 

perform_survival_analysis). O grupo de pior prognóstico foi definido como aquele 

com menor probabilidade de sobrevida ao longo do tempo (curva inferior), registrado nas 

saídas do tipo worst_prognosis_group. 

3.9. Classificação do perfil do microambiente tumoral 

A classificação do perfil do microambiente tumoral (TME) foi baseada em 

estimativas de infiltrados celulares inferidas por deconvolução de dados de expressão 

gênica em bulk, empregando os métodos CIBERSORT e xCell disponibilizados via 

UCSCXenaShiny, considerando 29 subconjuntos celulares representativos do 

microambiente tumoral (Rodrigues de Souza et al., 2025). Nessa etapa, foram utilizados 

scores ou abundâncias estimadas de infiltrado celular, interpretadas como proxies de 



32 
 

 

presença celular no TME, e não a expressão gênica comparativa entre tecido tumoral e 

não tumoral. 

Foram calculadas as correlações de Spearman entre as variáveis 

ômicas/assinaturas e os scores de infiltrado celular.  O contraste tumor versus não-tumor 

foi utilizado exclusivamente para classificar cada variável ou assinatura como 

superexpressa, subexpressa ou inalterada, servindo como contexto para a interpretação 

do sinal das correlações. Assim, para assinaturas superexpressas, uma correlação 

positiva indica maior presença de infiltrado celular, ao passo que uma correlação 

negativa indica menor presença. Em contrapartida, essa interpretação é inversa para 

assinaturas subexpressas e, nos casos de assinaturas inalteradas, a correlação positiva 

sugere presença de infiltrado, enquanto a negativa indica sua ausência. 

Por fim, os coeficientes de correlação estatisticamente significativos (p < 0,05; não 

ajustado; NS quando p ≥ 0,05) foram combinados por grupos funcionais de células 

infiltradas, permitindo classificar o perfil predominante associado à assinatura como 

antitumoral, pró-tumoral ou dual, conforme o balanço funcional das associações 

observadas. 

3.10. Classificação do fenótipo imunológico do tumor 

A classificação do fenótipo imunológico tumoral (Tumor Immune Contexture – TIC) 

foi realizada com o objetivo de categorizar os tumores como hot, cold ou variable, com 

base no padrão de correlação entre as variáveis ômicas ou assinaturas e os escores de 

infiltrados imunes estimados a partir de dados de RNA-seq em bulk, utilizados como 

proxies de presença e atividade imune no tumor, e não por critérios histológicos diretos. 

Essa classificação considerou correlações compatíveis com maior infiltração ou 

atividade de efetores citotóxicos — principalmente linfócitos T CD8+ e células NK, além 

de perfis associados a macrófagos M1 — para a definição do fenótipo “hot”. Por outro 

lado, maior correlação com componentes imunossupressores, como macrófagos M2 e 

células T regulatórias (Tregs), foi utilizada para caracterizar o fenótipo “cold”, enquanto 

a “Variable” representa padrões intermediários ou heterogêneos de infiltrados imunes. 

Em situações ambíguas, a definição do fenótipo priorizou a contribuição de CD8+ e NK, 

conforme descrito no estudo de (Rodrigues de Souza et al., 2025). A significância das 

associações foi interpretada com base em p < 0,05, sendo classificadas como não 
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significativas (NS) quando p ≥ 0,05, em consonância com o critério adotado para análises 

fenotípicas não tratadas como genome-wide.  

3.11. Criação de assinaturas multiômicas 

Após as análises individuais por camada ômica, os resultados foram integrados 

por um algoritmo implementado em ambiente R (Rodrigues de Souza et al., 2025) para 

agrupar candidatos em assinaturas, com base em padrões convergentes de associação. 

Cada assinatura foi construída de forma mono-ômica e multi-fenotípica, preservando a 

identidade da camada molecular de origem, enquanto integrava múltiplas informações 

fenotípicas e clínicas. 

O agrupamento considerou, de forma simultânea e obrigatória: (i) a camada ômica 

de origem; (ii) o(s) tipo(s) de câncer em que as associações foram identificadas; (iii) a 

direção do contraste tumor versus tecido não tumoral; (iv) a correlação com variáveis 

fenotípicas tumorais (por exemplo, TMB, MSI ou stemness); (v) o comportamento 

prognóstico consistente nas métricas de sobrevida OS, DSS, DFI e PFI, avaliadas por 

regressão de Cox e por Kaplan–Meier/log-rank; e (vi) a anotação do perfil do 

microambiente tumoral (TME) e do fenótipo imunológico predominante. Como critério 

ilustrativo de agrupamento, dois genes só poderiam compor uma mesma assinatura se 

apresentassem padrões convergentes no mesmo contexto tumoral e ômico. Por 

exemplo, em adenocarcinoma de pulmão (LUAD), ambos devem pertencer à mesma 

camada ômica (como mRNA), ser superexpressos no tecido tumoral em relação ao não 

tumoral e exibir correlação positiva com a variável fenotípica TMB. 

Adicionalmente, os candidatos devem apresentar direção prognóstica 

concordante nas análises de sobrevida, indicando consistentemente efeito protetor nos 

desfechos OS, DSS, DFI e PFI no modelo de Cox, com suporte correspondente nas 

curvas de Kaplan–Meier/log-rank, de modo que níveis elevados da variável ômica 

estejam correlacionados a maior probabilidade de sobrevida em todas as métricas 

avaliadas. Por fim, a assinatura pode ser anotada quanto ao perfil do microambiente 

tumoral, como antitumoral, e ao fenótipo imunológico, como “quente”, reforçando a 

consistência entre o padrão molecular, o prognóstico clínico e o contexto imunológico 

associado. 

 

 



34 
 

 

3.12. Reanálise das assinaturas 

Para avaliar a robustez e a consistência interna dos resultados obtidos, as 

assinaturas foram novamente submetidas às etapas analíticas previamente descritas, 

desta vez de forma estratificada pelos tipos tumorais aos quais estavam associadas. 

Essa reanálise teve como objetivo verificar se os padrões observados se mantinham de 

maneira estável dentro de cada contexto tumoral específico. A reavaliação incluiu a 

confirmação dos padrões de correlação previamente identificados, bem como a 

verificação da estabilidade das correlações fenotípicas e prognósticas. Adicionalmente, 

o impacto prognóstico das assinaturas foi novamente estimado por meio de modelos de 

regressão de Cox proporcional de riscos e de análises de sobrevida baseadas em curvas 

de Kaplan–Meier e teste log-rank. 

Dessa forma, buscou-se assegurar que os efeitos atribuídos às assinaturas não 

fossem dependentes de agregações pan-câncer, mas permanecessem consistentes e 

reprodutíveis quando avaliados em seus respectivos contextos tumorais, em 

consonância com a abordagem metodológica descrita no estudo de referência 

(Rodrigues de Souza et al., 2025). 

3.13. Nomenclatura das assinaturas  

Para facilitar a interpretação e a rastreabilidade dos resultados obtidos, foi 

desenvolvido um sistema de nomenclatura alfanumérico que organiza e codifica, de 

forma integrada, as características moleculares, fenotípicas e clínicas associadas às 

assinaturas identificadas (Rodrigues de Souza et al., 2025). 

Esse sistema é composto por 10 elementos concatenados, organizados na 

seguinte estrutura: CTAB-GSI.GFC.PFC.SCS.TNC.HRC.SMC.TMC.TIC, em que cada 

componente corresponde a: 

● CTAB: abreviação de três ou quatro letras que identifica o tipo tumoral segundo 

a classificação do banco de dados TCGA; 

● GSI (Gene Signature Identifier): identificador numérico exclusivo da assinatura 

dentro de cada tipo tumoral;  

● GFC (Genomic Feature Contexture): especifica a camada ômica da assinatura, 

sendo atribuídos códigos numéricos distintos: 1 para expressão proteica, 2 para 

mutações, 3 para CNV, 4 para expressão de miRNA, 5 para expressão de 

isoformas de transcritos, 6 para expressão de mRNA e 7 para metilação CpG; 
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● PFC (Phenotypic Feature Contexture): representa a característica fenotípica 

associada, com codificação numérica de 1 para TMB, 2 para MSI e 3 para 

stemness;  

● SCS (Spearman Correlation Sign): indica o sinal da correlação de Spearman, 

sendo “P” para correlação positiva e “N” para correlação negativa; 

● TNC (Tumor vs Normal Contexture): refere-se à expressão em tecido tumoral em 

comparação ao tecido não tumoral, sendo classificada como 0 para ausência de 

dados, 1 para expressão inalterada, 2 para hipoexpressa e 3 para hiperexpressa;  

● HRC (Hazard Ratio Contexture): utiliza a notação alfanumérica 1N2N3N4N, em 

que cada dígito corresponde a um desfecho de sobrevida (DSS, DFI, PFI e OS) e 

as letras indicam a direção da associação: A para ausência de efeito, B para risco 

e C para proteção;  

● SMC (Survival Metric Contexture): segue a mesma notação 1N2N3N4N, porém 

sua categorização varia conforme a camada ômica. Para proteínas, transcritos, 

mRNA e metilação, B indica High e C indica LOW; para mutações, B corresponde 

a mutant (MT) e C a wild-type (WT); para CNV, B indica deleted, C indica 

duplicated e D representa o estado combinado deleted/duplicated. Na ausência 

de significância estatística, todos os campos recebem a letra A. 

 

Existem 105 combinações possíveis para HRC e SMC, e cada uma foi 

reclassificada com um identificador numérico entre 0 e 104 (Tabela suplementar 1);  

● TMC (Tumor Microenvironment Contexture): classifica o perfil do microambiente 

tumoral como 1 para antitumoral, 2 para dual, 3 para pró-tumoral e 4 para 

ausência de significância;  

● TIC (Tumor Immune Contexture): descreve o fenótipo imunológico tumoral, sendo 

atribuído 1 para tumores “quentes”, 2 para “variáveis”, 3 para “frios” e 4 para 

ausência de significância. 

 

Esse sistema de nomenclatura estruturado assegura a rastreabilidade e a 

padronização das assinaturas multiômicas, permitindo a rápida identificação de suas 

características moleculares, fenotípicas e clínicas em diferentes contextos tumorais. 
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Figura 2. Fluxograma da metodologia desenvolvida no estudo. Representação esquemática da 
metodologia aplicada, na qual foram utilizados dados do The Cancer Genome Atlas (TCGA) e do 
Genotype-Tissue Expression (GTEx) para a comparação entre tecidos tumorais e normais. A relevância 
clínica foi avaliada por meio de análises estatísticas, incluindo regressão de Cox e testes de log-rank de 
Kaplan–Meier. Os genes relacionados à autofagia foram obtidos a partir de quatro bases de dados e 
analisados por meio da plataforma UCSC XenaShiny. Sete camadas ômicas foram integradas a três 
fenótipos tumorais, além da realização de análises de infiltração imune. Ao final, foram construídas 
assinaturas moleculares, estabelecendo-se um sistema padronizado para a identificação e a pontuação 
de assinaturas associadas ao prognóstico. 
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4. RESULTADOS 

4.1. Consolidação dos dados 

A validação dos genes nas plataformas do UCSC Xena resultou em uma alta taxa 

de reconhecimento entre os bancos de dados utilizados neste estudo. No HADb, dos 221 

genes inicialmente identificados, 211 foram validados, dos quais 26 eram exclusivos 

desse banco. O MSigDB apresentou 707 genes, com 685 validados e 242 exclusivos. 

No GeneCards, todos os 381 genes foram validados, sendo 128 exclusivos. Já na busca 

realizada no NCBI, foram identificados 2.358 genes, dos quais 2.248 foram validados e 

1.641 considerados exclusivos (Figura 3). 

Após a integração e remoção de duplicatas entre as bases, obteve-se uma lista 

final composta por 2.739 genes validados associados à autofagia, enriquecida com 

anotações funcionais provenientes do NCBI e do KEGG, que serviram como referência 

para as análises subsequentes. 

 

Figura 3. Distribuição e interseção dos genes associados à autofagia entre diferentes bases de 
dados. O gráfico apresenta a análise de interseção entre quatro bases de dados utilizadas para a 
identificação de genes associados à autofagia: HADb, GeneCards, MSigDB e NCBI. As barras horizontais 
à esquerda (Set Size) indicam o número total de genes identificados em cada base individualmente. As 
barras verticais superiores (Intersection Size) representam a quantidade de genes compartilhados entre 
combinações específicas das bases, conforme indicado pelos pontos pretos conectados nas linhas 
inferiores. O gráfico evidencia tanto a sobreposição quanto a exclusividade dos genes relacionados à 
autofagia entre as diferentes bases de dados. 
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 A partir da lista consolidada de genes relacionados à autofagia, foram realizadas 

etapas exploratórias para identificar e estruturar as diferentes camadas ômicas 

associadas. Na camada proteômica (RPPA), 186 genes apresentaram medida 

correspondente e, por isso, foram incluídos nas análises em nível de proteína. Para a 

camada de miRNA, foram identificados 381 miRNAs maduros (Tabela suplementar 2), e, 

para a camada de transcritos, foram obtidas 32.551 isoformas (Tabela suplementar 3). 

Esses elementos foram posteriormente avaliados em 33 tipos tumorais do TCGA, que 

reúne dados de experimentos de RNA-seq de aproximadamente 11.093 pacientes.

  

4.2. Análise individual 

Nesta etapa, foram identificados 87.375 elementos moleculares, distribuídos nas 

sete camadas ômicas analisadas: proteínas (n = 261), CNV (n = 1.505), miRNAs (n = 

1.683), metilação (n = 9.535), mRNA (n = 17.270), isoformas de transcritos (n = 42.847) 

e mutações (n = 14.274), abrangendo 32 tipos tumorais do TCGA. Dos 33 tipos tumorais 

inicialmente considerados, o Linfoma Difuso de Grandes Células B (DLBC) não 

apresentou resultados válidos nesta etapa e, por isso, não foi incluído na contabilização 

final. Em termos proporcionais, essas camadas representaram, respectivamente, 0,30%, 

1,72%, 1,93%, 10,91%, 19,77%, 49,04% e 16,34% do total de elementos. Esse total 

reflete ocorrências (elemento molecular × tipo tumoral), de modo que um mesmo 

elemento pode ser contabilizado em mais de um tipo tumoral quando apresenta 

associação em diferentes tumores (Tabela suplementar 4).  

4.2.1. Camadas ômicas e variáveis fenotípicas 

Na análise de correlação entre as sete camadas ômicas (proteínas, CNV, miRNA, 

metilação, mRNA, isoformas de transcritos e mutações) e as variáveis fenotípicas 

tumorais, a categoria stemness concentrou o maior número de correlações significativas 

(n = 69.524), totalizando 261 (0,38%) ocorrências de correlação significativa com 

proteínas, 1.090 (1,57%) com CNV, 1.617 (2,33%) com miRNAs, 8.238 (11,85%) com 

metilação, 16.836 (24,22%) com expressão de mRNA e 41.482 (59,67%) com isoformas 

de transcritos; para stemness, a camada de mutações não apresentou correlações 

significativas. Para TMB (n = 12.883), foram observadas correlações significativas de 

314 (2,44%) com CNV, 11 (0,09%) com miRNAs, 570 (4,42%) com metilação, 176 

(1,37%) com mRNA, 672 (5,22%) com isoformas de transcritos e 11.140 (86,47%) com 

mutações; para TMB, a camada proteômica não apresentou correlações significativas. 
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Já para MSI (n = 4.968), foram identificadas correlações significativas de 101 (2,03%) 

com CNV, 55 (1,11%) com miRNAs, 727 (14,63%) com metilação, 258 (5,19%) com 

mRNA, 693 (13,95%) com isoformas de transcritos e 3.134 (63,08%) com mutações; 

para MSI, a camada proteômica também não apresentou correlações significativas 

(Figura 4). 

 

Figura 4. Gráfico de barras representativo das correlações significativas entre camadas ômicas e 
variáveis fenotípicas. (A) Número absoluto de correlações significativas identificadas entre as diferentes 
camadas ômicas (proteínas, CNV, miRNA, metilação, mRNA, isoformas de transcritos e mutações) e as 
variáveis fenotípicas MSI, stemness e TMB. (B) Proporção relativa das correlações em cada camada 
ômica, evidenciando a contribuição percentual de cada variável fenotípica no conjunto de correlações 
significativas. 

4.2.2. Expressão entre tecidos tumorais e não tumorais 

 Com as correlações entre as camadas ômicas e as variáveis fenotípicas 

estabelecidas, foi avaliado se os candidatos também exibiam diferenças entre tecidos 

tumorais e não tumorais. Na camada de proteínas, foram identificadas 110 (42,15%) 

proteínas superexpressas, 42 (16,09%) subexpressas e 109 (41,76%) sem alteração 

significativa. Em CNV, foram registrados 664 (44,12%) genes superexpressos, 663 

(44,05%) subexpressos e 178 (11,83%) sem alteração significativa. Na camada de 

miRNAs, foram identificados 702 (38,26%) miRNAs superexpressos, 466 (25,40%) 

subexpressos e 667 (36,35%) sem alteração significativa. Em metilação, foram 

observados 4.691 (49,20%) genes superexpressos, 3.759 (39,42%) subexpressos e 

1.085 (11,38%) sem alteração significativa. Na camada de mRNA, foram identificados 
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7.770 (44,99%) genes superexpressos, 7.862 (45,52%) subexpressos e 1.638 (9,48%) 

sem alteração significativa. Na camada de isoformas de transcritos, foram identificados 

16.276 (37,99%) transcritos superexpressos, 21.882 (51,07%) subexpressos e 4.689 

(10,94%) sem alteração significativa. Por fim, na camada de mutações, foram 

observados 7.622 (53,40%) genes superexpressos, 4.789 (33,55%) subexpressos e 

1.863 (13,05%) sem alteração significativa (Figura 5). 

 

Figura 5. Gráfico de barras representativo da distribuição da expressão nas camadas ômicas. (A) 
Número absoluto de elementos diferencialmente expressos nas diferentes camadas ômicas (proteínas, 
CNV, miRNA, metilação, mRNA, isoformas de transcritos e mutações), classificados como 
superexpressos, subexpressos ou sem alteração. (B) Proporção relativa desses elementos em cada 
camada ômica, evidenciando a contribuição percentual de cada status de expressão. 

4.2.3. Regressão de Cox 

 Na análise de regressão de Cox, foi avaliada a significância estatística e a direção 

do efeito prognóstico (risco ou proteção) dos elementos moleculares de cada camada 

ômica (genes, transcritos/isoformas, miRNAs e proteínas) em pelo menos uma das 

quatro métricas de sobrevida (OS, DSS, DFI e PFI). Com base nesse critério, na camada 

de proteínas (n = 261) foram identificados 87 (33,33%) candidatos prognósticos, 

enquanto 174 (66,67%) não atenderam ao critério de significância. Em CNV (n = 1.505), 

foram identificados 708 (47,04%) candidatos prognósticos e 797 (52,96%) não 

significativos. Na camada de miRNA (n = 1.683), foram identificados 515 (30,60%) 

candidatos prognósticos e 1.168 (69,40%) não significativos. Em metilação (n = 9.535), 

3.541 (37,13%) candidatos exibiram associações prognósticas, frente a 5.994 (62,87%) 
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não significativos. Na camada de mRNA (n = 17.270), foram identificados 5.854 (33,89%) 

candidatos prognósticos, enquanto 11.416 (66,11%) não apresentaram correlações 

significativas. Para isoformas de transcritos (n = 42.847), 13.252 (30,93%) candidatos 

foram correlacionados ao prognóstico, enquanto 29.595 (69,07%) não atenderam ao 

critério de significância. Por fim, na camada de mutações (n = 14.274), foram 

identificados 2.650 (18,56%) candidatos prognósticos e 11.624 (81,44%) não 

significativos (Figura 6).  

 Considerando todas as camadas de forma integrada, 51.548 (59,00%) elementos 

moleculares não apresentaram correlações significativas com nenhuma das quatro 

métricas de sobrevida, evidenciando o caráter seletivo da abordagem adotada.

 

Figura 6. Gráfico de barras representativo da distribuição do efeito prognóstico nas camadas 
ômicas. (A) Número absoluto de candidatos que apresentaram efeito prognóstico significativo, bem como 
daqueles sem correlação prognóstica, em cada camada ômica (proteínas, CNV, miRNA, metilação, mRNA, 
isoformas de transcritos e mutações), considerando pelo menos uma das métricas de sobrevida avaliadas 
(OS, DSS, DFI ou PFI). (B) Proporção relativa de candidatos prognósticos e não prognósticos em cada 
camada ômica. 

4.2.4 Kaplan–Meier/Log-Rank 

Nas análises de Kaplan–Meier/log-rank, foi avaliada, para cada candidato, a 

significância do grupo associado ao pior prognóstico (por exemplo, High vs Low; MT vs 

WT; e categorias de CNV), considerando pelo menos uma das quatro métricas de 

sobrevida (OS, DSS, PFI e DFI). Na camada de proteínas, 91 (34,87%) candidatos foram 

correlacionados de forma significativa ao pior prognóstico, enquanto 170 (65,13%) não 
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apresentaram correlação significativa. Em CNV, 669 (44,45%) foram significativos e 836 

(55,55%) não significativos. Na camada de miRNA, 614 (36,48%) foram significativos e 

1.069 (63,52%) não significativos. Em metilação, 3.852 (40,40%) exibiram correlação 

significativa, frente a 5.683 (59,60%) não significativos. Na camada de mRNA, 6.646 

(38,04%) candidatos foram correlacionados de forma significativa ao pior prognóstico, 

enquanto 10.824 (61,96%) não apresentaram correlação significativa. Para isoformas de 

transcritos, 13.781 (32,17%) foram correlacionadas significativamente, enquanto 29.066 

(67,83%) não atenderam ao critério de significância. Por fim, na camada de mutações, 

2.075 (14,54%) foram significativos e 12.199 (85,46%) não significativos (Figura 7). 

 

Figura 7. Gráfico de barras representativo da correlação prognóstica (Kaplan–Meier/log-rank) nas 
camadas ômicas. (A) Número absoluto de candidatos que apresentaram efeito prognóstico significativo, 
bem como daqueles sem correlação prognóstica, em cada camada ômica (proteínas, CNV, miRNA, 
metilação, mRNA, isoformas de transcritos e mutações), considerando pelo menos uma das métricas de 
sobrevida avaliadas (OS, DSS, DFI ou PFI). (B) Proporção relativa de candidatos prognósticos e não 
prognósticos em cada camada ômica. 

4.2.5. Microambiente tumoral 

Na classificação do perfil do microambiente tumoral (TME), observou-se que a 

camada proteômica apresentou distribuição equilibrada entre os padrões antitumoral 98 

(37,55%) e pró-tumoral 101 (38,70%), com efeito dual em 58 (22,22%) e apenas 4 

(1,53%) proteínas sem significância. Em CNV, predominou o padrão pró-tumoral 526 

(34,95%), seguido de efeito dual 490 (32,56%) e antitumoral 338 (22,46%), com 151 

(10,03%) genes sem significância. Na camada de miRNAs, houve maior proporção de 
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correlações antitumorais 692 (41,12%), acompanhada de fração expressiva de efeito 

dual 622 (36,96%), enquanto o padrão pró-tumoral representou 273 (16,22%); 96 

(5,70%) miRNAs não foram significativos. Em metilação, o padrão pró-tumoral foi 

predominante 4.548 (47,70%), com 2.644 (27,73%) correlações duais e 1.911 (20,04%) 

antitumorais, além de 432 (4,53%) genes sem significância. Na camada de mRNA, o 

padrão antitumoral representou a maior fração 7.363 (42,63%), seguido de 4.874 

(28,22%) pró-tumoral e 4.637 (26,85%) duais, com 396 (2,29%) genes sem significância. 

De forma semelhante, em isoformas de transcritos, predominou o padrão antitumoral 

18.215 (42,51%), enquanto as proporções de padrões pró-tumoral 11.476 (26,78%) e 

dual 11.456 (26,74%) foram próximas, com 1.700 (3,97%) transcritos sem significância. 

Por fim, na camada de mutações, destacou-se a alta proporção de genes sem 

significância 10.176 (71,29%); entre os significativos, observou-se maior proporção de 

efeito dual 2.364 (16,56%) em relação ao padrão antitumoral 1.575 (11,03%) e pró-

tumoral 159 (1,11%) (Figura 8). 

 

Figura 8. Gráfico de barras representativo para o perfil do microambiente tumoral (TME) nas 
diferentes camadas ômicas. Em (A), temos o número absoluto de correlações classificadas de acordo 
com o perfil do microambiente tumoral — antitumoral, pró-tumoral, dual e sem significância estatística — 
em cada camada ômica. Em (B), temos a proporção relativa das correlações em cada camada, 
evidenciando a distribuição percentual dos perfis do TME ao longo das diferentes camadas ômicas. 



44 
 

 

4.2.6. Fenótipo imunológico tumoral 

Na classificação do fenótipo imunológico tumoral, observou-se que, na camada 

proteômica, as correlações se distribuíram em quente 15 (5,75%), frio 29 (11,11%) e 

variável 84 (32,18%), com predominância de sem significância/sem dados 133 (50,96%). 

Em CNV, foram registradas correlações quentes 97 (6,45%), frias 230 (15,28%) e 

variáveis 456 (30,30%), além de sem significância/sem dados 722 (47,97%). Na camada 

de miRNAs, observaram-se correlações quentes 86 (5,11%), frias 194 (11,53%) e 

variáveis 442 (26,26%), com maior proporção de sem significância/sem dados 961 

(57,10%). Em metilação, foram identificadas correlações quentes 836 (8,77%), frias 

1.467 (15,39%) e variáveis 3.073 (32,23%), além de sem significância/sem dados 4.159 

(43,61%). Na camada de mRNA, foram registradas correlações quentes 1.671 (9,78%), 

frias 3.053 (17,88%) e variáveis 5.575 (32,65%), além de sem significância/sem dados 

6.775 (39,69%). Para isoformas de transcritos, foram observadas correlações quentes 

3.852 (9,07%), frias 6.757 (15,91%) e variáveis 13.265 (31,23%), além de sem 

significância/sem dados 18.613 (43,79%). Por fim, na camada de mutações, foram 

identificadas correlações quentes 452 (10,47%), frias 928 (21,49%) e variáveis 2.011 

(46,56%), além de sem significância/sem dados 928 (21,49%) (Figura 9). 

 

Figura 9. Gráfico de barras representativo do perfil do microambiente tumoral (TME) nas diferentes 
camadas ômicas. Em (A), temos o número absoluto de correlações classificadas de acordo com o perfil 
do microambiente tumoral — antitumoral, pró-tumoral, dual e sem significância estatística — em cada 
camada ômica. Em (B), temos a proporção relativa das correlações em cada camada, evidenciando a 
distribuição percentual dos perfis do TME ao longo das diferentes camadas ômicas. 
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4.3. Formação e reanálise das assinaturas 

Com base nos resultados da análise individual (Seção 4.2), foram consolidadas 

assinaturas a partir de elementos moleculares que compartilham um mesmo 

comportamento biológico e estatístico dentro da mesma camada ômica e tipo tumoral. 

Em seguida, essas assinaturas foram reavaliadas no nível de conjunto para verificar a 

consistência das associações observadas. 

Após a execução das análises individuais, foram formadas 21.184 assinaturas nos 

32 tipos tumorais, distribuídas nas camadas ômicas na seguinte forma: proteínas, 218 

(1,03%); CNV, 348 (1,64%); miRNAs, 846 (3,99%); metilação, 2.930 (13,83%); mRNA, 

5.545 (26,18%); isoformas de transcritos, 9.507 (44,88%); e mutações, 1.792 (8,46%) 

(Tabela suplementar 5; Figura 10). Do total, 13.913 (65,7%) correspondem a assinaturas 

compostas por apenas um elemento (por exemplo, apenas um gene), enquanto 7.271 

(34,3%) são constituídas por dois ou mais elementos (por exemplo, dois ou mais genes) 

(Tabela suplementar 6; Figura 10). 

 

Figura 10. Gráfico de barras representativo da distribuição das assinaturas identificadas em 32 
tipos de câncer do TCGA, estratificadas por camada ômica. Em (A), temos o número absoluto: número 
de assinaturas identificadas e estratificadas por camada ômica em cada tipo de câncer. Em (B), temos a 
proporção: contribuição relativa de cada camada ômica para o total de assinaturas em 32 tipos de câncer 
do TCGA. 



46 
 

 

4.3.1. Camadas ômicas e variáveis fenotípicas  

Na análise de correlação das assinaturas entre as sete camadas ômicas e as 

variáveis fenotípicas tumorais, a categoria stemness concentrou o maior número de 

correlações significativas (n = 17.498), totalizando 218 (1,25%) correlações com 

proteínas, 223 (1,27%) com CNV, 789 (4,51%) com miRNAs, 2.264 (12,94%) com 

metilação, 5.235 (29,92%) com expressão de mRNA e 8.769 (50,12%) com isoformas de 

transcritos; para stemness, a camada de mutações não apresentou correlações 

significativas. Para TMB (n = 2.112), foram observadas correlações significativas de 92 

(4,36%) com CNV, 11 (0,52%) com miRNAs, 302 (14,30%) com metilação, 116 (5,49%) 

com mRNA, 331 (15,67%) com isoformas de transcritos e 1.260 (59,66%) com mutações; 

para TMB, a camada proteômica não apresentou correlações significativas. Já para MSI 

(n = 1.574), foram identificadas correlações significativas de 33 (2,10%) com CNV, 46 

(2,92%) com miRNAs, 364 (23,13%) com metilação, 194 (12,33%) com mRNA, 407 

(25,86%) com isoformas de transcritos e 530 (33,67%) com mutações; para MSI, a 

camada proteômica também não apresentou correlações significativas (Tabela 

suplementar 7; Figura 11). 

 

Figura 11. Gráfico de barras representativo das correlações significativas das assinaturas entre 
camadas ômicas e variáveis fenotípicas. (A) Número absoluto de correlações significativas identificadas 
entre as diferentes camadas ômicas (proteínas, CNV, miRNA, metilação, mRNA, isoformas de transcritos 
e mutações) e as variáveis fenotípicas MSI, stemness e TMB. (B) Proporção relativa das correlações em 
cada camada ômica, evidenciando a contribuição percentual de cada variável fenotípica no conjunto de 
correlações significativas. 
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4.3.2. Expressão entre tecidos tumorais e não tumorais das assinaturas 

 Na análise comparativa entre tecido tumoral e normal das assinaturas, na camada 

de proteínas foram identificadas 94 (42,73%) proteínas superexpressas, 31 (14,09%) 

subexpressas e 93 (43,18%) sem alteração significativa. Em CNV foram registrados 135 

(38,79%) genes superexpressos, 133 (38,22%) subexpressos e 80 (22,99%) sem 

alteração significativa. Na camada de miRNA, foram identificados 336 (42,59%) miRNAs 

superexpressos, 272 (34,47%) subexpressos e 181 (22,94%) sem alteração significativa. 

Em metilação, foram observados 1.273 (44,05%) genes superexpressos, 1.115 (38,58%) 

subexpressos e 502 (17,37%) sem alteração significativa. Na camada de mRNA, foram 

identificados 2.518 (45,45%) genes superexpressos, 2.256 (40,72%) subexpressos e 

766 (13,83%) sem alteração significativa. Para isoformas de transcritos, foram 

identificados 3.829 (40,40%) transcritos superexpressos, 4.093 (43,18%) subexpressos 

e 1.556 (16,42%) sem alteração significativa. Por fim, na camada de mutações, foram 

observados 779 (43,62%) genes superexpressos, 657 (36,79%) subexpressos e 350 

(19,60%) sem alteração significativa (Tabela suplementar 8; Figura 12). 

 

Figura 12. Gráfico de barras representativo da distribuição da expressão das assinaturas e as 
camadas ômicas. (A) Número absoluto de assinaturas diferencialmente expressas nas diferentes 
camadas ômicas (proteínas, CNV, miRNA, metilação, mRNA, isoformas de transcritos e mutações), 
classificados como superexpressos, subexpressos ou sem alteração. (B) Proporção relativa dessas 
assinaturas em cada camada ômica, evidenciando a contribuição percentual de cada status de expressão. 
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4.3.3. Regressão de Cox 

Na regressão de Cox, as assinaturas foram classificadas de acordo com a direção 

e a consistência do efeito prognóstico ao longo de OS, DSS, PFI e DFI, sendo agrupadas 

em risco consistente, proteção consistente, risco parcial, proteção parcial, misto ou sem 

significância. Seguindo a ordem das camadas ômicas, na camada de proteínas foram 

registradas 4 (1,83%) assinaturas com risco consistente, 2 (0,92%) com proteção 

consistente, 44 (20,18%) com risco parcial, 36 (16,51%) com proteção parcial e 132 

(60,55%) sem significância. Em CNV, observaram-se 15 (4,31%) com proteção 

consistente, 74 (21,26%) com risco parcial, 88 (25,29%) com proteção parcial e 171 

(49,14%) sem significância. Na camada de miRNA, foram identificadas 23 (2,72%) com 

risco consistente, 10 (1,18%) com proteção consistente, 254 (30,02%) com risco parcial, 

201 (23,76%) com proteção parcial e 358 (42,32%) sem significância. Em metilação, 

foram identificadas 78 (2,66%) com risco consistente, 112 (3,82%) com proteção 

consistente, 785 (26,79%) com risco parcial, 848 (28,94%) com proteção parcial, 18 

(0,61%) mistas e 1.089 (37,17%) sem significância. Na camada de mRNA, foram 

observadas 243 (4,38%) com risco consistente, 86 (1,55%) com proteção consistente, 

2.106 (37,98%) com risco parcial, 1.405 (25,34%) com proteção parcial, 19 (0,34%) 

mistas e 1.686 (30,41%) sem significância. Para isoformas de transcritos, foram 

registradas 367 (3,86%) com risco consistente, 149 (1,57%) com proteção consistente, 

3.717 (39,10%) com risco parcial, 2.480 (26,09%) com proteção parcial, 57 (0,60%) 

mistas e 2.737 (28,79%) sem significância. Por fim, na camada de mutações, foram 

identificadas 23 (1,28%) com risco consistente, 688 (38,44%) com risco parcial, 160 

(8,94%) mistas e 919 (51,34%) sem significância (Tabela suplementar 9; Figura 13). 
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Figura 13. Gráfico de barras representativo da direção do efeito prognóstico das assinaturas por 
camada ômica. As categorias indicam risco ou proteção significativa para as diferentes métricas de 
sobrevivência (OS, DSS, PFI e DFI), estimadas por modelo de Cox para risco ou proteção em pelo menos 
uma métrica, padrão misto ou ausência de associação significativa. Em (A), temos o número absoluto e 
em (B), temos a proporção relativa para cada camada ômica. 

4.3.4. Kaplan–Meier/Log-Rank 

Nas análises de Kaplan–Meier/log-rank, as assinaturas foram avaliadas quanto ao 

grupo associado ao pior prognóstico (por exemplo, High vs Low; MT vs WT; categorias 

de CNV), ao longo de OS, DSS, PFI e DFI. Seguindo a ordem das camadas ômicas, na 

camada de proteínas foram identificadas 1 (0,46%) assinatura High significativa nas 

quatro métricas e 2 (0,92%) Low nas quatro; adicionalmente, 43 (19,72%) exibiram High 

em pelo menos uma métrica (sem Low), 34 (15,60%) exibiram Low em pelo menos uma 

(sem High), 5 (2,29%) apresentaram padrão misto e 133 (61,01%) foram NS. Em CNV, 

foram identificadas 6 (1,72%) assinaturas deletado nas quatro métricas, 4 (1,15%) 

Duplicado nas quatro e 4 (1,15%) Deletado/Duplicado nas quatro; adicionalmente, 90 

(25,86%) exibiram deletado em pelo menos uma métrica, 45 (12,93%) Duplicado em pelo 

menos uma, 10 (2,87%) Deletado/Duplicado em pelo menos uma, 71 (20,40%) 

apresentaram padrão misto entre categorias e 118 (33,91%) foram NS. Na camada de 

miRNA, observaram-se 11 (1,30%) assinaturas High nas quatro métricas e 10 (1,18%) 

Low nas quatro; além disso, 205 (24,23%) apresentaram High em pelo menos uma (sem 

Low), 182 (21,51%) Low em pelo menos uma (sem High), 29 (3,43%) foram mistas e 409 



50 
 

 

(48,35%) foram NS. Em metilação, foram observadas 14 (0,48%) assinaturas High nas 

quatro métricas e 28 (0,96%) Low nas quatro; adicionalmente, 669 (22,83%) exibiram 

High em pelo menos uma (sem Low), 784 (26,76%) exibiram Low em pelo menos uma 

(sem high), 120 (4,10%) foram mistas e 1.315 (44,88%) foram NS. Na camada de mRNA, 

foram identificadas 97 (1,75%) assinaturas High nas quatro métricas e 58 (1,05%) Low 

nas quatro; adicionalmente, 1.908 (34,41%) exibiram High em pelo menos uma (sem 

Low), 1.282 (23,12%) exibiram Low em pelo menos uma (sem High), 280 (5,05%) foram 

mistas e 1.920 (34,63%) foram NS. Para isoformas de transcritos, foram registradas 216 

(2,27%) assinaturas High nas quatro métricas e 78 (0,82%) Low nas quatro; além disso, 

3.467 (36,47%) exibiram High em pelo menos uma (sem Low), 2.286 (24,05%) exibiram 

Low em pelo menos uma (sem High), 630 (6,63%) foram mistas e 2.830 (29,77%) foram 

NS. Por fim, na camada de mutações, foram registradas 30 (1,68%) assinaturas MT nas 

quatro métricas e 9 (0,50%) WT nas quatro; adicionalmente, 607 (33,91%) exibiram MT 

em pelo menos uma (sem WT), 354 (19,78%) exibiram WT em pelo menos uma (sem 

MT), 55 (3,07%) foram mistas e 735 (41,06%) foram NS (Tabela suplementar 10; Figura 

14).  

 

Figura 14. Gráfico de barras representativo da correalação das assinaturas ao pior prognóstico 
entre camadas ômicas. Em (A), temos o número absoluto de assinaturas moleculares associadas ao pior 
prognóstico nas análises de sobrevida, estratificadas por camada ômica (proteínas, CNV, miRNA, 
metilação, mRNA, isoformas e mutação). Em (B), temos a proporção relativa dessas correlações em cada 
camada ômica, normalizada para 100%, permitindo a comparação entre categorias prognósticas 
independentemente do número total de assinaturas. 
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4.3.5. Microambiente tumoral 

 Na classificação do perfil do microambiente tumoral (TME), observou-se que, 

entre as assinaturas, a camada proteômica apresentou distribuição equilibrada entre o 

padrão antitumoral 80 (36,7%) e o padrão pró-tumoral 82 (37,61%), com efeito dual em 

53 (24,31%) e apenas 3 (1,38%) assinaturas sem significância. Em CNV, predominou o 

padrão pró-tumoral 118 (33,91%), seguido de efeito dual 110 (31,61%) e padrão 

antitumoral 74 (21,26%), com 46 (13,22%) assinaturas sem significância. Na camada de 

miRNAs, houve maior proporção de assinaturas no padrão antitumoral 353 (41,73%), 

acompanhada de fração expressiva de efeito dual 291 (34,40%), enquanto o padrão pró-

tumoral representou 158 (18,68%); 44 (5,20%) assinaturas não foram significativas. Em 

metilação, o padrão pró-tumoral foi predominante 1.281 (43,72%), com efeito dual em 

738 (25,19%) e padrão antitumoral em 707 (24,13%), além de 204 (6,96%) assinaturas 

sem significância. Na camada de mRNA, o padrão antitumoral representou a maior 

fração 2.135 (38,50%), seguido do padrão pró-tumoral 1.678 (30,26%) e de efeito dual 

1.619 (29,20%), com 113 (2,04%) assinaturas sem significância. De forma semelhante, 

em isoformas de transcritos, predominou o padrão antitumoral 3.448 (36,27%), enquanto 

as proporções de padrão pró-tumoral 2.791 (29,36%) e efeito dual 2.831 (29,78%) foram 

próximas, com 437 (4,60%) assinaturas sem significância. Por fim, na camada de 

mutações, destacou-se a alta proporção de assinaturas sem significância 1.214 

(67,82%); entre as significativas, observou-se maior proporção de efeito dual 306 

(17,09%) em relação ao padrão antitumoral 170 (9,50%) e ao padrão pró-tumoral 100 

(5,59%) (Tabela suplementar 11; Figura 15).  
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Figura 15. Gráfico de barras representativo da classificação das assinaturas no microambiente 
tumoral ao longo das camadas ômicas. Em (A), temos o número absoluto de assinaturas classificadas 
segundo o perfil do microambiente tumoral — antitumoral, pró-tumoral, dual e sem significância estatística 
— em cada camada ômica. Em (B), temos a proporção relativa desses perfis em cada camada, 
evidenciando diferenças na distribuição dos padrões de interação entre as assinaturas e o microambiente 
tumoral ao longo das camadas ômicas. 

4.3.6. Fenótipo imunológico tumoral 

Na classificação do fenótipo imunológico tumoral, observou-se que, a camada 

proteômica foram registradas 12 (5,50%) assinaturas “quentes”, 23 (10,55%) “frias” e 62 

(28,44%) “variáveis”, além de 121 (55,50%) sem significância estatística. Em CNV, foram 

identificadas 28 (8,05%) assinaturas “quentes”, 59 (16,95%) “frias” e 96 (27,59%) 

“variáveis”, com 165 (47,41%) sem significância estatística. Na camada de miRNAs, 

observaram-se 57 (6,74%) assinaturas “quentes”, 138 (16,31%) “frias” e 209 (24,70%) 

“variáveis”, além de 442 (52,25%) sem significância estatística. Em metilação, foram 

observadas 288 (9,83%) assinaturas “quentes”, 370 (12,63%) “frias” e 897 (30,61%) 

“variáveis”, com 1.375 (46,93%) sem significância estatística. Na camada de mRNA, 

foram identificadas 649 (11,70%) assinaturas “quentes”, 1.090 (19,66%) “frias” e 1.869 

(33,71%) “variáveis”, além de 1.937 (34,93%) sem significância estatística. Para 

isoformas de transcritos, foram registradas 935 (9,83%) assinaturas “quentes”, 1.607 

(16,90%) “frias” e 2.881 (30,30%) “variáveis”, além de 4.084 (42,96%) sem significância 

estatística. Por fim, na camada de mutações, foram identificadas 32 (1,79%) assinaturas 

“quentes”, 53 (2,96%) “frias” e 90 (5,03%) “variáveis”, com 1.615 (90,22%) sem 

significância estatística (Figura 16).  
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Figura 16. Gráfico de barras representativo do fenótipo imunológico tumoral associado às camadas 
ômicas. Em (A), temos o número absoluto de correlações significativas entre assinaturas moleculares e 
fenótipos imunológicos tumorais, estratificadas por camada ômica (proteínas, CNV, miRNA, metilação, 
mRNA, isoformas e mutação). Em (B), temos a proporção relativa dessas correlações em cada camada 
ômica, normalizada para 100%, permitindo a comparação da distribuição dos fenótipos imunológicos 
independentemente do volume total de assinaturas. 

 

4.4. Análise de robustez das assinaturas 

Com o objetivo de avaliar a consistência das assinaturas identificadas ao longo 

das diferentes análises realizadas, foi conduzido um exercício analítico adicional para 

identificar assinaturas que permanecessem simultaneamente significativas em todas as 

variáveis investigadas. Essa abordagem, de caráter exploratório, foi utilizada como 

estratégia para evidenciar o subconjunto de assinaturas com maior consistência entre as 

análises, dentro do conjunto total analisado. 

Nesta etapa, foram identificadas 177 assinaturas que permaneceram significativas 

em todas as análises aplicadas, distribuídas em 13 tipos tumorais (BRCA, CESC, HNSC, 

KIRC, KIRP, LGG, LIHC, LUAD, LUSC, PAAD, PRAD, STAD e THCA) e em 5 camadas 

ômicas, na seguinte ordem: CNV, 11 (6,21%); miRNA, 1 (0,56%); metilação, 23 

(12,99%); mRNA, 64 (36,16%); e isoformas de transcritos, 78 (44,07%) (Tabela 

suplementar 12; Figura 17).  
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Figura 17. Gráfico de barras representativo da distribuição da robustez das assinaturas 
identificadas e estratificadas por camada ômica. Em (A), observamos a contagem absoluta: número 
de assinaturas identificadas, 177 assinaturas por camada ômica em 13 tipos de cânceres diferentes, 
provenientes do TCGA. Em (B), temos a proporção: contribuição relativa de cada camada ômica, 
estratificada, para o total de assinaturas em cada tipo tumoral. 
 

Em relação às correlações com variáveis fenotípicas, 67 (37,85%) assinaturas 

exibiram correlação positiva (stemness: 61; MSI: 1; TMB: 5) enquanto 110 (62,15%) 

correlação negativa (stemness: 95; MSI: 12; TMB: 3). Na expressão (tumor vs normal), 

105 (59,32%) assinaturas foram classificadas como superexpressas e 72 (40,68%) como 

subexpressas. Na regressão de Cox (OS, DSS, DFI e PFI), 106 (59,89%) assinaturas 

apresentaram padrão de risco, 68 (38,42%) padrão protetor e 3 (1,69%) padrão misto 

(risco e proteção em métricas distintas). Nas análises de Kaplan–Meier/log-rank, 

considerando a associação ao pior prognóstico nas quatro métricas, observaram-se 78 

(44,07%) assinaturas em que o grupo High foi correlacionado ao pior prognóstico, 31 

(17,51%) em que o grupo Low foi correlacionado ao pior prognóstico, 5 (2,82%) 

associadas ao estado deletado e 31 (17,51%) com padrão misto; além disso, 32 

(18,08%) assinaturas não apresentaram associação ao pior prognóstico nas quatro 

métricas. Na caracterização do microambiente tumoral (TME), 74 (41,81%) assinaturas 

foram classificadas como antitumorais, 56 (31,64%) como pró-tumorais e 47 (26,55%) 

como duais. Por fim, a classificação do fenótipo imunológico indicou 38 (21,47%) 

assinaturas correlacionadas a tumores quentes, 50 (28,25%) a tumores frios e 89 

(50,28%) a tumores de perfil variável.  
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Como exemplo, os genes (KPNA2 + RAD51) compuseram duas assinaturas 

distintas no adenocarcinoma de pulmão (LUAD). A assinatura LUAD-

477.6.3.P.3.43.43.1.1 corresponde à variável stemness e exibiu correlação positiva 

robusta (r = 0,71; p = 2,7×10⁻²⁷) (Figura 18A), enquanto a assinatura LUAD-

478.6.1.P.3.43.43.1.1 corresponde à variável TMB e apresentou correlação positiva (r = 

0,34; p = 2×10⁻¹⁴) (Figura 18B). Ambas apresentaram superexpressão significativa no 

tecido tumoral em relação ao não tumoral (p = 5,7×10⁻⁹⁹) (Figura 18C) e estão 

correlacionadas à camada de expressão de mRNA; por isso, recebem nomenclaturas 

diferentes por estarem vinculadas a variáveis fenotípicas tumorais distintas. 

Nas análises de sobrevivência de Cox, a assinatura apresentou efeito risco 

consistente para os principais desfechos (OS, DSS, DFI e PFI), com valores de p entre 

8,4×10⁻5 e 3,4×10⁻2, reforçando sua correlação com pior prognóstico clínico. Nas 

análises de Kaplan-Meier, as amostras classificadas como High para ambos os genes 

mostraram pior probabilidade de sobrevida nas quatro métricas (OS, DSS, DFI e PFI) 

(Figura 18D; G). Na análise do TME, foi evidenciado um perfil antitumoral, caracterizado 

pela predominância de linfócitos T cell CD4+ Th1, macrófagos M1 e linfócitos T CD4⁺ de 

memória ativados, compondo um fenótipo imune “quente” (Figura 18H). Adicionalmente, 

a isoforma ENST00000330459 (uma entre as 21 isoformas de transcritos de KPNA2) foi 

identificada na assinatura LUAD-292.5.3.P.3.43.43.1.2, apresentando superexpressão 

significativa no tecido tumoral em relação ao não tumoral (p = 4,1×10⁻⁵⁸) e com 

correlação positiva em stemness (r = 0,57; p = 1,1×10⁻⁴⁸). Nas análises de Cox, essa 

assinatura também apresentou efeito de risco nos desfechos OS, DSS, DFI e PFI, com 

p entre 1,5×10⁻⁴ e 0,02, além de curvas de Kaplan–Meier consistentes com pior 

sobrevida no grupo High. No TME, o padrão foi classificado como antitumoral, enquanto 

o fenótipo imune foi anotado como variável. Como exemplo complementar, foi 

identificada a assinatura BRCA-618.7.3.P.3.90.89.1.2 contendo o gene canônico ATG7 na 

camada de metilação, classificada como superexpressa no tumor em relação ao tecido 

normal. Essa assinatura esteve associada à variável stemness e apresentou efeito 

protetor nas análises de Cox, além de perfil antitumoral no TME e fenótipo imunológico 

classificado como variável (Tabela suplementar 13). 
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Figura 18. Painel representativo dos resultados obtidos para assinatura gênica KPNA2 + RAD51. 
Os gráficos de radar (A) e (B), demonstram a relevância dessas assinaturas para a carga mutacional 
tumoral (TMB) e para o escore de potencial de stemness, respectivamente. O gráfico de barras (C), 
apresenta a expressão entre tecidos tumorais e normais. Os gráficos de sobrevivência (D) a (G) exibem 
curvas de sobrevida de Kaplan–Meier para sobrevida específica da doença (DSS), intervalo livre de 
doença (DFI), intervalo livre de progressão (PFI) e sobrevida global (OS), todas mostrando separação 
significativa entre os grupos de expressão. Por fim, o mapa de calor (H) ilustra o perfil de infiltrados imune, 
destacando o aumento de células imunes efetoras, como macrófagos M1, indicando um microambiente 
tumoral imune “quente”. 

  

A B C 

D E F 

G H 



57 
 

 

5. DISCUSSÃO 

Este estudo integra o conjunto de investigações pan-câncer que empregam 

abordagens multiômicas integrativas para compreender programas biológicos 

complexos associados à progressão tumoral. A partir da integração de dados tumorais 

do TCGA e de tecidos não tumorais do GTEx como referência comparativa, foram 

analisados 33 tipos tumorais, avaliando-se sistematicamente a relação entre genes 

associados à autofagia e variáveis fenotípicas centrais da biologia do câncer, além de 

desfechos clínicos e imunológicos. Nesse contexto, os achados posicionam a autofagia 

não como um evento isolado, mas como um processo adaptativo integrado a eixos 

fundamentais da heterogeneidade tumoral, com impacto direto sobre o comportamento 

clínico e imunológico dos tumores. 

Diferentemente de estudos pan-câncer prévios, que se baseiam 

predominantemente em listas canônicas restritas de genes autofágicos ou na utilização 

de um único repositório de anotação (Hou et al., 2020; Murillo Carrasco et al., 2023; Yang 

et al., 2023), o presente trabalho adotou a consolidação de múltiplas bases 

independentes. Foram integrados dados provenientes do MSigDB, GeneCards, HADb e 

NCBI, resultando em um conjunto ampliado de 2.739 genes funcionalmente associados 

à autofagia. Essa estratégia permitiu capturar não apenas componentes centrais da 

maquinaria autofágica, mas também elementos periféricos envolvidos em contextos de 

estresse genômico, remodelação metabólica e adaptação tumoral, ampliando 

substancialmente o escopo analítico em relação a abordagens mais restritivas descritas 

na literatura. 

Além da ampliação do universo gênico analisado, este estudo se destaca por 

adotar uma abordagem multiômica. A maioria dos trabalhos anteriores limita-se à análise 

de poucas camadas ômicas e de associações isoladas, como entre autofagia e sobrevida 

global ou entre autofagia e um único eixo molecular, por exemplo, TMB ou o infiltrado 

imune (Luo et al., 2022; Wang et al., 2021; Zhang et al., 2022). Em contraste, a presente 

análise incorpora, de maneira integrada, correlações entre autofagia, stemness, TMB, 

MSI, microambiente tumoral e quatro desfechos clínicos de sobrevida (OS, DSS, DFI e 

PFI). Essa abordagem integrativa possibilita identificar de padrões funcionais complexos 

e interdependentes, que dificilmente seriam revelados por análises unidimensionais 

(Rodrigues de Souza et al., 2025). 
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A priorização final de 177 assinaturas totalmente significativas não representa a 

eliminação de achados relevantes, mas sim um refinamento analítico baseado na 

convergência estatística e biológica entre múltiplas variáveis fenotípicas e prognósticas. 

A distribuição das assinaturas totalmente significativas demonstrou participação 

expressiva de tumores que figuram entre as principais causas de mortalidade mundial 

segundo o GLOBOCAN (Bray et al., 2024; Sung et al., 2021) incluindo LUAD (5,65%; 10 

assinaturas), BRCA (16,38%; 29 assinaturas) e STAD (10,7%; 18 assinaturas). Esse 

padrão sugere que tumores com maior impacto em morbimortalidade apresentam, com 

maior frequência, programas moleculares nos quais a autofagia está integrada a 

processos de estresse genômico, adaptação celular ao estresse e remodelação do 

microambiente tumoral (Amaravadi; Kimmelman; White, 2016; Galluzzi et al., 2015; Levy; 

Towers; Thorburn, 2017; White, 2015). 

O exemplo ilustrativo de LUAD reforça essa interpretação. As assinaturas LUAD-

477.6.3.P.3.43.43.1.1 e LUAD-478.6.1.P.3.43.43.1.1, que incluem os genes KPNA2 e 

RAD51, apresentaram superexpressão no tecido tumoral, correlação positiva com 

stemness e TMB, além de associação consistente com pior prognóstico clínico. Esses 

achados são compatíveis com estudos prévios que associam KPNA2 à progressão 

tumoral e maior agressividade no câncer de pulmão (Liao, Wei Chao et al., 2022; Lin et 

al., 2018), bem como com o papel central de RAD51 em tumores caracterizados por 

elevada instabilidade genômica. Nesse contexto, a autofagia tem sido descrita como um 

possível mecanismo compensatório para a manutenção da homeostase celular frente ao 

acúmulo de danos genéticos (Yang et al.,2021; Hu et al., 2019).  

Adicionalmente, essas assinaturas exibiram perfis imunológicos 

predominantemente classificados como “quentes”, resultado consistente com estudos 

que descrevem a coexistência entre alta imunogenicidade e a ativação de mecanismos 

adaptativos de sobrevivência em tumores com elevada carga mutacional (Liao, Wei-

Chao et al., 2022; Liu; Weng, 2022). Assim, este exemplo não teve como objetivo 

destacar uma assinatura específica, mas ilustrar como elementos moleculares, 

inicialmente analisados de forma independente, podem convergir em seus perfis 

prognósticos e fenotípicos para a formação de assinaturas integradas, refletindo 

programas adaptativos coerentes associados à autofagia. 
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De forma complementar, a identificação de genes canônicos da via autofágica, 

como ATG7, em assinaturas de câncer de mama (BRCA-618.7.3.P.3.90.89.1.2) 

evidencia outra faceta relevante do processo. Enquanto na assinatura demonstrada 

anteriormente em LUAD a autofagia parece acoplada a respostas ao dano genômico e 

manutenção da capacidade de adaptação celular, em BRCA a presença de ATG7 sugere 

uma ativação mais direta da maquinaria clássica de formação de autofagossomos (Li et 

al., 2019; Xue; Chiu; Oleinick, 2010). Esse contraste reforça observações da literatura de 

que a autofagia pode emergir tanto por vias canônicas quanto por integrações não 

canônicas com redes de estresse e adaptação tumoral, variando conforme o contexto 

biológico (Bhardwaj et al., 2020; White; DiPaola, 2009). 

Importante salientar que a relação entre autofagia e prognóstico não foi uniforme 

entre os diferentes tipos tumorais. Em determinados contextos, as assinaturas 

associaram-se a melhor sobrevida, enquanto em outros se relacionaram a padrões 

potencialmente pró-tumorais, corroborando a natureza profundamente dependente do 

contexto biológico da autofagia no câncer, conforme amplamente descrito na literatura 

(Jia et al., 2025; Verma et al., 2021; Yu; Kim; Baek, 2025). 

Do ponto de vista translacional, as assinaturas identificadas devem ser 

interpretadas como potenciais biomarcadores exploratórios, úteis para geração e 

priorização de hipóteses, estratificação molecular e direcionamento de estudos futuros 

(Hasin; Seldin; Lusis, 2017; Simon; Paik; Hayes, 2009). Entretanto, limitações inerentes 

ao uso de dados bulk de RNA-seq, à inferência indireta de infiltrados celulares e à 

ausência de validação funcional experimental devem ser consideradas (Avila Cobos et 

al., 2018; Newman et al., 2015). Adicionalmente, a adoção de p-valores não ajustados 

(p < 0,05) insere-se deliberadamente em um contexto exploratório, visando ampliar a 

sensibilidade para detecção de sinais biológicos relevantes, e não estabelecer inferência 

confirmatória definitiva (Benjamin et al., 2017; Rodrigues de Souza et al., 2025). 
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6. CONCLUSÃO 

O presente estudo integrou, em escala pan-câncer, múltiplas camadas ômicas 

provenientes do TCGA e GTEx para investigar o papel de genes associados à autofagia 

em 33 tipos tumorais. A partir da consolidação de 2.739 genes provenientes de diferentes 

repositórios, foram identificadas e estruturadas 21.184 assinaturas multiômicas, das 

quais 177 permaneceram totalmente significativas após refinamento estatístico e 

biológico. Os resultados demonstraram que a autofagia não atua como uma via isolada, 

mas como um processo adaptativo dinâmico, associado a contextos de estresse 

genômico, adaptação celular e remodelação do microambiente tumoral. A presença 

concomitante de associações com TMB, MSI, stemness, desfechos clínicos e fenótipos 

imunológicos indica que processos autofágicos interagem com múltiplas dimensões do 

comportamento tumoral. 

A análise comparativa também evidenciou que tumores com elevada relevância 

epidemiológica, como LUAD, BRCA e STAD, concentram maior proporção de 

assinaturas significativas, o que sugere que a ativação de programas associados à 

autofagia pode estar particularmente implicada em cenários de maior impacto clínico. 

Exemplos ilustrativos, como assinaturas envolvendo KPNA2 e RAD51 em LUAD e a 

presença de genes canônicos como ATG7 em BRCA, destacam a coexistência de 

mecanismos clássicos e não canônicos de integração da autofagia no processo tumoral. 

Além disso, a redução progressiva do universo inicial de análises para o conjunto final 

de 177 assinaturas não implica irrelevância das demais, mas reflete uma estratégia de 

priorização baseada na convergência entre camadas ômicas. e nas consistências 

observadas entre variáveis prognósticas, fenotípicas e imunológicas, aliadas à robustez 

estatística. Muitas assinaturas não priorizadas podem apresentar relevância específica 

em contextos tumorais particulares e merecem investigação futura.  

Do ponto de vista translacional, as assinaturas aqui descritas configuram recursos 

exploratórios com potencial para orientar novas hipóteses, auxiliar na estratificação 

molecular de pacientes e subsidiar estudos voltados à identificação de biomarcadores e 

combinações terapêuticas. Contudo, as inferências devem ser interpretadas com 

cautela, considerando limitações inerentes ao uso de dados bulk de RNA-seq, inferência 

indireta de infiltrados celulares, ausência de validação funcional experimental e adoção 

de p-valores não ajustados. Dessa forma, os achados deste trabalho reforçam o valor 

das abordagens integrativas multiômicas e destacam a necessidade de investigações 
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complementares — incluindo análises em coortes independentes, validações 

experimentais e abordagens em célula única — para aprofundar a compreensão do papel 

da autofagia na biologia tumoral e avaliar seu real potencial como alvo prognóstico e 

terapêutico. 
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7. MATERIAL SUPLEMENTAR 

O material suplementar referente ao estudo desenvolvido encontra-se disponível 

em repositório on-line (Google Drive) e inclui todos os códigos, rotinas analíticas, tabelas 

intermediárias, figuras e descrições detalhadas dos procedimentos computacionais 

adotados neste estudo. Esse repositório tem como objetivo assegurar transparência, 

rastreabilidade e reprodutibilidade das análises realizadas. Acesso:  

https://drive.google.com/drive/folders/1kLtJ5taVdTP1iakqcVZtHOCBqcDOH0QO

?usp=drive_link  
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