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Resumo

A exposição a estressores psicológicos e sociais, durante as fases iniciais do desenvolvimento
humano, principalmente na gestação, está associada a um aumento significativo do risco da
prole desenvolver vários problemas, incluindo alterações da cognição, reatividade emocional,
dificuldades em sociabilização e aumento do risco para transtornos mentais. Assim,
intervenções psicossociais no período gestacional têm apresentando um impacto positivo em
desfechos neonatais e que perduram na vida. Entretanto, pouco se conhece sobre os possíveis
mediadores biológicos da intervenção. Consequentemente, há uma grande relevância e
interesse científico de compreender os mecanismos moleculares e epigenéticos que mediam a
relação entre exposições ambientais, desfechos de neurodesenvolvimento e intervenções
terapêuticas. Entre estes, microRNAs (miRNAs) parecem ter um papel relevante. Existem
ferramentas disponíveis para buscar diferenças de expressão gênica, criação e comparações
de redes microRNA-alvo, no entanto, as mesmas não consideram evolução temporal e para
diminuir o espaço de busca dos alvos precisam de dados de diferença de expressão de mRNA
além dos de miRNA. O presente trabalho, é parte de estudo clínico duplo cego e randomizado
de intervenção psicossocial para primigestas em situação de vulnerabilidade, que tem como
objetivo investigar a diferença de expressão de miRNAs placentários e comparar redes
biológicas de miRNA-mRNA, porém sem dados experimentais de expressão de mRNA.
Considerando que existem evidências para ação de corregulação de miRNA em alvos
formando módulos, e certa especificidade tecidual para ação destes módulos, criamos um
novo método para a comparação de módulos de corregulação miRNAs-mRNA, criados a
partir de dados experimentais de miRNAs diferencialmente expressos entre dois momentos
durante a gestação (8-16 semanas e 30 semanas) para dois grupos (caso e controle) e genes
placentários, utilizando programas escritos em C++ e Python. Diferentemente do que se
encontra até o momento na literatura, o método criado consegue identificar módulos de
corregulação tecido-específicos miRNA-mRNA presentes apenas em casos ou em controles
mesmo com diferenças sutis na expressão de miRNAs para casos e controles, podendo ser
usado para diversas situações.

Palavras-chave: redes bipartidas. módulos de microRNA. pré-natal. gestação. intervenção psicossocial
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Abstract

The exposure to environmental risk factors such as psychological and social stressors during
the initial phases of human development, especially in the gestational period, is associated
with a significant increase in the offspring’s risk of developing various adversities, including
cognition problems, emotional reactivity, impaired sociability and psychiatric disorders.
Considering this, psychosocial interventions during gestation have shown a positive impact
for neonatal outcomes which can last a lifetime. However, there is a lack of knowledge on
possible biological markers of intervention. Consequently, there is great relevance and
scientific interest in understanding the molecular and epigenetic mechanisms that mediate the
relationship between environmental exposures, neurodevelopmental outcomes and
therapeutic interventions. Among these mechanisms, miRNAs seem to have an important
role. There are available tools to search for gene expression differences, creation and
comparison of miRNA-target networks. Notwithstanding, these tools do not consider time
evolution, and to reduce the target search space, they need expression data not only for
miRNAs but also mRNA. This work is part of a randomized, double-blinded clinical trial on
psychosocial intervention for primigravidae in socio-economic vulnerability that has the goal
to investigate placental miRNA differential expression and compare biological networks
miRNA-mRNA without mRNA experimental expression data. Considering that there is
evidence for miRNA forming corregulation modules with targets, and a certain tissue
specificity for the action of these modules, we created a new method for the comparison of
miRNA-mRNA corregulation modules. The modules were created from differentially
expressed miRNA data between two gestational periods (8-16 weeks and 30 weeks) for two
groups (cases and controls), and placental genes, using two computer programs written in
Python and C++. Differently from what we have seen so far in the literature, the method
created is able to identify tissue-specific corregulation miRNA-mRNA modules present only
in case or only in controls, even though there was subtle miRNA expression difference for the
groups.

Key words: bipartite networks. microRNA modules. prenatal. gestation. psychosocial intervention.
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Capítulo 1. Introdução

1.1. Origem Desenvolvimentista da Saúde, do Comportamento e da

Doença (DOHaD) e o desenvolvimento de estudos de intervenção

durante a gestação - projeto "Primeiros Laços''.

Considerando a plasticidade do desenvolvimento durante a gestação, em que a

associação genótipo-fenótipo é variável e dependente da exposição ao ambiente, Barker e

cols. apresentaram estudos epidemiológicos que foram divisores de águas para compreensão

da importância da programação de órgãos e tecidos mediante exposições ambientais (Barker,

1999). As evidências da importância dos períodos críticos do desenvolvimento humano

deram origem ao ramo da ciência denominado Origem Desenvolvimentista da Saúde, do

Comportamento e da Doença (do inglês Developmental Origins of Health and Disease -

DOHaD).

Por conseguinte, há um corpo robusto de evidências que permite reconhecer que o

desenvolvimento do feto é mediado tanto por um componente genético, como também por

influências ambientais. Ainda, a disparidade entre o ambiente esperado dadas as condições

intraútero e aquele que é encontrado após o nascimento pode levar a respostas mal

adaptativas, comprometendo a manutenção da homeostase individual, e acarretando doenças

ao longo da vida. Dentre as exposições ambientais estressoras descritas, o estresse

psicossocial e os consequentes níveis elevados de glicocorticóides, no início do

desenvolvimento humano podem impactar a saúde da prole a longo prazo (Gluckman et al.,

2008; Seco e Matias, 2009; Liu et al., 2017).

Há evidências de que, cuidados insuficientes de saúde, desnutrição, estimulação

inadequada e outros estressores ambientais nos primeiros 1000 dias de vida se mostra

desfavorável ao neurodesenvolvimento e aumentam também a chance de que o potencial

sócio-cognitivo individual não seja alcançado ao longo da vida (Fox et al., 2010; Kieling et

al., 2011). Neste sentido, o período gestacional é fundamental, pois é o período que apresenta

maior taxa e velocidade de crescimento, principalmente para o sistema nervoso central.

Populações socioeconomicamente vulneráveis são as quais encontramos cuidados

insuficientes de saúde e as mais expostas ao estresse ambiental em geral, o que durante a
14



gestação, comprovadamente afeta o cardiometabolismo, sistema neuroendócrino e funções

cognitivas do feto como resultado do excesso de glicocorticóides (hormônio mediador do

estresse) durante o desenvolvimento (Kajantie et al., 2002). Assim, o estresse materno pode

desencadear uma hiperresponsividade ao estresse na prole em várias espécies, aumentando a

produção global de glicocorticóides após a ativação do eixo hipotálamo-hipófise-adrenal

(HPA) e também as respostas ao estresse comportamental. Simultaneamente, podem-se

observar déficits cognitivos e endofenótipos associados a transtornos psiquiátricos (Bergman

et al., 2010; Harris e Seckl, 2011; O’Donell et al., 2014).

Ademais, o estresse pré-natal também tem forte associação com o baixo peso ao

nascer (Lima et al., 2018). Concomitantemente, recém-nascidos de muito baixo peso (<1.500

g) apresentam maior risco para deficiências cognitivas (Pearson at al., 2016), dificuldade de

aprendizado, problemas de linguagem e alterações neurossensoriais (Reijneveld et al., 2006).

Medidas volumétricas de regiões do cérebro de bebês prematuros revelam volumes

desproporcionalmente menores do córtex sensório-motor, da amígdala, do hipocampo e dos

gânglios basais, além de desenvolvimento prejudicado em outras áreas, associado a

habilidades cognitivas comprometidas, problemas comportamentais e maior risco para o

TDAH (Transtorno de Déficit de Atenção com Hiperatividade) e Transtornos do Espectro

Autista (Woodward et al., 2009; Vohr, 2014; Pyhälä et al., 2014; Fink et al., 2018).

Em prol de proteger o cérebro em desenvolvimento, intervenções para melhorar o

cuidado pré-natal dessas mães em situação de vulnerabilidade socioeconômica apresentam

uma estratégia promissora e até necessária (Shonkoff, 2010; Shonkoff et al., 2012). Estudos

de intervenção psicológica ou psicossocial durante a gestação ou no primeiro ano de vida,

realizados em alguns países, mostram redução nos problemas durante o parto (East et al.,

2019, Sukhato et al., 2014), e ainda, de comportamento dos filhos como diminuição de

comportamentos antissociais graves e de abuso de substâncias durante os primeiros 15 anos

de vida, além de indicar diminuição de abuso e negligência por parte dos pais (Atif et al.,

2020; Mathibe-Neke e Masitenyane, 2018; Eckenrode et al., 2010). Esses estudos focam na

relação mãe-bebê e alternativas de cuidados para cada realidade encontrada.

Neste contexto, a Universidade de São Paulo (USP) em parceria com outras

instituições nacionais e internacionais criou o “Programa de Visitação para Jovens

Gestantes”, que é parte do Projeto Primeiros Laços. Este programa tem o objetivo promover
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o desenvolvimento saudável intrauterino e do bebê nos dois primeiros anos de vida, em

primigestas jovens (14 a 20 anos), e em situação de vulnerabilidade socioeconômica, a partir

de visitas semanais e quinzenais de enfermeiras treinadas por psicólogas, sendo baseado nos

programas Janela de Oportunidades (Chiesa et al., 2009; Martins et al., 2008), Minding the

Baby (Sadler et al., 2013) e NFP (Olds, 2006).

Estas visitas visam a abordar aspectos relacionados ao cuidado da saúde, saúde

ambiental, desenvolvimento do curso de vida e da parentalidade, vínculo mãe-bebê e

desenvolvimento social e cognitivo da criança (Fracolli et al., 2016). O desenho do estudo

foi um ensaio clínico randomizado. Foram realizadas avaliações sobre exposição a estressores

com 8-16 semanas de gestação, com 30 semanas de gestação, aos 12 e 24 meses do bebê após

o nascimento, além da coleta de amostras biológicas dessas mães e bebês para a busca de

evidências biológicas desta intervenção psicossocial realizada nestes períodos. Mais

informações sobre o “Primeiros laços” e as intervenções podem ser encontradas em Sadler et

al., 2013, Pinheiro et al., 2018, Francolli et al., 2018, Siqueira et al., 2020.

1.2. A placenta e mecanismos epigenéticos como os responsáveis pela

mediação da resposta à exposição ao estresse ambiental: foco em

miRNAs.

Durante a gestação, a placenta é o órgão que além de sustentar a gravidez, realiza a

comunicação materno-fetal chamada maternal-fetal crosstalk. Esse crosstalk acontece

principalmente por meio de hormônios, citocinas e ácidos nucleicos, às vezes carreados por

vesículas extracelulares. Nosso grupo publicou um trabalho que mediu cortisol capilar

materno durante a gestação e do bebê ao longo do primeiro ano de vida e evidenciou uma

associação entre os níveis maternos e da criança, mostrando o importante papel da

programação fetal (Liu et al, 2017). Além do cortisol, outros hormônios, como a ocitocina,

influenciam a formação e desenvolvimento do cérebro fetal por meio da programação fetal,

evidenciando a atividade desses hormônios para a execução adequada do programa

placentário, assim como para potencialidades relacionadas à sociabilidade (apego) e

aprendizado (Sandman et al., 2011; Khalife et al., 2012).
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O genoma é composto pela sequência de DNA do organismo. Em contrapartida, o

epigenoma se constitui de um conjunto de marcas químicas e moléculas que sobrepõem o

genoma e interagem com ele. Mais especificamente, este epigenoma é formado por marcas e

moléculas extremamente responsivas ao ambiente e respostas fisiológicas que podem ser

alteradas durante o período de uma vida. São elas: metilações do DNA; RNAs não

codificantes (ncRNAs) interagindo com o RNA mensageiro (mRNA) ou o DNA; e

modificação das histonas, proteínas que interagem diretamente com o DNA (Weinhold,

2006).

As alterações epigenéticas são consideradas mediadores entre a exposição a fatores

ambientais e os desfechos neonatais (Bale, 2015; Babenkoab et al., 2015). Alterações

epigenéticas se referem a modificações no epigenoma que interferem na regulação da

expressão gênica e que não causa alteração na sequência de bases do DNA mas mesmo

assim, podem ser herdadas (Jablonka e Lamb, 2002). São exemplos de alterações

epigenéticas: modificações do padrão de metilação do DNA; modificações químicas de

histonas por processos conhecidos como acetilação, metilação, ubiquitinação, sumoilação e

fosforilação; e alterações no padrão normal de expressão dos ncRNAs, os quais representam

95% do total de RNAs (Costa, 2010; Peschansky e  Whalestedt, 2014).

Existem vários tipos de ncRNAs sendo o mais abundante o RNA ribossômico (rRNA)

(80% do total de RNA no organismo) (O’Neil et al., 2013). Mas há também muitos outros

tipos como: RNAs transportadores (tRNAs), responsáveis pelo transporte do aminoácido

correto para a síntese de proteína; os pequenos RNAs nucleares e nucleolares (snRNAs e

snoRNAs) participando do processamento do RNA e da síntese do rRNA respectivamente; os

microRNAs (miRNAs), que agem principalmente inibindo a tradução; os RNAs longos não

codificantes (lncRNAs) que são reguladores transcricionais e também pós-transcricionais; os

RNAs esponja, que contém locais de ligação para outros microRNAs; entre outros (Pertea,

2012). Uma busca no portal PubMed evidencia que o microRNA é atualmente o ncRNA mais

estudado, muito provavelmente por sua atividade de regular diretamente os mRNAs (Bartel,

2004).
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1.2.1. MiRNAs e gestação

MicroRNAs são pequenas fitas de RNA de 19 a 26 nucleotídeos que participam da

regulação gênica se ligando ao seu alvo, o qual é, na maioria das vezes, o RNA mensageiro

(King e Borchert, 2017), reprimindo assim a tradução. Todavia, evidências atuais mostraram

que estes pequenos RNAs não codificantes também podem parear com outros ncRNAs como

lncRNAs, RNAs esponja e até ao DNA (Zhang, et al., 2018; Ebert e Sharp, 2010; Place, et

al., 2008; Paugh, et al., 2016).

Em sua síntese, os miRNAs partem dos pri-microRNAs (primeiros precursores dos

miRNAs em forma de grampo de cabelo ou “hairpin”), os quais são transcritos direto do

DNA no núcleo da célula. Sabe-se hoje que existem cinco formas diferentes que o miRNA

pode ser sintetizado (figura 1 - Ha e Kim, 2014), e dentre elas a mais comum é conhecida

como via canônica. Nesta, o pri-microRNA é então processado por um complexo nuclear

formado pela ribonuclease III, Drosha e seu cofator DGCR8, transformando-o em

pre-microRNA (ainda hairpin). Este último sai do núcleo por meio do receptor nuclear

dependente de RanGTP e é clivado no citoplasma pela proteína Dicer, transformando-se em

um miRNA de fita dupla. Já no citoplasma essa fita dupla é separada em duas fitas simples,

dando origem ao microRNA maduro e a sua sequência complementar, que ou é degradada ou

é acoplado a proteínas também se tornando um miRNA reverso (e assim são formados os

miRNAs “3p” e “5p”) (Ha e Kim, 2014, King e Borchert, 2017; Robertson et al., 2017).

Durante este processo a proteína AGO é de grande importância para a estabilidade, transporte

e atividade do microRNA (Wahid et al., 2010).
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Figura 1: Vias de biogênese dos miRNAs. A imagem mostra a via canônica no centro, e alguns exemplos de

vias não canônicas de produção de miRNAs. Na via canônica, os genes são transcritos pela RNA polimerase II

(Pol II), gerando um pri-miRNA. Drosha, na região crítica da síndrome DiGeorge gene-8 (DiGeorge syndrome

critical region gene-8 - DGCR-8), medeia o processo inicial que produz o pre-miRNA com ~65 nucleotídeos

(nt). O pre-miRNA tem uma pequena cauda de 2–3 nt na extremidade 3′, na qual a exportina 5 (EXP5) se liga e

o transporta para o citoplasma. No citoplasma, RNase III Dicer catalisa o segundo processamento, gerando o

miRNA/miRNA* duplex. Dicer e Argonauta 1–4 (Ago 1–4) são responsáveis pelo processamento do miRNA

final. Acredita-se que uma helicase desconhecida separa o duplex. Nas vias não canônicas: O

7-methylguanosine (m7G)-capped pre-mir-320 é diretamente transcrito pulando o processamento pela Drosha, e

é em seguida exportardo para o citoplasma pela exportina 1 (EXP1). A via Mirtron loci produz pre-miRNAs

diretamente pelo splicing e debranching. Alguns mirtrons contém caudas fita-simples 5ʹ ou 3ʹ de RNA que

precisa ser trimmada antes do processamento pela Dicer. Alguns RNAs pequenos nucleolares (snoRNA), como

o ACA45, e tRNAs (ou tRNA-like RNAs) podem também ser clivados para produzir pre-miRNAs. Na via

dependente da Terminal uridylyl transferase (TUTase), pri-miRNAs produzem pre-miRNAs com uma cauda 3’

mais curta, o que dificulta o processamento pela Dicer. Isso quer dizer que eles precisam ser monouridilados

para o processamento eficiente da Dicer. Numa via independente de Dicer, um pequeno pre-mir-451 é produzido

pela Drosha, exportado para o citoplasma (possivelmente pela EXP5) e acoplado a Argonauta 2 (AGO2) sem o

processamento pela Dicer. AGO2 cliva (‘fatia’) o pre-mir-451, gerando o pre-mir-451 clivado pela AGO

(AGO-cleaved) (ac-pre-mir-451), o qual é em seguida trimado pela exonuclease 3ʹ–5ʹ poly(A)-specific

ribonuclease PARN. As interrogações indicam locais em que a ação descrita ainda não foi completamente

confirmada. MHV, murine γ-herpesvirus; mmu, Mus musculus; Pol II, polimerase II.
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Fontes: WAHID et al., 2010 e Ha e Kim, 2014, adaptada.

Os RNAs não codificantes estão presentes em todas as espécies e acredita-se que

existam mais de 25 000 miRNAs diferentes em humanos, com 6 500 sequenciados até 2015

(Londin et al., 2015). Entretanto, de acordo com a miRBase (base de dados de anotações de

nomes e sequências de miRNAs, incluindo suas versões hairpin e maduro para a maioria do

anotados) apenas 2 693 miRNA maduros de humanos estão catalogados até o presente

momento (Kozomara A et al., 2019).

O papel dos miRNAs é extremamente importante na regulação gênica de muitas

espécies entre plantas e animais já que o mesmo regula diretamente a tradução de mRNAs,

consequentemente regulando a produção de proteínas pelos organismos. Assim, perturbações

em seu padrão de expressão estão associadas a inúmeros distúrbios (Robertson et al., 2017),

dentre eles alterações do neurodesenvolvimento uma vez que essa regulação tem um

importante papel no desenvolvimento do cérebro e na neurogênese  (Sun e Shi, 2015).

Assim como a expressão gênica é tecido-específica, não é diferente para os miRNAs

que regulam esses genes. Consequentemente, vários experimentos têm demonstrado grupos

de miRNA expressos em tecidos, momentos e condições diferentes, o que pode ser

encontrado em algumas bases de dados (HMDD (Huang et al., 2019), miRanda (John et al.,

2004), miRmine (Panwar et al., 2017) e microRNA.org (Betel et al., 2008)). Durante a

gravidez, por exemplo, há uma alteração fisiológica significativa na produção de vários

miRNAs pelo organismo da gestante.

A regulação do mRNA pelo microRNA é geralmente negativa e provoca a degradação

ou silenciamento do mRNA, já que a ausência do miRNA tende a aumentar seu mRNA alvo,

e também em controvérsia a abundância de mRNAs pode também diluir a atividade de

miRNAs e outros siRNAs (do inglês small interfering RNAs) (Arvey et al., 2010). Para que

haja a regulação o miRNA se liga ao mRNA primeiramente por complementaridade de bases.

Como esta complementaridade é imperfeita em animais, é necessária a presença de fatores

que ajudam na estabilidade do duplex miRNA-mRNA como acessibilidade do alvo, a

presença da AGO, termodinâmica da ligação que inclui energia livre e energia de

desdobramento das estruturas envolvidas, formando o complexo miRISC (RNA-Induced

Silencing Complex) (Nakanishi, 2016; Kertesz, et al. 2007).
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Os miRNAs podem se ligar à região 3’UTR (considerada a mais frequente), CDS ou

5’UTR do mRNA. Basicamente, eles podem agir sozinhos ou em cooperação com outros

ncRNAs, o que muitas vezes promove uma regulação mais rápida e efetiva, sendo alguns

microRNAs dependentes de outros para a regulação, sugerindo uma cooperatividade

essencial dos miRNAs em alguns casos (Hausser et al., 2013; Lee et al., 2008; Ørom et al.,

2008; Denzler et al., 2016, Xu et al., 2013, Schmitz et al., 2014). Não obstante, estudos

funcionais sugerem que miRNAs ajam sempre em sinergia (Chen et al., 2017; Denzler et al.,

2016).

Além disso, alguns estudos trazem como relevante para a ligação uma região na

porção inicial 5’ do microRNA (posição 2-7) que parece se ligar à porção 3’UTR do mRNA

em grande parte das regulações, e denominaram-na “seed”. Essas seeds são classificadas em

5 tipos de acordo com o padrão de ligação, a 8mer, 7mer-a1, 7mer-m8, 6mer e a 6mer ‘fora

de lugar’ (do inglês offset) (figura 2). Entretanto, os miRNAs também se ligam

frequentemente sem a necessidade de interação na região seed (Helwak et al., 2013).

Figura 2: Representação das seeds que caracterizam as ligações canônicas entre o miRNA-mRNA. “N”

representa um nucleotídeo; CDS = Região codificadora (do inglês Coding sequence), Fonte: TargetScan

website (available on http://www.targetscan.org/docs/7mer.html) Adaptada.

Essa complementaridade imperfeita em animais, permite que vários miRNAs

diferentes se liguem no mesmo alvo, ou que vários alvos diferentes sejam regulados pelo

mesmo miRNA podendo este regular mais de 100 alvos (Zhou e Yang, 2012). Por conta

disso, é importante considerar três características das interações entre os miRNAs e o mRNA.
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São elas: competitividade, na qual vários miRNAs competem pelo mesmo sítio alvo;

compensação, na qual um miRNA pode facilmente exercer a atividade de outro, então ele é

produzido para substituir este outro; e a cooperatividade, na qual os miRNAs se ligam em

conjunto com outros miRNAs em diferentes sítios no alvo.

Além da cooperação com outros ncRNAs, miRNA agem em muitos casos

sinergeticamente com outros miRNAs (figura 3), podem ser co-regulados por fatores de

transcrição ou ainda corregular genes com funções relacionadas, sendo essa sinergia

relacionada à expressão tecido-específica de miRNAs (Xu et al., 2011; Na & Kim, 2013; Guo

L et al., 2014). Adicionalmente é mais econômico energeticamente para a célula co

transcrever vários miRNAs com funções semelhantes do que apenas um mesmo miRNA

inúmeras vezes (Xue et al., 2017).

Figura 3: Cooperatividade dos  miRNAs. Gebert e MacRae, 2019 (adaptada).

Adicionalmente, muitos miRNAs formam famílias por possuírem uma sequência de

bases nitrogenadas parecidas, enquanto outros participam de clusters por seus genes

precursores se localizarem na mesma região cromossômica (Guo et al., 2010). Os miRNAs

pertencentes ao mesmo cluster são normalmente co-transcritos como um transcrito

policistrônico, por isso é comum encontrá-los juntos em algumas situações ou tecidos (Lim et

al., 2003; Kim e Nam, 2006). Por sua vez, miRNAs da mesma família são homólogos e tem

sempre uma função relacionada um com o outro, podendo assim corregular vários processos

biológicos agindo em cooperação ou compensação (Guo e Lu, 2010).

Mais de 800 miRNAs são descritos como expressos na placenta humana, sendo que a

sua expressão modifica-se ao longo da gestação e pode ser identificada em várias situações.

Os 46 miRNAs transcritos do cromossomo 19, por exemplo, pertencentes ao cluster C19MC
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(do inglês Chromosome 19 miRNA Cluster), são específicos da placenta. Já o cluster C14MC

contendo 52 miRNAs, que também é expresso pela placenta, já foi associado com funções

cerebrais em adultos (Takahashi et al., 2014, Malnou et al., 2018).

Vários estudos que avaliaram a expressão de miRNAs em gestação normal

demonstraram que miRNAs específicos da placenta são abundantes no plasma materno e que

seus níveis de expressão variam ao longo da gestação (Luo et al., 2009; Miura et al., 2010 e

Homadrikova et al., 2012). Mais detalhes sobre os miRNAs expressos durante a gestação

normal, incluindo período gestacional e plataforma de expressão utilizada podem ser

observados na figura 4 e apêndice 1. No entanto, não existe nenhum estudo que tenha

relacionado a exposição ao estresse psicológico e social durante a gestação e/ou a intervenção

psicossocial nesse período, com a diferença do perfil de miRNAs placentários entre casos e

controles.

Figura 4: Diagrama de Venn representando a expressão de miRNAs na placenta e/ou sangue materno

circulante (soro ou plasma) durante o primeiro e/ou terceiro trimestre de gestação. Os miRNAs achados

em mais de dois estudos* estão em negrito. As setas para cima ( ⬆ ) representam que o miRNA foi achado

supra regulado no 1º ou 3º trimestre comparando um com o outro. As imagens de fundo são ilustrações do

período.

Notas da figura 4:

1. Na busca, muitos outros miRNAs foram encontrados, porém para a imagem só foram considerados miRNAs que

apareceram em pelo menos dois estudos. Assim, miRNAs que apareceram em mais de dois estudos, estão em negrito. A lista

completa, incluindo os miRNAs que não tinham período de coleta especificado, está disponível nos apêndices.

2. *Com uma exceção, em Placenta e 3º trimestre foram incluídos miRNAs que apareceram em pelo menos quatro estudos

para auxiliar a visualização, pois havia muitos miRNAs nesta situação.
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3. Todos os miRNAs adicionados na imagem foram conferidos na miRbase.org, considerando as ID prévias, e com seu nome

atualizado de acordo com a mais nova versão da base de dados. Os miRNAs que não estavam presentes na miRBase foram

excluídos.

4. Os miRNAs que foram achados em mais de dois estudos e estiveram supra regulados em um estudo e infra regulados em

outro (comparando trimestres), foram representados em negrito e com a imagem “⬆” . (Para mais detalhes, a informação

completa está disponível no apêndice 1.)

Em contrapartida, a maioria dos estudos de miRNAs em gravidez mostram a

associação de miRNAs com complicações na gravidez, associados ou não a diferentes

estressores. Muitos destes miRNAs têm sido descritos como biomarcadores de doenças ou

complicações obstétricas, como Diabetes gestacional, pré-eclâmpsia, restrição do crescimento

fetal, parto prematuro, entre outras (figura 5).
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Figura 5: Expressão diferencial de miRNAs em complicações gestacionais para placenta, plasma e/ou

soro. Com exceção de Parto Prematuro (que apresentou poucos estudos na busca), a imagem traz apenas

miRNAs achados em pelo menos dois estudos para as complicações gestacionais pesquisadas. Para miRNAs

achados em apenas um estudo e mais informações, checar o apêndice 2.

25



Notas da figura: As setas para cima (⬆) representam que o miRNA foi achado supra regulado em doença

comparado a pacientes controle, enquanto as setas para baixo (⬇) representam os miRNAs infra regulados.

Os miRNAs em negrito são os que foram achados em pelo menos dois estudos e miRNAs sublinhados são os

achados em no mínimo três estudos para mesma condição. PE por exemplo, como tinha muitos estudos sobre,

todos os miRNAs supra regulados foram achados em pelo menos três estudos.

* Representa que o miRNA em questão foi encontrado supra e infra regulado para mesma condição em estudos

diferentes.

PE = Pré-eclâmpsia, DMG = Diabetes Mellitus Gestacional, DEAF = Desordem do Espectro Alcoólico Fetal,

RCIU = Restrição do crescimento Intrauterino, PP = Parto Prematuro, CHD = Doença Coronária Congênita.
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Capítulo 2. Maneiras de estudar e analisar miRNAs
Tendo em vista a síntese, composição e funcionamento dos miRNAs, existem pelo

menos seis diferentes formas básicas de pesquisá-los para entender seu funcionamento em um

organismo vivo: 1) coleta e extração, utilizando o miRNA como biomarcador (Wang et al.,

2016; Tsochandaridis et al., 2015); 2) busca do efeito dos polimorfismos de nucleotídeo único

(do inglês SNP, single nucleotide polymorphism) nos alvos dos miRNAs (Moszyńska et al.,

2017); 3) análise de expressão diferencial entre duas ou mais situações específicas ou dois

grupos (caso e controle) (Brito et al., 2020); 4) identificação dos alvos dos miRNAs (Seitz,

2017); 5) criação e análise de módulos reguladores miRNA-alvo (redes bipartidas) (Na e Kim

2013; Xu et al., 2011) e 6) identificação de diferenças entre duas redes bipartidas miR-alvo

construídas a partir da diferença de expressão identificada em dois grupos diferentes (León e

Calligaris, 2017). Neste trabalho focamos nas quatro últimas formas.

2.1. MiRNAs como biomarcadores e expressão diferencial em duas

situações

A forma mais comum de estudar miRNAs até o momento é o uso destes como

biomarcadores. Um biomarcador é uma molécula biológica, achada no sangue ou outro fluido

corpóreo, que é um sinal de um processo normal ou anormal de uma condição ou doença

(National, 2022). Pode ser usado para avaliar a resposta de um organismo a doenças quando

há o aumento ou a diminuição de miRNAs específicos no sangue periférico de um paciente

podendo assim servir como indicador de diagnóstico, prognóstico ou tratamento (Wang et al.

2016).

Entretanto, a busca por biomarcadores pode ser muito limitada quando baseada em

associações do miRNA com a doença ou situação pesquisada, já que apenas a diferença de

expressão de um ou alguns miRNAs no sangue periférico, comparado a um controle normal,

não traz informações sobre a regulação daquele miRNA e qual o gene que ele regula, ou qual

sistema biológico ele participa.
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2.2. Identificação de miRNAs tecido-específicos

MiRNAs possuem expressão diferencial nos tecidos do corpo a depender da regulação

necessária. Quando examina-se o sangue, como esses miRNAs tecido-específicos também

circulam na corrente sanguínea, ao analisar o sangue periférico, não é possível identificar

diretamente uma expressão tecido-específica. Assim, para identificar expressão

tecido-específica, miRNAs podem ser extraídos diretamente dos diferentes tecidos do corpo e

comparados com o sangue total. Adicionalmente, os miRNAs podem ser pesquisados no

mesmo tecido em duas situações ou momentos diferentes (doença versus não doença, ou

gravidez versus não-gravidez, por exemplo) a depender do objetivo de estudo (Guo Z et al.,

2014).

A análise de expressão diferencial é realizada por três principais técnicas, qRT-PCR,

análise de microarray de miRNAs e sequenciamento de RNA (RNAseq). Assim, sempre

quando se deseja estudar miRNAs é importante ter em mente seu funcionamento e expressão

diferencial em tecidos e situações específicas (Amirkhah et al., 2017).

As técnicas citadas são usadas tanto para a identificação qualitativa de miRNAs

(como é também o “Northern blot”) quanto quantificá-los no organismo. Quando há

necessidade de quantificação, o que é o caso de busca por expressão diferencial, pode ser

realizada uma quantificação absoluta ou relativa dos miRNAs pesquisados. Na quantificação

absoluta, olha-se diretamente a quantidade de miRNA que foi replicado. Já na relativa é

utilizada uma amostra com quantidade conhecida, para ser um valor de referência, obtendo

assim um valor final normalizado que é relativo ao da amostra conhecida e minimiza erros

experimentais de quantificação. A técnica mais usada para quantificações absolutas ou

relativas é o RT-qPCR principalmente quando se deseja pesquisar vários genes ao mesmo

tempo (Song et al., 2017; Bissels et al., 2009; Hromadnikova et al., 2012).

O RT-qPCR é uma técnica que identifica o miRNA a partir da amplificação do

cDNA, que é o DNA formado a partir da transcrição reversa do RNA em questão. Esse

cDNA é então amplificado na máquina de forma logarítmica, gerando uma fluorescência que

vai aumentando a cada ciclo (ou a cada replicação do cDNA em questão). Essa fluorescência

pode ser gerada de duas formas a depender do tipo de PCR: a partir de moléculas

fluorescentes intercaladas no DNA (Sybr green), ou a partir de probes que se ligam à

sequência de interesse e que emitem fluorescência quando ela é clivada no processo de

28



formação da fita complementar à sequência de interesse no DNA (que é o caso do Taqman)

(Arikawa et al., 2008).

Em todo PCR, a quantidade de ciclos de replicação que aquele DNA passou é medida

pela fluorescência emitida, na qual um limiar é pré-determinado, chamado Ct (do inglês

Cycle threshold), que é a quantidade mínima de fluorescência que indique a presença do

RNA em questão na amostra inicial. Assim, Cts mais baixos indicam que a amostra tinha

uma alta quantidade da molécula em questão, pois ela foi muito replicada, e Cts mais altos

indicam pouca quantidade da molécula (Schimittgen e Livak, 2008).

Após a obtenção dos valores de Ct, é realizado um método comparativo chamado de

ΔΔCt que usa 2^-ΔΔCt (dois elevado a menos delta delta Ct) para obtenção de valores de RQ

(do inglês Relative Quantification) e assim comparar grupos (como casos e controles) a partir

desses valores utilizando dois métodos estatísticos: teste T para distribuições normais e

Wilcoxon para distribuições não normais (Yuan et al., 2006).

2.3. Identificação e/ou predição de alvos e criação de redes

A identificação e/ou predição de alvos para criação de redes pode ser feita utilizando

bases de dados com interações experimentalmente validadas (Chou et al., 2018; Karagkouni

et al., 2018; Dweep et al., 2015; Xiao et al., 2009), por predição dos alvos a partir de

ferramentas computacionais como mencionado na revisão sistemática desenvolvida (apêndice

6) ou por validação experimental.

A validação experimental da interação pode ser feita de forma direta ou indireta. Na

direta, é avaliado diretamente a interação do miRNA com o mRNA a partir da inserção de um

sítio de ligação do miRNA em um sistema repórter o qual mede mudanças no nível da

proteína traduzida pelo mRNA que é regulado pelo miRNA em questão. Também pode ser

medida a avaliação da co-expressão do miRNA e seu alvo. Na forma indireta, observa-se os

efeitos biológicos que uma expressão alterada de um miRNA, mRNA ou proteína pode

causar utilizando tecnologias de alto-rendimento. A autenticidade da interação deve então ser

validada em um modelo biológico de interesse para preencher os três critérios: primeiro

coexpressão do miRNA e alvo predito. Segundo, uma direta interação entre o miRNA e o

sítio alvo precisa ser provada. Terceiro, experimentos de identificação de perda ou ganho de

função devem ser realizados para demonstrar a regulação do miRNA na expressão da

proteína em questão. Quarto e último, deve ser analisado se a mudança na expressão das
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proteínas em questão estão associadas com a mudanças de função biológica (Ambros et al.,

2003; Kuhn et al., 2008; Riolo et al., 2020).

Para a predição de alvo em animais existem mais de 100 ferramentas das quais 50

estão atualmente disponíveis (revisão sistemática desenvolvida e já submetida disponível no

apêndice 6). Na predição, a força de uma possível interação é, por sua vez, medida por meio

de fatores que influenciam a formação do duplex miRNA-alvo a partir da complementaridade

das sequências do miRNA e seu alvo, se destacando as regiões seeds, e pela estabilidade

termodinâmica da ligação.

Após a identificação ou predição dos alvos, é possível a criação de redes complexas

de interação, que podem ser representadas por uma estrutura de dados chamada grafo

(Riffo-Campos et al., 2016; Kehl et al., 2017).

2.4. Análise de redes de miRNAs

2.4.1. Criação de Redes Bipartidas

Rede é outro nome dado para a estrutura matemática chamada Grafo, formada por

vértices (nós) e arestas (ligações). Após a identificação de alvos de múltiplos miRNAs, o

próximo passo no estudo dos microRNAs é a criação das redes de interação bipartidas

(geralmente do tipo acíclica dirigidas na qual as ligações saem do miRNA em direção ao

RNA, e nenhum vértice se liga a si mesmo) baseadas na interação microRNA-alvo. Para

redes de miRNAs, estes alvos podem ser genes, modificações epigenéticas, doenças,

fenótipos, sintomas e/ou proteínas.

Nas redes biológicas, os nós são os fatores biológicos que se deseja estudar, e as

arestas as interações orgânicas que ocorrem entre esses nós, geralmente há muitos nós pouco

conectados e poucos nós muito conectados (chamados hubs) (Barabási A-L, 2009). No caso

de uma rede bipartida, os nós são compostos de dois grupos de fatores biológicos diferentes

que apenas se ligam um com o outro (figura 6), assim em uma rede de miRNA-alvo, não há

ligações miRNA-miRNA ou mRNA-mRNA (Beckett, 2016).
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Figura 6: Exemplo de rede bipartita miRNA-mRNA. As setas representam a direção da interação, na qual um

miRNA regula o mRNA. As cores das setas, por sua vez, representam regulação direta negativa (na qual o

miRNAs diminui a expressão do mRNA, em verde) ou direta positiva (na qual o miRNA aumenta a produção do

mRNA que ele regula). Bryan et al., 2014 (adaptada).

2.4.2. Análises de uma ou mais redes gênicas miRNA-mRNA e módulos de

corregulação

As análises de miRNAs comparando duas condições se baseiam em: análise de

expressão diferencial, análise de enriquecimento dos alvos dos miRNAs e comparação de

duas de redes de interação miRNA-alvo criadas, uma para cada condição (Shukla et al.,

2017).

A análise de redes bipartidas e dirigidas se mostra ainda um pouco complicada.

Primeiro, muitas medidas de centralidade e topologia das redes são invalidadas em redes

como essas, como por exemplo, “bridgeness” (formações de pontes, do inglês), já que nessas

redes não são representadas interações miRNA-miRNA e alvo-alvo. Assim, novas formas de

análise e comparação de redes bipartidas precisam ser consideradas ou em alguns casos

criadas.
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Dentre as ferramentas atuais de análises de redes bipartidas pode-se destacar a

CONDOR (COmplex Network Description Of Regulators) (Platig et al. 2016), que visa a

identificar comunidades densamente conectadas (módulos) em redes bipartidas, que é

utilizada na ferramenta ALPACA (ALtered Partitions Across Community Architectures) que

tem o intuito de comparar redes de escalas genômicas (em que o número de genes e interação

é enorme) de diferentes condições e identificar módulos que as diferenciam (Padi e

Quackenbush, 2018). Entretanto, essas atuais análises de redes bipartidas só permitem como

entrada dois fatores genéticos (por exemplo fatores de transcrição e genes) com seus valores

de expressão, ao invés de valores de diferença de expressão em duas situações. Além disso, a

identificação desses módulos interconectados pelo algoritmo utilizado PUMA (PANDA Using

MicroRNA Associations) para miRNAs (Kuijjer et al., 2020) executa uma maximização de

modularidade e não é exaustiva, podendo excluir alguns módulos de relevância biológica.

Existem ainda outras ferramentas que permitem criar redes de miRNAs-alvo para

visualização e análise, e estão disponíveis em interfaces de ferramentas online (web-tool)

como o miRNet (Fan et al., 2016) e o mirConnX (Fan et al., 2016; Huang et al., 2011),

precisando apenas de uma lista de miRNAs como entrada. O Cytoscape, por sua vez,

(Shannon, et al., 2003) é bastante usado para visualização e manipulação de redes feitas a

partir de predições de alvo prévias. Porém, essas ferramentas também não criam módulos ou

clusters baseados na informação biológica dos fatores em questão.

Como mencionado, três características importantes para se levar em consideração

durante a análise de redes miRNA-alvo são os mecanismos de cooperatividade,

competitividade ou compensação dos miRNAs, e assim formar módulos de corregulação

dentro das redes, nos quais dois ou mais miRNAs regulam em conjunto o mesmo gene ou

vários genes. Assim, esses módulos podem ser analisados separadamente.

32

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Fan%20Y%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27105848
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Huang%20GT%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=21558324
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Shannon%20P%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=14597658


3. Justificativa e Hipótese
Como mencionado, não existe nenhum estudo que tenha relacionado a exposição ao

estresse psicológico e social durante a gestação e/ou a intervenção psicossocial com a

diferença do perfil de miRNAs placentários entre dois grupos (casos e controles). Também é

importante levar em consideração que não há ainda na literatura, estudos que relacionem

exposição ao estresse pré-natal, com a expressão de miRNAs liberados pela placenta na

circulação materna ao longo da gestação, associado a desfechos de neurodesenvolvimento.

Adicionalmente, a maioria dos trabalhos que constroem redes de miRNAs a fazem a

partir de uma análise de expressão diferencial e predição dos alvos de miRNAs

diferencialmente expressos entre casos e controles. E assim faz-se a construção de uma única

rede e em seguida, busca-se o enriquecimento de vias, utilizando KEGG por exemplo

(Kanehisa e Goto, 2000) e processos biológicos, utilizando Gene Ontology por exemplo (Mi

et al., 2017), relacionados aos genes alvo. No entanto, tem-se observado que ferramentas de

predição de alvo apresentam um grande número de falsos positivos e/ou falso negativos, o

que traz grande impacto para análises posteriores. Nosso grupo, por exemplo, vem

trabalhando com estas ferramentas e integração de dados funcionais como CLIP e CLASH

para melhorar a predição de sítios alvos de miRNAs que tem sua ligação interferida por SNPs

(Piovezani, 2013; Oliveira, 2018).

Ademais, diferentes soluções baseadas em integração de dados vêm sendo descritas

para diminuir essa baixa acurácia, como o uso de várias ferramentas de predição e criação de

um escore único (Seitz, 2017), priorização de miRNAs-mRNAs relacionados às mesmas vias

metabólicas baseados em estudos da literatura (Kanehisa e Goto, 2000; Dumortier et al.,

2013), priorização de pares miRNA-mRNA mapeados em módulos de corregulação, uma vez

que miRNAs que participam de um módulo tendem a regular os mesmos transcritos (dois

microRNAs regulando o mesmo gene por exemplo) (Cai et al., 2009; Yang, et al., 2014;

Walsh et al., 2016). Porém, ainda assim, o uso de alvos já validados experimentalmente, por

mais que exclua alvos em potencial, é a forma mais segura de identificar alvos de miRNAs.

Dada a funcionalidade e expressão de miRNAs, este trabalho hipotetiza que miRNAs

placentários possam nos dar mais informações sobre a comunicação materno-fetal do que

miRNAs totais do sangue. Desse modo, para selecionar miRNAs específicos da placenta

existem três maneiras seguras: 1) extraindo-os direto da placenta, o que só pode ser feito após
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o parto, não permitindo avaliação temporal; 2) extraindo-os de exossomos placentários; e 3)

extraindo do sangue miRNAs já identificados como expressos tanto no sangue como na

placenta em estudos prévios. Entretanto, até o momento não existe lâmina comercial pronta

com miRNAs placentários, sendo necessária a construção da mesma.

Outro ponto importante é que na maioria das análises de rede envolvendo miRNAs,

uma única rede é criada comparando dois grupos, por exemplo casos e controles de uma

doença, ou seja, a rede é construída usando os miRNAs diferencialmente expressos entre os

grupos em questão e os seus genes preditos (Bastos EP, et al.; 2016). Nestes casos, após a

obtenção da rede, medidas topológicas e algoritmos de clusterização podem ser usados

apenas para priorizar genes de uma única rede.

Todavia, a literatura mostra que trabalhar com duas redes de dados de expressão

gênica e explorar alterações da composição das redes ou suas propriedades topológicas por

meio da comparação de duas condições, além de gerar melhor replicabilidade entre diferentes

estudos (Simões et al., 2015) também acrescenta informação biológica para interpretação dos

dados (Langfelder e Horvath, 2008; Feltrin et al., 2019). Além disso, identificar e utilizar a

expressão de miRNAs em duas situações para dois grupos diferentes fornece mais

informação do que quando é utilizado apenas uma situação dentro de cada grupo.

Assim, para trabalhar com duas redes gênicas a fim de obter a diferença entre estas,

recentemente algumas técnicas de comparação de redes complexas vêm sendo criadas

(Assenov et al., 2008; Rahiminejad et al., 2019; Takahashi et al., 2012; Santos et al. 2015;

Chen et al., 2018). Entretanto, como o uso de redes é aplicado em vários campos de estudo,

uma análise minuciosa é necessária para a escolha do melhor método de comparação para

cada situação ou propósito de estudo.

Alguns desses métodos de comparação se baseiam em comparações topológicas locais

entre os nós e as arestas de uma rede (Assenov et al., 2008), outros em comparações mais

globais levando em consideração caminhos entre os nós (Rahiminejad et al., 2019), na

distribuição espectral das redes e em entropia (Takahashi et al., 2012; Santos et al. 2015;

Chen et al., 2018) e outros como explanado na introdução, comparam duas redes a partir da

modularização. Porém, a grande maioria não é específica para miRNAs, não levando em

consideração particularidades da sua atividade (ALPACA por exemplo). Ademais, a

comparação de redes biológicas é uma área ainda pouquíssimo explorada em redes de

miRNAs.
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Diante dos problemas expostos acima, este trabalho tem o objetivo de agregar dados

de diferença de expressão de miRNAs tecido-específicos analisados em dois tempos, no

baseline (entre a oitava e décima sexta semana de gestação (T0)) e a trigésima semana de

gestação (T1), e seus alvos a partir da criação e comparação de redes complexas de amostras

de mães que foram submetidas (casos), ou não (controles) à intervenção psicossocial.

Nossa proposta (esquematizada na figura 7) pretende resolver dois problemas atuais

encontrados no estudo de redes de miRNAs-alvos. Primeiro, a baixa especificidade de alvos

identificados computacionalmente, com alta taxa de alvos falso-positivos em algoritmos de

predição, sendo mais viável utilizar alvos já experimentalmente validados e ainda considerar

expressão gênica tecido-específica. Segundo, a comparação de duas redes de miRNA-alvo

bipartidas e direcionadas que se mostra um desafio atualmente, sendo assim utilizado uma

metodologia que cria, seleciona e prioriza módulos de corregulação de miRNA-alvo,

considerando propriedades biológicas da ação dos miRNAs e expressão tecido-específica

desses miRNAs.

Para tal, criamos um algoritmo de criação e seleção de módulos de corregulação de

miRNAs, a partir de miRNAs placentários e seus alvos validados obtidos da miRTarbase

(Chou et al., 2018). Por conseguinte, os algoritmos usados priorizam esses módulos a partir

de um ponto de vista biológico utilizando dados de expressão dos miRNAs em questão e

genes placentários obtidos da base de dados Tissues 2.0 (Palasca et al., 2018) e levando em

consideração as atividades de cooperatividade, compensação e competitividade dos miRNAs

ao considerar a corregulação.

Estes módulos são criados para casos e controles e comparados no fim a partir do

enriquecimento dos genes dos módulos que são diferentes entre os grupos em questão. Com

os resultados do presente estudo, mostramos que é possível comparar casos e controles

usando a diferença entre módulos como proxy (representante) da reatividade placentária; e

futuramente priorizar miRNAs ou módulos de miRNAs que possam ser usados como

possíveis marcadores biológicos relacionados à eficácia da intervenção.
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Figura 7: Esquema da proposta do estudo. Esta proposta pretende resolver dois problemas principais: 1-

Alvos Falso positivos na predição; 2- Comparação de redes bipartidas e direcionadas de miRNA-alvo.
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4. Objetivos

4.1. Objetivos Gerais:

O presente estudo tem dois objetivos gerais:

1- A Partir de miRNAs diferencialmente expressos em dois períodos específicos da

gestação, e seus alvos identificados criar (considerando propriedades biológicas da ação dos

miRNAs) módulos de miRNA-mRNA, em gestantes submetidas (casos) ou não (controles) à

intervenção do Programa Jovens Gestantes.

2- Desenvolver uma técnica para priorizar módulos de miRNA-mRNA, considerando

especificidade de expressão tecidual, para assim buscar diferenças entre dois grupos

avaliados (ex: ensaios clínicos randomizados).

4.2. Objetivos específicos:

a) Selecionar miRNAs específicos do período gestacional (advindos da placenta, de

estudos de casos e controles e em períodos gestacionais específicos) para construção de uma

lâmina experimental específica.

b) Identificar os miRNAs diferencialmente expressos entre dois períodos gestacionais

e dos dois grupos de primigestas, submetidas ou não a intervenção psicossocial.

c) Criar redes de interação miRNA-mRNA a partir dos miRNAs diferencialmente

expressos entre os dois tempos da gestação e dados de bancos de interação miRNA-mRNA

validadas para cada grupo (casos e controles).

d) Criar um método para selecionar módulos miRNA-mRNA considerando

propriedades biológicas dos miRNAs e expressão tecidual.

e) Comparar os módulos priorizados para achar diferenças entre dois grupos: com

intervenção (caso) e sem intervenção (controle).
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5. Material e métodos

O Fluxograma (figura 8) representa toda a metodologia, desde a coleta de sangue e

construção da placa de miRNAs para o experimento, até a criação do método e comparação

dos módulos de caso e controle ao fim.

Figura 8: Fluxograma da metodologia completa. Os retângulos com bordas arredondadas representam um

processo; os retângulos angulados são arquivos de entrada e saída; os cilindros, as bases de dados.
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5.1. Casuística

Para a seleção das gestantes do projeto “O efeito do Programa de Visitação para

Jovens Gestantes sobre o desenvolvimento infantil: um estudo piloto” foram aplicados os

critérios de inclusão e exclusão abaixo:

Critérios de inclusão das mães:

- Primigesta;

- Ter idade entre 14 anos e 20 anos e 11 meses;

- Ser moradora da região de atendimento das seguintes UBS da região Oeste do

município de São Paulo: Jardim D’Abril, Jardim São Jorge, Jardim Boa Vista,

Jardim Jaqueline, Vila Dalva, Vila Nova Jaguaré, Paulo VI, Vila Sônia, Vila

Borges e Malta Cardoso, Real Parque e São Remo;

- Ser pertencente às classes C, D ou E.

Critérios de exclusão das primigestas:

- Gestações classificadas como sendo de risco, malformação fetal, doença congênita

que comprometem o desenvolvimento serão acompanhadas (uma vez que este

diagnóstico ocorre a posteriori), porém serão excluídas da análise;

- Gestantes portadoras de deficiências mental, visual ou auditiva ou doenças crônicas

que se associam a alterações de desenvolvimento fetal.

Em seguida, foram coletadas amostras de sangue periférico materno em dois períodos,

entre a 8ª e 16ª semana de gestação (Tempo 0 - T0) e na 30ª semana de gestação (Tempo 1

-T1). Tanto no T0 como no T1 o sangue periférico foi coletado para a separação de plasma e

extração dos miRNAs. Foram obtidas 63 amostras, sendo 32 casos (gestantes que receberam

intervenção psicossocial) e 31 controles (gestantes que não receberam intervenção).

No estudo piloto, as gestantes foram randomizadas para o grupo de visitação ou para

acompanhamento pré-natal e de puericultura habitual. Além das visitas domiciliares, foi

realizada uma avaliação na entrada do projeto, entre 8 e 16 semanas e com 30 semanas de

gestação, para a coleta do sangue periférico e extração e armazenamento do plasma. As
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medidas de exposição a fatores de risco foram coletadas por meio de questionários e testes

psicológicos, são elas: informações demográficas: dados demográficos (materno, paterno e

para criança); histórico psiquiátrico familiar: Family History Screen; fatores do pré-natal e

perinatal: idade gestacional, peso antes de engravidar, BMI (do inglês Body Mass Index),

estresse psicossocial na gestação, doenças gestacionais, exposição a agentes tóxicos, peso ao

nascer, índice de Apgar; estímulo e suporte de vida: Home Observation for measurement of

the Environment (HOME); violência doméstica: do inglês World Health Organization

Violence Against Women – WHO VAW; violência interpessoal: CIDI 2.1. No baseline não foi

observada nenhuma diferença de médias entre os grupos sugerindo uma boa randomização.

A caracterização da amostra para identificar diferenças no baseline (início do projeto)

foi feita utilizando Teste t para dados paramétricos, e Wilcoxon para não paramétricos

utilizando os dados de escolaridade, peso pré-gestacional, Beck Depression Inventory, Beck

Anxiety Inventory, Ingestão de álcool, Tabaco e Renda Familiar, e considerando p valor

significante < 0,05.

5.2. Extração do miRNAs placentários do plasma e síntese de cDNA

O projeto temático responsável pelos experimentos com as amostras das mães do

“Primeiros Laços” é intitulado "Integração de dados de exposição ambiental pré e pós natal e

sua associação com medidas biológicas para busca de marcadores biológicos de transtornos

do neurodesenvolvimento." e foi aprovado pelo comitê de ética em 24 de Julho de 2020

(anexo 1).

O sangue materno, coletado em tubo contendo anticoagulante EDTA, foi centrifugado

a 3000rpm por 10 minutos a 4ºC para separação do plasma. As amostras de plasma foram

armazenadas a -80ºC até o momento do uso. Para extração do miRNA do plasma foi utilizado

o kit miRNeasy Serum/Plasma Advanced Kit (50) (QIAGEN). Após a extração dos miRNAs

foi realizada uma verificação de amplificação a partir do uso de um microRNA exógeno

(cel-miR-39) adicionado antes da extração do microRNA em todas as amostras em

concentração conhecida e previamente padronizada.
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5.3. Seleção do microRNAs para a lâmina de análises de expressão

diferencial

A análise do perfil de expressão de miRNAs placentários foi planejada para ser

realizada a partir do ensaio TaqMan Advanced miRNA Human Serum/Plasma (Invitrogen,

Carlsbad, Califórnia, EUA), por PCR em Tempo Real utilizando o equipamento Open Array

(Thermo Fisher Scientific Inc, Carlsbad, California, USA). Esta tecnologia utiliza lâmina

contendo 48 subarrays, cada um com 64 orifícios, permitindo a realização de 3.072 ensaios

em cada lâmina (figura 9). Cada orificio tem 300 μm de diâmetro e 300 μm de profundidade

e é tratado com revestimentos hidrofílicos e hidrofóbicos, que retém os reagentes e as

amostras por meio de tensão superficial.

Figura 9: Representação das lâminas utilizadas para análise de expressão de miRNAs. Fonte: TaqMan

Advanced miRNA Assays User Guide—TaqMan OpenArray, Adaptada.

O formato que iremos utilizar no projeto permite a análise de 224 ensaios, sendo 220

miRNAs alvo, três controles endógenos e um controle exógeno para cada amostra, além dos

controles positivo (amostra calibradora) e negativo da reação. Para a seleção dos miRNAs,

controles endógenos e exógeno que farão parte das lâminas customizadas, realizamos uma

extensa revisão da literatura no PubMed (que acessa principalmente a base de dados

MEDLINE) utilizando as seguintes expressões booleanas:
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1. (microRNA OR miRNA) AND (expression) AND (pregnancy) AND (placenta OR

plasma)

2. (microRNA OR miRNA) AND (expression) AND (gestational age) AND (placenta

OR plasma)

3. (FGR) AND (placenta) AND (miRNA OR microRNA)

4. (TLR OR Toll-like-Receptor) AND (placenta) AND (miRNA or microRNA)

5. (hypoxia) AND (placenta) AND (miRNA OR microRNA)

6. (mammalian target of rapamycin OR mTOR) AND (placenta) AND (mirna OR

microrna)

7. (miRNA OR microRNA) AND (pregnancy OR pregnant OR gestation) AND (mtor

OR mammalian target of rapamycin)

8. (social stress) AND (pregnancy) AND (miRNA OR microRNA)

9. (miRNA OR microRNA) AND (pregnancy OR pregnant OR gestation) AND

(cortisol OR glucocorticoid)

10. (OGT OR O-linked-N-acetylglucosamine transferase OR O-GlcNAc transferase)

AND (placenta) AND (miRNA OR microRNA)

11. (Serotonin) AND (placenta) AND (miRNA OR microRNA)

12. (Cortisol) AND (placenta) AND (miRNA OR microRNA)

13. (T3 OR tri-iodothyronine) AND (placenta) AND (miRNA OR microRNA)

14. (T4 OR thyroxine) AND (placenta) AND (miRNA OR microRNA)

15. (Stress) AND (pregnancy) AND (miRNA OR microRNA)

Como para as cinco últimas expressões nenhum artigo foi selecionado, a inclusão de

miRNAs foi feita com os artigos das demais expressões (1-9). Inicialmente foram incluídos

apenas miRNAs descritos em mais de um estudo. Ao final da seleção utilizando ferramentas

de bioinformática, restaram 219 miRNAs de interesse descritos em mais de um estudo, além

de três controles endógenos e um controle exógeno, referenciados tanto no manual do

fabricante como em estudos anteriores (figura 10). Porém, como descrito anteriormente, o

formato da lâmina comporta 224 miRNAs, por isso, foi reincluído mais o hsa-miR-139-5p,

que tinha sido inicialmente retirado por apresentar em apenas um estudo, mas foi encontrado

descrito em um estudo como alvo e em outro como endógeno (Blondal et al., 2013). Este

levantamento bibliográfico gerou um artigo de revisão sobre miRNAs de plasma, placenta e

exossomos que está em desenvolvimento (apêndice 5).

42



Figura 10: Fluxograma de seleção dos miRNAs para a construção da placa. Retângulos à esquerda

representam inclusão de estudos e a direita exclusão de estudos.

5.4. RT-qPCR para diferença de expressão dos microRNAs

O ensaio TaqMan Advanced miRNA Human Serum/Plasma, utilizando placas

customizadas com miRNAs maduros específicos da gravidez obtidos após a revisão de

literatura acima exige cálculo de diferença de expressão. Esse cálculo de diferença de

expressão a partir da quantificação relativa (fold change or relative quantification - RQ) foi

realizado com dados testes pelo cálculo 2^⁻ΔΔct para a criação do pipeline, utilizando os

valores de Δct do T1 contra os valores de Δct do T0. Nesta análise, a depender da distribuição

dos valores de Δct de cada microRNA entre as amostras (normal X não normal), foi
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escolhido o teste estatístico apropriado para calcular a significância dos valores de diferença

de expressão a partir de um p valor < 0.05; No qual o Teste T é usado para amostras normais

e Wilcoxon para não normais (Yuan et al., 2006).

5.5. Problemas técnicos que atrasaram os experimentos

Toda parte laboratorial deste projeto foi e está sendo realizada pela Dra Gisele

Rodrigues Gouveia. Primeiramente em Março de 2020 a pandemia impediu a compra dos

reagentes por 6 meses, os quais após comprados demoram mais 6 meses para chegar e para

darmos continuidade aos experimentos.

Em continuidade, após as etapas de extração de RNA, síntese de DNA complementar,

avaliação do controle exógeno para avaliar a eficiência destas etapas e, finalmente, a possível

análise do perfil de expressão de miRNAs ao longo da gestação, utilizando os protocolos

padronizados foram iniciadas. Porém, não foi possível reproduzir os resultados que haviam

sido padronizados para a avaliação do controle exógeno com as primeiras amostras, o que

levou ao atraso e interrompimento dos experimentos a fim de investigar as possíveis causas

de interferência. Após inúmeros testes junto à assessoria científica da empresa que fornece os

reagentes utilizados no experimento, foi detectada a presença de fungos nos filtros ópticos do

equipamento de PCR em Tempo Real, levando à necessidade de manutenção corretiva do

equipamento, além da perda de eficiência nos kits de síntese de cDNA adquiridos, sendo

necessário a solicitação da troca dos mesmos. Também foi observado um aumento de

eficiência da reação diminuindo o volume de eluição do RNA ao final do processo de

extração.

Após estas adequações, foi possível obter os resultados esperados para o controle

exógeno (amostras com ciclo de amplificação em torno de 28) e realizar a retomada dos

experimentos que estão em execução. Mas devido a tudo isto consequentemente, não temos

os dados originais, nos obrigando a criar o resto do pipeline com dados fictícios de expressão

de miRNA.
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5.6. Criação da rede e módulos de interação miRNA-mRNA

Foi criada uma rede de interação de miRNA-mRNA a partir dos miRNAs da placa

(antes da execução do experimento) e seus mRNAs alvos obtidos da base de dados

miRTarBase 7.0 (Chou et al., 2018). Inicialmente iríamos usar a miRTarBase 7.0 (que possui

502,652 interações em humanos), e DIANA-TarBase v8.0 (135,125 interações em humanos)

(Karagkouni et al., 2018). Porém, como a DIANA-TarBase não disponibiliza a fonte dos

dados validados na tabela para download, seria impossível a comparação dos estudos para

remover os repetidos e utilizar dados validados em pelo menos dois estudos. Portanto,

usamos apenas a miRTarBase. Em seguida essa lista de interações, assim como os miRNAs e

genes alvos que a compõem, foram submetidos a um programa desenvolvido em C++ e

outro desenvolvido em Python para a criação dos módulos maximais de corregulação,

descritos a seguir.

5.5.1. Programas para criação dos módulos maximais de corregulação

Dos 220 miRNAs associados à placenta e gestação selecionados para a placa, 217

deles possuíam interações validadas em pelo menos dois estudos diferentes, totalizando 10

142 interações com 3 328 genes diferentes.

Assim, os microRNAs selecionados para a placa e seus alvos foram submetidos a um

programa desenvolvido em C++ que, de forma exaustiva, identifica o conjunto maximal de

alvos em comum de cada conjunto possível de 2 miRNAs, 3 miRNAs, ..., até n miRNAs,

sendo n o número máximo de miRNAs para o qual existe pelo menos um conjunto de n

miRNAs com pelo menos um alvo em comum. Estes módulos de corregulação (conjuntos de

miRNAs e seus alvos em comum) são então processados por um programa desenvolvido em

Python para garantir que os módulos sejam maximais com relação também aos miRNAs. Isto

significa que, se há um módulo de corregulação (dito maximal) com m miRNAs e um

conjunto T de alvos, são descartados quaisquer outros módulos de corregulação contendo um

subconjunto desses m miRNAs e tendo como alvo exatamente o mesmo conjunto T de alvos.

Mais especificamente, para conseguir representar com eficiência de espaço e

processar com eficiência de tempo todas as interações possíveis entre miRNAs e genes

alvos, o programa, que identifica todos os módulos de corregulação, utiliza arrays de bits

(vetores binários) por meio da implementação de bitsets da biblioteca std de C++. Um bitset é
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verdadeiramente um vetor (array) de bits (e não de inteiros ou variáveis booleanas) , ou seja,

cada posição ocupa de fato somente um bit de espaço. Cada miRNA e seus alvos é então

representado por um bitset, no qual cada posição j representa um gene. Para representar todos

os M miRNAs de entrada e seus alvos, é então utilizado um vetor de M bitsets. Então se

houver interação entre um miRNA i e um gene j, colocamos o bit 1 na posição j do bitset da

posição i do array (vetor[i].set(j)), e 0 caso contrário (figura 11) assemelhando-se a uma

matriz bidimensional de bits. Especificamente neste trabalho, para cada miRNA o bitset tem

tamanho1 3328, que representa o número de genes presentes na rede.

A principal vantagem desta representação é a facilidade e velocidade de cálculo do

conjunto de alvos compartilhados por um conjunto de miRNAs. Para um dado conjunto de

miRNAs, a interseção de seus alvos é dada pelo produto bit a bit de seus bitsets (posição a

posição), que fornece um vetor que revela a intersecção de seus alvos, representada assim

pelas posições deste vetor produto que são iguais a 1 (figura 11). Esse produto bit a bit,

também chamado de AND binário, é uma operação extremamente rápida.

Figura 11: Esquema do funcionamento do algoritmo de seleção dos módulos de corregulação. O mesmo

considera pelo menos dois miRNAs agindo em conjunto nos genes. Na imagem é um exemplo com três

miRNAs agindo em conjunto em quatro genes.

Em particular para este trabalho, dos módulos criados com pelo menos dois miRs,

foram utilizados apenas aqueles com pelo menos três genes alvos em comum, de acordo com

o esquema da figura 11, já que este é número mínimo de genes indicado para o

enriquecimento.

1 Este tamanho é definido pelo número de genes dado como entrada do programa.
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5.6.2. Seleção dos módulos placentários de regulação

O próximo passo é, a partir dos dados de expressão diferencial de miRNAs em duas

condições distintas, selecionar os módulos de corregulação que poderiam ser de maior

interesse de acordo com duas premissas: 1) preferência por um subconjunto em particular de

genes alvos (no caso deste trabalho genes expressos em placenta) e 2) preferência por

miRNAs diferencialmente expressos (DE) (supra (up) ou infra (down) regulados)

considerando casos e controles (no caso deste trabalho, diferencialmente expressos nos

tempos T0 e T1, e comparando intervenção e controles).

Assim, o programa desenvolvido em Python para seleção dos módulos placentários

de corregulação recebe como entrada seis arquivos: um arquivo contendo os módulos

maximais de corregulação, um arquivo contendo os genes alvos de maior interesse (neste

trabalho a lista de 3109 genes placentários obtidos da base de dados Tissues 2.0) e quatro

arquivos contendo os miRNAs supra e infra regulados, tanto para casos quanto para controles

(Quadro 1).

Quadro 1: Arquivos de entrada do algoritmo criado em python para seleção dos módulos placentários.

Arquivos de entrada algoritmo Python

1- “File1” = miRs supra regulados no grupo 1 (caso);

2- “File2” = miRs infra regulados no grupo 1 (caso);

3- “File3” = miRs supra regulados group 2 (controle);

4- “File4” = miRs infra regulados group 2 (controle);

5- “File5” = Grupo de genes de interesse;

6- “File6” = Módulos de corregulação com pelo menos 2 miRNAS.
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Para selecionar os módulos que serão comparados entre casos e controle, um escore

foi criado para ser calculado para cada módulo, o qual leva em consideração a quantidade de

genes placentários e miRNAs diferencialmente expressos que fazem parte de cada módulo

independentemente do tamanho do módulo inicial (entrada), pois, de acordo com a atividade

dos miRNAs, módulos menores (com menos de 50 genes) podem ter significados biológicos

tão relevantes quanto os maiores. Inicialmente, esse escore é calculado a partir de uma soma

da divisão da quantidade de miRNAs de interesse dividido pela quantidade total de miRNAs,

com a divisão da quantidade de genes de interesse pela quantidade total de genes no módulo.

Em seguida, como essa soma de frações explicada no parágrafo anterior é uma

normalização e só leva em consideração a proporção, foi utilizado um peso igual ao log do

número total de miRs e do número total de genes, na base da quantidade mínima de miRNAs

ou genes, respectivamente, dando assim maiores escores para módulos maiores, já que 8

miRNAs de interesse de um total de 10 (80% do total), vale mais que 2 miRNAs de interesse

de um total de 2 (100% do total). Ademais, foi adicionado também um peso extra para

miRNAs e outro para genes, no qual miRNAs valessem mais que os genes, já que estes são

advindos do experimento, sendo peso 4 para miRNAs e peso 2 para genes placentários.

Em resumo, o cálculo do escore por módulo foi realizado pela seguinte fórmula:

Em = +
(𝑃𝑚𝑖*𝑙𝑜𝑔

2
(𝑇𝑚𝑖)) * (𝑄𝑢𝑝+𝑄𝑑𝑤)

𝑇𝑚𝑖

(𝑃𝑝𝑙𝑎𝑐*𝑙𝑜𝑔
3
(𝑇𝑔)) * 𝑄𝑝𝑙𝑎𝑐

𝑇𝑔

na qual Em = Escore do módulo, Pmi = Peso dos miRs, Tmi = Número total de miRs, Qup =

Quantidade de miRNAs supra regulados do grupo, Qdw = quantidade de miRNA infra

regulado do grupo, Pplac = peso dos genes placentários, Tg = Número total de genes, Qplac

= quantidade de genes placentários para cada módulo. No algoritmo esta fórmula é executada

para cada módulo, e com os respectivos valores de Qup e Qdw para cada grupo. Lembrando

que Qup e Qdw representam todos os miRNAs DE da entrada.
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O programa fornece como saída dois arquivos, um para caso e outro para controle

contendo todos os módulos que tenham pelo menos dois miRNAs diferencialmente expressos

(DE) no experimento e pelo menos um gene placentário.

Neste trabalho, havia sido planejado utilizar esses quatro últimos arquivos advindos

dos miRNAs DE na análise do TaqMan Advanced miRNA Human Serum/Plasma com p <

0.05 dentre os quais os miRNAs up regulados seriam os mais expressos no T1 e os infra

regulados os mais expressos no T0. Todavia, tais experimentos ainda não foram finalizados

(vide seção 6.2).

Assim, para testar os programas propostos nesta abordagem, foram gerados e

utilizados dados fictícios de expressão de miRNA a partir dos 217 miRNAs da placa, onde

foram selecionados 64 miRNAs para caso e 64 para controle, sendo metade deles

considerados supra regulados e infra regulados, com o cuidado que os miRNAs de cada

situação são diferentes, já que é impossível o mesmo miRNA estar supra e infra regulado

para o mesmo indivíduo. Além disso, foram utilizados os genes placentários (obtidos da

Tissues2.0, num total de 3109 genes) e os módulos de corregulação obtidos anteriormente.

5.7. Análises e Comparação dos módulos

Após a elaboração dos módulos placentários, estes foram comparados para obter a

diferença entre casos e controles. Essa comparação foi direta, para ver quais módulos

estavam presentes só em caso e quais só em controle com o objetivo final de enriquecer

apenas os módulos que se apresentaram diferentes.

Para tal comparação, os módulos então que saíram do programa de seleção e

ranqueamento de módulos placentários em Python para casos e para controles foram
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ordenados por escores e em seguida foram obtidos os 5% módulos com maiores escores.

Estes 5% de caso e 5% de controle, foram os módulos comparados.

Ainda, para testar uma relação entre os miRNA que são diferentes (dentre os DE)

entre casos e controles e os módulos diferentes ao fim do programa, e porque espera-se que a

intervenção psicossocial provocará uma diferença sutil na diferença de miRNAs DE entre

casos e controles, foram realizados seis testes. Assim, com um total de 64 miRNAs DE

aleatoriamente selecionados da placa, foi testada a quantidade de módulos da saída quando 2

(3.125%), 4 (6.25%), 8 (12.5%), 16 (25%) ou 32 (50%) deles eram diferentes entre casos e

controles.

5.7.1. Enriquecimento de vias e processos biológicos

Dois arquivos foram gerados com a comparação dos 5% de casos e controles, um

contendo os módulos só presentes em Caso e o outro, os só presente em Controles. A

comparação dos módulos foi feita a partir da análise de enriquecimento processos biológicos

e vias metabólicas dos genes alvo, por módulos diferente, com uso de Gene ontology, KEGG

e Reactome para cada módulo da rede, e assim obter uma conclusão mais completa do papel

dos microRNA em resposta a intervenção psicossocial. O pacote utilizado para o

enriquecimento foi o clusterProfiler no R, o qual utiliza a library ggplot do R para formar

gráficos representativos dos resultados (Yu G et al., 2012).
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6. Resultados

6.1. Caracterização da amostra coletada

O quadro 2 nos mostra que não havia diferença estatística entre grupos baseada nas

informações coletadas das mães no T0 (8 à 16 semanas) ou baseline.

Quadro 2: Caracterização das amostras do baseline. Resultado do teste t para amostras paramétricas e

wilcoxon para não paramétricas. Não foi encontrada nenhuma diferença estatisticamente significante pois os p

valores foram todos acima de 0,05.

Controle Intervenção
Baseline

n = 36 % média (SD) n = 38 % média (SD) P valor

Escolaridade 0,712
Peso pré-gestacional 57,6 58,3 0,795

Beck Depression
Inventory

11,7 13,0 0,482

Beck Anxiety Inventory 9,4 11,4 0,238
Ingestão de álcool 13,0 15,0 0,815

Tabaco 6,0 10,0 0,402
Renda Familiar: 0,712

1 a 3 salários mínimos 7 19,4% 9 25%

4 a 6 salários mínimos 26 72,3% 24 66,7%

7 ou mais salários mínimos 3 8,3% 3 8,3%

6.2. Módulos de corregulação miRNA-mRNA

Após a aplicação do programa para criação dos módulos de corregulação com o

conjunto total de miRNAs da placa e seus alvos, foram obtidos no total 359 274 597 módulos

com de 2 a 28 miRNAs e com um a 281 genes (tabela 1). Considerando apenas os módulos

com pelo menos dois alvos, foram 198 358 módulos e após a remoção dos módulos menores

redundantes (módulos no quais todos seus miRNAs já estavam representados em módulos

maiores que eles) sobraram 11 813 módulos maximais. Nesses módulos, a quantidade de

alvos variou de dois a 281 genes e a de miRNAs de dois a 14 por módulo. Após retirar os
51



módulos com apenas dois genes para poder considerá-los para o enriquecimento, sobraram

6019 módulos com dois a 13 miRNAs. Módulos com mais de 15 miRNAs regulam apenas

um alvo, e não foram incluídos nas nossas análises. A tabela 1 mostra uma comparação entre

a quantidade de módulos redundantes e não redundantes com um ou dois na intersecção.

Tabela 1: Quantidade de módulos gerados pelo programa em C++ e Python. A tabela traz módulos

redundantes e não redundante, com um ou dois genes alvos e a quantidade de miRNAs e alvos desses módulos.

Nr = número. NR = Não Redundantes.

Redundantes Não redundantes

Nr de
miRNAs

Nr total de
módulos de

miRNAs

Nr total de módulos
de miRNAs ( >1

alvos)

Nr máximo
de alvos na
intersecção

Nr de módulos
NR ( >1 alvos)

Nr máximo de
alvos na

intersecção (NR)

2 7281 3445 281 979 281

3 43920 9718 273 9707 273

4 186220 21284 266 235 266

5 616139 34511 265 156 265

6 1683547 14915 218 196 218

7 3950264 12435 72 228 107

8 8130483 7970 71 90 105

9 14818311 37781 69 81 69

10 23988664 1310 41 58 41

11 34498912 1773 7 52 7

12 44032765 367 4 18 3

13 49809588 48 4 9 4

14 49851115 3 2 3 2

Decorrente da criação dos módulos, também foi verificado se todos os miRNAs da

placa se ‘modularizaram’ e ainda a relação entre a quantidade de interações (alvos) que cada

miRNAs da entrada tem com a quantidade de módulos de saída que um determinado

miRNAs estava presente.

Foi constatado que, incluindo os módulos com no mínimo dois genes alvos, 198 dos

217 miRNAs (~91.244%) de entrada estavam presentes em pelo menos um módulo (sendo 12

deles em apenas um - miR-451a, miR-370-3p, miR-518f-3p, miR-517a-3p, miR-6845-5p,

miR-526b-5p, miR-22-5p, miR-518b, miR-517b-3p, miR-381-5p, miR-433-5p,
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miR-181a-2-3p), o que indica uma possível atividade de corregulação entre quase todos

(senão todos já que módulos com apenas um gene foram excluídos dessas análises) miRNAs.

Além desses miRNA presentes em apenas um módulo, os 10 miRNAs presentes em mais

módulos tinham de 151 a 334 interações e participavam de 817 à 1983 módulos (figura 12).

Uma tabela completa com todos os miRNAs e a quantidade de módulos e interações está

disponível nos apêndices (apêndice 4).

Figura 12: Gráfico mostrando a relação de quantidade de módulos (saída) e interações (entrada) para

cada miRNA que modulariza. A figura mostra os 10 miRNAs mais presentes nos módulos.

Adicionalmente, por mais que se espere que os miRNAs que possuam mais alvos

participem de mais módulos, essa relação não foi 100% linear como se esperava, sendo o

miRNA-362-3p o que visualmente mais se afastou da linearidade já que esse miRs possuía

262 interações mas só estava presente em 108 módulos (figura 13a e apêndice 4).

Em contrapartida, usando correlação de spearman para a relação não linear, podemos

observar uma alta correlação positiva de ~0.88 e o gráfico utilizando log nos eixos x e y

(log-log) se aproxima mais de uma relação linear quando comparado ao gráfico com os

valores absolutos (figura 13b).
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Figura 13: Gráficos da mesma relação entre a quantidade de módulos como saída do programa e número

de interações de cada miRNA em números absolutos (a) e em power law (b). Os gráficos mostram que essa

relação não é perfeitamente linear e por isto, os miRNAs com mais alvos não necessariamente estão presentes

numa quantidade maior de módulos, mesmo que haja uma alta correlação positiva melhor observada no gráfico

b.

54



6.2.1. Seleção dos módulos placentários

A partir daqui, o programa criado necessita de dados de expressão reais, e como

explicado nos métodos e na seção 6.2, os experimentos não conseguiram ser finalizados até o

presente momento, nos obrigando a usar dados fictícios de expressão diferencial de miRNAs,

dentre os miRNAs da placa.

Para a filtragem dos módulos placentários, foram considerados os grupos de miRNAs

DE (diferencialmente expressos) que tinham quatro miRNAs na entrada diferenciando casos

e controles (por exemplo dois miRNAs Up diferentes e dois Down). Na filtragem dos

módulos para a busca daqueles que possuem pelo menos dois miRNAs DEs e um gene

placentário, houve uma diminuição de 11 813 módulos da entrada (com no mínimo dois miRs

e dois genes no total), para 184 de módulos para caso e 407 para controle quando

consideramos no mínimo três genes.

A saída do algoritmo em Python é um arquivo em .tsv que contém nove informações

ou colunas (quadro 3) contendo todas as informações necessárias para posterior análises dos

módulos destacada em negrito na figura 14.

Neste saída, além das informações quantitativas, como escore e quantidade de

miRNAs e genes pertencentes ou não aos grupos de DEs ou placenta respectivamente, temos

quais dos miRNAs e genes de cada módulo são DEs ou placentários logo após o fator

genético (o miRNA ou o gene) em questão. Para miRNAs, “0” representa miRNAs não DEs,

“1” miRNAs infra regulados e “2” miRNAs supra regulados. Para genes, “0” são para genes

não placentários e “1” para genes placentários.
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Figura 14: Esquema representando a saída do algoritmo em Python. Em negrito a representação da real

saída do programa. “miRNA UP” representa a quantidade de miRNAs supra regulados e “miRNA DOWN” de

infra regulados. As cores são representativas, as quais são na realidade definidas pelos valores“0”, “1” ou “2”

que seguem o fator genético de acordo com a legenda de cores.

Quadro 3: Quadro com as nove saídas do programa criado em Python.

Colunas do arquivo em .tsv (saída do algoritmo de seleção de módulos placentários)

1- Escore dos módulo;

2- Quantidade de miRNAs supra regulados no módulo;

3- Quantidade de miRNAs infra regulados no módulo;

4- Total de miRNAs no módulo;

5- Lista de miRNAs seguida de um valor que diga que ele e Up, down ou não expresso (0=
não expresso, 2= supra regulado, 1= infra regulado);

6- Quantidade de alvos tecido-específicos;

7- Quantidade de alvos não tecido-específicos;

8- Lista dos alvos com um valor seguido que indique se são ou não placentários (0= não
placentário, 1= placentário);

9- Módulos Iniciais com pelo menos 2 miRNAs DE e um gene placentário (em .csv).

É possível visualizar os módulos placentários em uma rede maior contendo miRNAs

que agem em conjunto e todos seus possíveis alvos identificados na miRTarBase (em no

mínimo dois estudos). Nessa comparação, todos os genes que pertencem a um módulo

placentário (destacados em colorido na figura 15), estão conectados a todos os miRNAs da

rede representada na figura 15, já que a mesma foi criada a partir dos miRNAs de um módulo

e todos os seus possíveis genes. A figura 14 também mostra, pela diferença das cores, quais

miRNAs são supra regulados (verdes), infra regulados (vermelhos) ou não foram DE (azuis)

no módulo, e quais genes são placentários (laranjas) e quais não (amarelos).
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Figura 15: Representação de um módulo em uma rede com todos os alvos dos miRNAs presentes no

módulo. Os miRNas são ovais (seis) e os genes quadrados (nove). Em colorido estão todos os genes que ligam a

todos miRNAs da rede (representando assim um módulo). Vermelho = miRNAs infra regulados; Verde =

miRNAs supra regulados; Azul = miRNAs não DE; Amarelo = genes não placentários; Laranja = genes

placentários. É possível observar que todos os nove genes coloridos (pertencentes ao módulo em destaque)

possuem seis arestas, pois estão ligados aos seis miRNAs coloridos

6.2.2. Módulos diferentes

Nas análises teste, os 5% dos módulos placentários com maior escore, com no

mínimo três genes, retornaram quantidades diferentes de módulos a depender da quantidade
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de miRNAs imputados que estavam diferentes entre caso e controle. Esta quantidade foi

controlada para 2, 4, 8, 16 e 32 miRNAs diferentes entre os grupos como explicado nos

métodos.

Como explicado nos métodos, utilizando os dados fictícios de miRNAs DE, foi

também realizada uma análise para testar a correlação entre a quantidade de miRNAs da

entrada diferentes entre casos e controles e a quantidade de módulos diferentes na saída do

programa (figura 16). Esta análise mostrou que quanto maior a quantidade de miRNAs

diferentes entre casos e controles, maior a quantidade de módulos diferentes ao fim, menos

para 8 e 16 miRNAs diferentes que apresentou uma quantidade similar de módulos ao fim (já

que foram obtidos 28 módulos para 8 miRNA diferentes, e 26 para 16).

Figura 16: Utilizando apenas os miRNAs DEs (Diferencialmente Expressos) nos dois tempos, o esquema

representa os dados teste de miRNA diferentes na entrada e a quantidade de módulos na saída. A figura

mostra a quantidade de miRNAs diferentes entre casos e controles (“miRNAs dif”) na entrada do programa, e

quantos módulos não redundantes exclusivos ou para casos ou para controles retornaram na saída do programa.

A quantidade de módulos não redundantes variou de 2 a 64.

A comparação da porcentagem de módulos na saída do programa, em relação aos da

entrada para os dois casos, utilizando módulos redundantes e não redundantes se mostraram

similares como visto nas linhas do gráfico da figura 17.
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Figura 17: Gráfico da porcentagem de módulos redundante e não redundantes para cada input de

miRNAs. As curvas demonstram para módulos redundantes (linha pontilhada roxa) e não redundantes (linha

azul) a porcentagem dos módulos na saída que contém pelo menos dois miRNAs DE e dois genes placentários

para cada simulação com as entradas testes (2, 4, 8, 16 e 32). As porcentagens em relação ao total de módulos

redundantes (198 359) e não redundantes (11 813) variaram de 0.024% a 0.559%.

Já que foram obtidas quantidades bem diferentes de módulos placentários presentes

apenas em casos ou em controles, foi criado um gráfico de linhas que serve como uma

representação dos valores reais, pois os miRNAs foram aleatoriamente selecionados como

DE e não advindos de dados experimentais. Sendo assim, a quantidade de módulos para casos

e controles ao fim pode ou ser mais próxima ou se distanciar ainda mais. Todavia, a figura 18

mostra que há uma tendência de diferenciação entre casos e controles, já que mostra que

existem muito mais módulos para serem submetidos ao enriquecimento em um dos grupos,

podendo ainda esses módulos estarem relacionados a vias ou processos biológicos similares.

59



Figura 18: Gráfico de linhas comparando a quantidade de módulos de casos versos controle da saída. As

linhas mostram a quantidade de módulos na saída para casos e controles para as entradas com as quantidades de

miRNA diferentes usadas (2, 4, 8, 16 e 32) considerando apenas os módulos não redundantes. Foram obtidas

quantidades de módulos diferentes para casos e controles.

6.2.3. Enriquecimento dos módulos diferentes

Com o objetivo de mostrar como o enriquecimento dos dados reais será

realizado, usamos os genes de alguns dos módulos da nossa saída para realizar o

enriquecimento e demonstrar todos os possíveis gráficos que o algoritmo

Clusterprofiler, adaptado pelo grupo gera. O Cluster Profiler gera dois tipos de

gráficos, um de vias (pathways) (figura 19) e um de barras (upset) (figura 20) para

cada base de dados (KEGG, GO ou Reactome) que foi encontrado enriquecimento

para os genes em questão.
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Figura 19: Gráfico de vias. A figura mostra 3 vias associadas a um grupo de genes. O tamanho dos círculos

representa a quantidade de genes participantes da via (Count) e a cor desses, o p value ajustado (p.adjust) que

indica o quanto aqueles genes estão associados à via correspondente.

61



Figura 20: Gráfico que mostra a interseção de genes entre diferentes vias. A figura demonstra o

enriquecimento de genes pelo Reactome, na qual foi usado um grupo de genes teste. 47 Dentre esses genes teste

participam de alguma via presente na base de dados. As barras em vermelho representam a quantidade de genes

relacionados a cada via (círculos pretos abaixo do gráfico indicam a via), e as verdes representam quantos genes

no total há em cada via para o cluster.
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7. Discussão

Nossa proposta com sucesso resolveu dois problemas encontrados atualmente na

literatura para criação e análise de redes de miRNA-mRNA: 1- A identificação dos alvos não

experimentais de uma forma segura e tecido-específica; 2- A análise e comparação de redes

bipartidas de miRNAs-mRNAs levando em consideração propriedades biológicas da ação de

miRNAs.

Em animais, um miRNA regula vários alvos e o mesmo alvo pode ser regulado por

vários miRNAs diferentes, caracterizando as atividades de cooperação, competitividade e

compensação dos miRNAs, as quais necessitam da sua devida atenção. Até o presente

momento, estudos têm mostrado que miRNAs em animais estão sempre, ou quase sempre

corregulando alvos e assim como em (Xue et al., 2017), nossas análises também indicam que

miRNAs agem quase sempre em cooperação, compensação ou competição já que 198 (91%)

dos 217 miRNAs da placa, que serviram como entrada do algoritmo em C++, formaram

módulos com outros miRNAs interagindo com pelo menos dois genes.

Adicionalmente, evidenciamos que miRNAs que têm mais alvos não necessariamente

irão se modularizar mais. Isto por que não encontramos uma relação linear entre a quantidade

de alvos que um miRNA regula com a quantidade de módulos que este mesmo miRNA

participa, o miR-362-3p, o 410-3p e o 433-5p por exemplo tem muitos alvos (262, 107 e 78

respectivamente) mas participam de uma quantidade consideravelmente menor de módulos

(108, 56 e 26 respectivamente).

Diferente dos métodos de análise de redes existentes como discorrido na introdução,

nosso método utilizou uma maneira de selecionar módulos que leva em consideração a

biologia ao invés de apenas machine learning para seleção de características ou outro

algoritmo matemático. Isto ocorre porque os ‘módulos placentários’ são selecionados a partir

de primeiramente uma busca exaustiva de todos os módulos possíveis baseado em miRNAs e

suas interações validadas. Em seguida, os módulos placentários são selecionados pela

presença dos miRNAs DEs (entre os dois grupos de estudo) e dos genes de interesse nesses

módulos.

A ferramenta criada é a primeira que usa um algoritmo exaustivo e não redundante na

busca de módulos de corregulação miRNA-gene e que identifica módulos diferentes entre

dois grupos. Isto torna inviável a comparação do método criado com os métodos encontrados
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na literatura até o momento. Além disso, os métodos de análises de rede existentes para

miRNAs (PUMA (Kuijjer et al., 2020) por exemplo) precisam de duas redes separadamente

como entrada e o usuário depois procura diferenças nas análises, enquanto a nossa

ferramenta, a partir de uma rede contendo todas as possíveis interações, retorna módulos de

miRNAs-genes diferentes para cada grupo, os quais seus genes podem então ser submetidos a

um enriquecimento ou analisados da forma desejada.

Outra importante inovação do nosso método, relacionado ao que vem sendo feito até

agora na análise de expressão diferencial, é que ele pode nos dar muito mais informações

biológicas sobre a expressão de miRNAs (ou fatores genéticos de interesse). Isto é possível

por que nosso método aborda a expressão diferencial de miRNAs num mesmo indivíduo em

duas situações (seja tempo, tratamento versus não tratamento ou outras) para dois grupos

(casos e controles por exemplo), e por isto o mesmo exige quatro amostras como entradas.

Consequentemente, nosso método pode ser usado em qualquer situação que envolva essas

quatro amostras como entrada, sendo necessário apenas a mudança da base de dados de genes

específicos e, claro, os dados experimentais de miRNAs. Da mesma forma, podem ser

privilegiados grupos de genes alvos de qualquer interesse do usuário, não apenas

placentários.

Além disso, ainda que mais testes precisem ser feitos com dados de expressão real,

nossos resultados mostram que uma mudança sutil na quantidade de miRNAs diferentes entre

casos e controles, reflete em uma mudança entre módulos de casos e controles (apenas dois

ou quatro miRNAs resultaram em dois e 19 módulos não redundantes diferentes

respectivamente). Assim, em situações como intervenção psicossocial, na qual espera-se uma

diferença pequena de miRNAs DE entre grupos, é possível identificar módulos diferentes e

possíveis vias, e processos biológicos relacionados aos grupos após o enriquecimento.

Assim, além de servir para estudos de intervenção psicossocial, o método criado

também serve para identificar diferenças sutis entre dois grupos já que, na análise controlada

para todas as cinco porcentagens de miRNA diferentes (entre casos e controles), foram

obtidos módulos para serem analisados na saída.

Adicionalmente, nos nossos testes, como não foi encontrada uma relação diretamente

linear entre a quantidade de miRNAs diferentes na entrada e de módulos na saída (figura 17),

a teoria é que a composição dos módulos seja mais importante do que a quantidade de

miRNAs distintos entre casos e controles na entrada do programa. Em outras palavras, como
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alguns miRNAs tendem a se modularizar mais, ou por viés de estudos (e assim ter muito mais

alvos destes nas bases de dados), ou possivelmente por serem mais “promíscuos”, a diferença

na composição iniciais destes miRNAs de entrada distintos entre casos e controles podem ser

mais importantes na formação dos módulos.

Outro fator importante, é que nossa metodologia dispensa a necessidade de valores de

expressão dos mRNAs nos indivíduos de estudo, pois ela utiliza alvos validados e

tecido-específicos para resolver este problema. Entretanto, a inserção de outras informações,

como as sequências do miRNAs e seus sítios alvos nos mRNAs ou do efeito biológico do

miRNA, possibilitaria prever quais miRNAs dos módulos agem em competição/ cooperação,

ou em compensação respectivamente. Sendo estas possíveis medidas para aperfeiçoar o

algoritmo criado no futuro.

Ademais, assumindo que só usamos módulos com no mínimo dois genes na

modularização dos miRNAs, é possível que se considerar os módulos com apenas um gene,

todos os miRNAs (217) de entrada, não apenas os 198, se modularizem. O que mesmo que

não seja possível fazer análise de enriquecimento dos genes desses módulos, pode ser uma

informação útil para as análises dos miRNAs.

Apesar de ainda não ter sido possível testar o método criado com dados reais de

expressão, é esperado achar diferenças de expressão e consequentemente de módulos de

miRNAs que diferenciam casos e controles, já que três outros estudos do nosso grupo já

encontraram diferenças utilizando as mesmas amostras que estamos trabalhando. Dentre

essas, foi evidenciado uma menor aceleração da idade metilômica no grupo intervenção

comparado ao não intervenção e também a metilação do DNA em diferentes regiões mediou

a associação entre intervenção e uma resposta cognitiva (Euclydes et al., 2022). Outro estudo

revelou um efeito positivo da intervenção no desenvolvimento da expressão de linguagem nas

crianças, na responsividade emocional/verbal das mães e oportunidades para variedades na

estimulação diária (Fatori D et al. 2021). E um outro estudo que avaliou a prole, constatou

que crianças com 12 meses do grupo intervenção estavam mais apegadas e envolvidas com

suas mães quando comparadas ao grupo controle (Alarcão et al., 2021).
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8. Conclusão

Este trabalho apresentou uma ferramenta para a busca de módulos de miRNA e de

diferenças entre os grupos de estudos. Ele ainda trouxe informações valiosas para o estudo de

miRNAs como a alta porcentagem de modularização destes (91%), o que reforça o nosso

atual conhecimento que um miRNA raramente age sozinho em um gene.

Por fim, ainda que não foi possível mostrar o funcionamento do método com dados

reais e obter uma conclusão sobre a intervenção psicossocial devido a atrasos decorrentes da

pandemia, a dissertação apresentada traz a criação de um método inédito de análise de

miRNAs para duas situações por indivíduo em dois grupos.
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Anexo 3: Certificado de participação no VI FARM-DNA
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Anexo 6: Apresentação de pôster na X-meeting.
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10.2. Apêndices

Apêndice 1: Tabela com miRNAs expressos durante a gestação normal, incluindo

período gestacional e plataforma de expressão

miRNA Sample Type

From
exosome/
exossome
PLAP+ Gestational.Period DOI Experiments

hsa-miR-517a-3p
ONLY

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-518b
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-21-5p PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation

hsa-miR-23a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation

hsa-miR-34b-3p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-34b-5p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-483-3p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation

hsa-miR-512-3p PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation

hsa-miR-517b-3p
ONLY

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-520a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-93-5p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481

RNAseq; RT-PCR; EIF2C2
Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-526a-5p SERUM No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1371 / journal.pone.0003148 RT-PCR

hsa-miR-527 SERUM No
1ST AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1371 / journal.pone.0003148 RT-PCR

hsa-miR-143-3p PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-191-5p PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-214-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-25-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-324-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-331-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-342-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-34a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-34b-3p PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-34b-5p PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-449a
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-497-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-503-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-92b-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-99a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-517a-3p PLASMA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1111/jog.13610 RT-PCR

hsa-miR-518b PLASMA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1111/jog.13610 RT-PCR

hsa-miR-518b
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1016/j.jri.2011.02.006 RT-PCR

hsa-miR-515-3p PLASMA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1111/jog.13610 RT-PCR
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hsa-miR-516b-5p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1016/j.jri.2011.02.006 RT-PCR

hsa-miR-517c-3p PLASMA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1111/jog.13610 RT-PCR

hsa-miR-520a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1016/j.jri.2011.02.006 RT-PCR

hsa-miR-520h
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1016/j.jri.2011.02.006 RT-PCR

hsa-miR-526a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1016/j.jri.2011.02.006 RT-PCR

hsa-miR-517-5p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1016/j.jri.2011.02.006 RT-PCR

hsa-miR-525-5p
PLASMA AND

PLACENTA No
1ST, 2ND AND 3RD

TRIMESTER DOI: 10.1016/j.jri.2011.02.006 RT-PCR

hsa-miR-518b PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518e-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-371a-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-373-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-127-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-134-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-134-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-17-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-18a-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-19a-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-200a-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1016/j.placenta.2012.05.009 RT-PCR

hsa-miR-20b-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-31-5p
ONLY

PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-31-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-519a-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-409-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-409-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-412-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-412-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-498-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-498-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518c-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518d-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518f-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-519b-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-519c-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-520c-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-520c-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-523-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-520f-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-520f-5p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-522-3p PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-665 PLACENTA No 1ST>3RD DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR
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hsa-miR-203a-5p PLACENTA No
2ND AND 3RD
TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719117725817 RT-PCR

hsa-miR-141-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-141-3p PLASMA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1166/jnn.2012.6196 RNAseq; RT-PCR

hsa-miR-424-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-517a-3p PLASMA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.114.121616 RT-PCR

hsa-miR-517a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-517a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518b PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-518e-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-518e-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518e-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-524-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-524-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-524-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-135b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-135b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1038 / pr.2013.102 RT-PCR

hsa-miR-149-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-299-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-299-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-154-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-154-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-34c-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-139-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-154-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-154-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-373-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-137-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-137-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-184
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-372-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-372-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-372-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-371a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-371a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-337-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-337-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-miR-373-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-373-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1373/clinchem.2007.097972 RT-PCR

hsa-let-7a-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER
DOI: 10.1016 /

j.placenta.2013.02.008 RT-PCR

hsa-let-7a-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR
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hsa-let-7e-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER
DOI: 10.1016 /

j.placenta.2013.02.008 RT-PCR

hsa-miR-100-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-125b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-127-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-127-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-127-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-1323 PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-1323 PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-1323
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-134-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-140-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-146a-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1038 / pr.2013.102 RT-PCR

hsa-miR-196b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-21-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-21-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1038 / pr.2013.102 RT-PCR

hsa-miR-22-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-23a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-27a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-29a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-29a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-30e-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-323a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-323a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481 RT-PCR;EIF2C2 Immunoprecipitation

hsa-miR-337-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-369-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-369-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-370-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-370-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-371a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-376a-2-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-376b-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-519a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-376c-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-379-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-379-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-380-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-381-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-381-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-409-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq
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hsa-miR-409-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-410-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-411-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-411-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-412-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-432-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-433-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-432-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-433-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-450a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-484 PLASMA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-485-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-487a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-487a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-493-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-493-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-494-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-495-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-498-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-498-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-498-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-512-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-512-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-515-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-515-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-515-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-515-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-515-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-518c-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-518c-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-516a-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-516a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-516a-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-516b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-516b-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-516b-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-517b-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-517b-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-517c-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR
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hsa-miR-517c-3p
ONLY

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-517c-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-518d-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-518f-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-519a-3p
ONLY

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-519b-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-519c-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-519c-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-519d-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-519d-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-520a-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-520a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-520a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-520a-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-520c-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-520c-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-520e-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-523-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-523-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-539-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-539-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-520f-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0176493 microarray;RT-PCR

hsa-miR-520f-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-520h PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-522-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-524-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-526b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.18632/oncotarget.25264 microarray; RT-PCR

hsa-miR-526b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-526b-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-526b-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-758-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-889-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-518a-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-655-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-93-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1038 / pr.2013.102 RT-PCR

hsa-miR-525-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-517-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-517-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-525-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-525-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray
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hsa-miR-521 PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-518e-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-520g-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-519e-3p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-518f-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-519e-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-519e-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-520b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-miR-1283 PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gas013 RT-PCR; microarray

hsa-let-7f-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER
DOI: 10.1016 /

j.placenta.2013.02.008 RT-PCR

hsa-let-7c-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER
DOI: 10.1016 /

j.placenta.2013.02.008 RT-PCR

hsa-let-7b-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER
DOI: 10.1016 /

j.placenta.2013.02.008 RT-PCR

hsa-let-7d-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER
DOI: 10.1016 /

j.placenta.2013.02.008 RT-PCR

hsa-miR-16-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1038 / pr.2013.102 RT-PCR

hsa-miR-182-5p PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1038 / pr.2013.102 RT-PCR

hsa-miR-1185-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-299-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-323b-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-377-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-382-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-656-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-1185-1-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-136-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-377-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-382-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-431-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-487b-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-654-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-654-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-431-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-516a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-136-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-520d-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-512-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-518a-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-520d-3p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.10.004 RNAseq

hsa-miR-141-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation

hsa-miR-424-5p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-let-7e-5p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR
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hsa-miR-143-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-146a-5p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-181c-5p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-181d-5p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-21-5p
PLASMA AND

PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-22-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-29a-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-34a-5p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-34b-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-34b-5p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-376b-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-376c-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-520a-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-551b-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-551b-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1095/biolreprod.108.075481
RNAseq; RT-PCR; EIF2C2

Immunoprecipitation; Hibridization In situ

hsa-miR-758-3p PLACENTA No 3RD>1ST DOI: 10.1152/ajpendo.00660.2012 microarray; RT-PCR

hsa-miR-141-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518b PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-154-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-204-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-218-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-323a-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-411-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-411-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-433-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-433-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-487a-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-498-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-515-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-515-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-518c-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-517c-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-519a-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-519d-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-519d-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-520a-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-526b-5p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-526b-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

hsa-miR-525-3p PLASMA No
DECREASE AFTER

DELIVER DOI: 10.1373/clinchem.2010.147660 microarray; RT-PCR

96



hsa-miR-141-3p PLASMA No
NOT

MENTIONETED DOI: 10.1016/j.placenta.2010.07.001 RT-PCR

hsa-miR-424-5p PLASMA No
NOT

MENTIONETED DOI: 10.1016/j.placenta.2010.07.001 RT-PCR

hsa-miR-517a-3p PLASMA No
NOT

MENTIONETED DOI: 10.1016/j.placenta.2010.07.001 RT-PCR

hsa-miR-518b PLASMA No
NOT

MENTIONETED DOI: 10.1016/j.placenta.2010.07.001 RT-PCR

hsa-miR-518e-3p PLASMA No
NOT

MENTIONETED DOI: 10.1016/j.placenta.2010.07.001 RT-PCR

hsa-miR-524-3p PLASMA No
NOT

MENTIONETED DOI: 10.1016/j.placenta.2010.07.001 RT-PCR

Apêndice 2: Tabela com miRNAs diferencialmente expressos em gestações
complicadas, incluindo período gestacional e plataforma de expressão

Expre
ssion miRNA

Sample
Type Condition

Gestational.Peri
od DOI Experiments

UP hsa-miR-20b-5p SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

UP hsa-miR-942-5p SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

UP hsa-miR-324-3p SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

UP hsa-miR-223-5p SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

UP hsa-miR-127-3p SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

UP hsa-miR-661 SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

UP hsa-miR-212-3p SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

UP hsa-miR-197-3p SORO
ABNORMAL FETAL
GROWTH 2nd TRIMESTER DOI: 10.1080/15592294.2017.1358345 RT-PCR

DOWN hsa-miR-16 PLACENTA
ABNORMAL FETAL
GROWTH 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0021210 RT-PCR

DOWN hsa-miR-21-5p PLACENTA
ABNORMAL FETAL
GROWTH 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0021210 RT-PCR

UP hsa-miR-122-5p SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-126-3p SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-216b SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-221-3p SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-3119 SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-3942-5p SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-4704-3p SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-4743-5p SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-514-5p SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR
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UP hsa-miR-602 SORO

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER) 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/acer.13026

Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-222-5p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-299-3p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-491-3p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-885-3p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-518f-3p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-760 PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-671-5p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-449-a PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-204-5p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-519a-3p PLASMA

ASD (ALCOHOL
SPECTRUM
DISORDER)

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0165081 RT-PCR; Elisa

UP hsa-miR-19b-3p SORO

CONGENITAL
HEART DEFECTS
(CHD) 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cca.2013.05.010

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-22-3p SORO

CONGENITAL
HEART DEFECTS
(CHD) 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cca.2013.05.010

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-29c-3p SORO

CONGENITAL
HEART DEFECTS
(CHD) 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cca.2013.05.010

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-375 SORO

CONGENITAL
HEART DEFECTS
(CHD) 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cca.2013.05.010

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-125a-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-224-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-584-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-186-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-22-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-99b-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-433-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-197-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR423-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-208a-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-335-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-451a PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-145-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-369-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR
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DOWN hsa-miR-483-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-203a-3b PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-574-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-144-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-6795-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-550a-3-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-411-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-140-3p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/CS20180487
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-223-3p PLASMA DMG 1st TRIMESTER DOI:10.1530/EJE-19-0206 RT-PCR

UP hsa-miR-23a-3p PLASMA DMG 1st TRIMESTER DOI:10.1530/EJE-19-0206 RT-PCR

UP hsa-miR-330-3p SORO DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-020-57838-6 RT-PCR

UP hsa-miR-518d-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2014.2058 RT-PCR

UP hsa-miR-98-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/srep32268 RT-PCR

UP hsa-miR-657 PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/jcp.27468 RT-PCR

UP hsa-miR-138-5p PLACENTA DMG 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000495319
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-520h
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-1323
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-136-5p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-342-3p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-29a-3p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-29b-3p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-122-5p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-132-3p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-182-3p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

UP hsa-miR-210-3p
SORO E
PLACENTA DMG 1st TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2018-02693 RT-PCR

DOWN hsa-miR-132-3p
SORO E
PLACENTA DMG 2nd TRIMESTER DOI: 10.1186/s13000-019-0899-9 RT-PCR

UP hsa-miR125a-3p
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8530

RT-PCR;
Microarray┬á

UP hsa-miR-423-5p
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8530

RT-PCR;
Microarray┬á

UP hsa-miR-575
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8530

RT-PCR;
Microarray┬á

UP hsa-miR-3663-5p
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8530

RT-PCR;
Microarray┬á

UP hsa-let-7c
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8530

RT-PCR;
Microarray┬á

UP hsa-miR-122-5p
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8530

RT-PCR;
Microarray┬á

DOWN hsa-miR-135a
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8530

RT-PCR;
Microarray┬á
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DOWN hsa-miR-17-5p PLACENTA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ejogrb.2013.01.025 RT-PCR

DOWN hsa-miR-19b-3p PLACENTA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ejogrb.2013.01.025 RT-PCR

UP hsa-miR-184
PLACENTA
E PLASMA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.1038/s41419-019-1443-2 RT-PCR

UP hsa-miR-940 PLACENTA

EARLY
PREGNANCY LOSS
(EPL) 1st TRIMESTER DOI: 10.26355/eurrev_201904_17539 RT-PCR

UP hsa-miR-218-5p SORO
ECTOPIC
PREGNANCY (EP) 1st TRIMESTER DOI.org/10.1159/000475946 RT-PCR

UP hsa-miR-323a-3p SORO
ECTOPIC
PREGNANCY (EP) 1st TRIMESTER DOI.org/10.1159/000475946 RT-PCR

DOWN hsa-miR-223-3p SORO
ECTOPIC
PREGNANCY (EP) 1st TRIMESTER DOI.org/10.1159/000475946 RT-PCR

DOWN hsa-miR-873-5p SORO
ECTOPIC
PREGNANCY (EP) 1st TRIMESTER DOI.org/10.1159/000475946 RT-PCR

DOWN hsa-miR-141-3p SORO
ECTOPIC
PREGNANCY (EP) 1st TRIMESTER DOI.org/10.1159/000475946 RT-PCR

UP hsa-miR-323-3p PLASMA

ECTOPIC
PREGNANCY AND
MISCARRIAGE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.fertnstert.2015.01.041 RT-PCR

DOWN hsa-miR-517a-3p PLASMA

ECTOPIC
PREGNANCY AND
MISCARRIAGE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.fertnstert.2015.01.041 RT-PCR

DOWN hsa-miR-519d PLASMA

ECTOPIC
PREGNANCY AND
MISCARRIAGE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.fertnstert.2015.01.041 RT-PCR

DOWN hsa-miR-525-3p PLASMA

ECTOPIC
PREGNANCY AND
MISCARRIAGE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.fertnstert.2015.01.041 RT-PCR

UP hsa-miR-141-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0058737 RT-PCR

UP hsa-miR-424-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.04.009 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1323 PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/pd.4045
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-516b-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/pd.4045
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-515-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/pd.4045
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-519d PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/pd.4045
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-520h PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/pd.4045
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-526b-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/pd.4045
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-424-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2019.07.001 RT-PCR

UP hsa-miR-3679-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI:10.1016/j.placenta.2019.05.001
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-193b-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI:10.1016/j.placenta.2019.05.001
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-335-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI:10.1016/j.placenta.2019.05.001
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-379-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI:10.1016/j.placenta.2019.05.001
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-519e-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI:10.1016/j.placenta.2019.05.001
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3065-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI:10.1016/j.placenta.2019.05.001
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-105-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI:10.1016/j.placenta.2019.05.001
RNA-seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-518b PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1055/s-0033-1361832 RT-PCR

UP hsa-miR-519a-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1055/s-0033-1361832 RT-PCR

UP hsa-miR-10b-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0176493
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-363-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0176493
microarray;
RT-PCR
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UP hsa-miR-149-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0176493
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-141-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-16566-0 RT-PCR

UP hsa-miR-3960 PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-193a-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-520f-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-376a-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-494-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-5701 PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-150-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-365b-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-101-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-497-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-203b-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-22-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-382-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-299-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-519d-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-369-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-154-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-515-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-101-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-339-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-151a-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-374a-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-141-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-500a-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-330-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-362-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-504-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3074-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3614-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-5699-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-99b-5p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-188-3p PLACENTA FGR 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-192-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-214-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-148b-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-370-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR
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DOWN hsa-miR-92a-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-7-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-362-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-942-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1225-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-let-7d-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-491-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-758-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1290 PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-502-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-15b-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-30d-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-9-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-551b-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-27a-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-137-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-25-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-889-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-516b-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-33a-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-597-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-10a-5p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-508-3p PLACENTA GDM 3rd TRIMESTER DOI: 10.1159/000430349
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-93-5p PLACENTA HYPOXIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1096/fj.09-149724

Microarray;
RT-PCR;
Northern Blot;
In situ
hybridization

DOWN hsa-miR-205-5p PLACENTA HYPOXIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1096/fj.09-149724

Microarray;
RT-PCR;
Northern Blot;
In situ
hybridization

DOWN hsa-miR-224-5p PLACENTA HYPOXIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1096/fj.09-149724

Microarray;
RT-PCR;
Northern Blot;
In situ
hybridization

DOWN hsa-miR-335-5p PLACENTA HYPOXIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1096/fj.09-149724

Microarray;
RT-PCR;
Northern Blot;
In situ
hybridization

DOWN hsa-miR-424-5p PLACENTA HYPOXIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1096/fj.09-149724

Microarray;
RT-PCR;
Northern Blot;
In situ
hybridization
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DOWN hsa-miR-451a PLACENTA HYPOXIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1096/fj.09-149724

Microarray;
RT-PCR;
Northern Blot;
In situ
hybridization

DOWN hsa-miR-491-5p PLACENTA HYPOXIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1096/fj.09-149724

Microarray;
RT-PCR;
Northern Blot;
In situ
hybridization

UP hsa-miR-21-5p PLACENTA MACROSSOMIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.4892 RT-PCR

DOWN hsa-miR-143-3p PLACENTA MACROSSOMIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.4892 RT-PCR

UP hsa-miR-21-5p PLACENTA MACROSSOMIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/jp.2014.58 RT-PCR

UP hsa-miR-16-5p PLACENTA MACROSSOMIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/jp.2014.58 RT-PCR

DOWN hsa-miR-143-3p PLACENTA MACROSSOMIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.4892 RT-PCR

UP hsa-miR-21-5p PLACENTA MACROSSOMIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.4892 RT-PCR

UP hsa-miR-483-3p PLACENTA MACROSSOMIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1093/molehr/gay027 RT-PCR

DOWN hsa-miR-100-5p
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-185-5p
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-487a-3p
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1269a
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1285-3p
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-181
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-214-3p
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-296-5p
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-520h
PLASMA E
PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 2nd TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00089 RT-PCR

UP hsa-miR-210 PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/ijo.2015.45 RT-PCR

DOWN hsa-miR-146a PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI

1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR

UP hsa-miR-210 PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI

1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-222-3p PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI

1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR

UP hsa-miR-20a-5p PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR

UP hsa-miR-34a-5p PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR

UP hsa-miR-146a-5p PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR
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UP hsa-miR-210-5p PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR

UP hsa-miR-222-3p PLACENTA

MATERNAL
OBESITY/ HIGH
BMI 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04026-8 RT-PCR

UP hsa-let-7a-2-5p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-520a-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-664a-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-4737 PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-3177-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-483-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-4433b-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-130b-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-142-5p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-941-1 PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-342-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-222-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-26a-2-5p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR-92a-1-3p PLASMA PB
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/en.2018-00836 RNAseq

UP hsa-miR223 PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-302b PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1253 PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-548a PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-548ai PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-548aa PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-548ak PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-548n PLASMA PB
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-00713-8 RT-PCR

UP hsa-miR-515-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-516b-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-517-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-518b PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-518f-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-519a-3p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-519e-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-520a-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-520h PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-524-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-525-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR
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UP hsa-miR-526b-5p PLACENTA PB 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2017.7067 RT-PCR

UP hsa-miR-517-5p PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0171756 RT-PCR

UP hsa-miR-518b PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0171756 RT-PCR

UP hsa-miR-520h PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0171756 RT-PCR

DOWN hsa-miR-18a-5p PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-19b-1 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-17 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-195 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-218 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-223-3p PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-92a-1 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-379 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-411 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR30a-3p PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-518b PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-524 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-17-3p PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-151 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-210 PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.113.02647

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-let-7b*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-let-7f-1*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-10b*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1225-3p
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-125a-3p
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1273c
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1275
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1539
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-18b*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-191*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-2116*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-23c
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-30c-1*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3162
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3163
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR
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DOWN hsa-miR-3180-5p
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-33b*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-345
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3663-3p
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-370
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-422a
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-425*
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-509-3-5p
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-513b
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-550a
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-614
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-650
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-662
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-718
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-874
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-933
PLASMA E
PLACENTA PE

2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.019

Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-137 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719116650754 RT-PCR

DOWN hsa-miR-152 SORO PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.3892/br.2015.524 RT-PCR

DOWN hsa-miR-183 SORO PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.3892/br.2015.524 RT-PCR

UP hsa-miR-210 SORO PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.3892/br.2015.524 RT-PCR

UP hsa-miR-486-1-5p PLASMA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00672 RNAseq

UP hsa-miR-486-2-5p PLASMA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1210/jc.2017-00672 RNAseq

UP hsa-miR-885-5p PLASMA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1111/1471-0528.13903

RT-PCR,
ELISA

UP hsa-miR-136 PLASMA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.abb.2018.09.023 RT-PCR

UP hsa-miR-494 PLASMA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.abb.2018.09.023 RT-PCR

UP hsa-miR-495 PLASMA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.abb.2018.09.023 RT-PCR

UP hsa-miR-210 SORO PE 2nd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajpath.2013.07.021 RT-PCR

DOWN hsa-miR-144-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2019.10150
Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-1233-3p SORO PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.tjog.2014.03.001 RT-PCR

UP hsa-miR-520 SORO PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.tjog.2014.03.001 RT-PCR

UP hsa-miR-210 SORO PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.tjog.2014.03.001 RT-PCR

UP hsa-miR-144-3p SORO PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.tjog.2014.03.001 RT-PCR

UP hsa-miR-98-5p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2015.05.013 RT-PCR

UP hsa-miR-222-3p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2015.05.013 RT-PCR

UP hsa-miR-210-3p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2015.05.013 RT-PCR
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UP hsa-miR-155-5p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2015.05.013 RT-PCR

UP hsa-miR-296-3p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2015.05.013 RT-PCR

UP hsa-miR-181a-5p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2015.05.013 RT-PCR

UP hsa-miR-29b-3p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2015.05.013 RT-PCR

UP hsa-miR-141-3p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1166/jnn.2012.6196
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-149-5p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1166/jnn.2012.6196
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-221-3p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1166/jnn.2012.6196
RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-93-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gam006

RT-PCR,
northern
blotting

DOWN hsa-miR-424-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1093 / molehr / gam006

RT-PCR,
northern
blotting

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ajog.2007.01.008 RT-PCR

UP hsa-miR-155-5p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ajog.2007.01.008 RT-PCR

UP hsa-miR-181b-5p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ajog.2007.01.008 RT-PCR

UP hsa-miR-182-3p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ajog.2007.01.008 RT-PCR

UP hsa-miR-200b-5p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ajog.2007.01.008 RT-PCR

UP hsa-miR-154-3p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ajog.2007.01.008 RT-PCR

UP hsa-miR-183-5p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.ajog.2007.01.008 RT-PCR

UP hsa-miR-16-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/CCLM.2009.228
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-29b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/CCLM.2009.228
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-195-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/CCLM.2009.228
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-26b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/CCLM.2009.228
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-181a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/CCLM.2009.228
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-335-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/CCLM.2009.228
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-222-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/CCLM.2009.228
microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-15b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719110374115 Microarray

DOWN hsa-miR-181a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719110374115 Microarray

DOWN hsa-miR-200c-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719110374115 Microarray

UP hsa-miR-296-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719110374115 Microarray

DOWN hsa-miR-377-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719110374115 Microarray

UP hsa-miR-483-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719110374115 Microarray

DOWN hsa-miR-493-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719110374115 Microarray

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-16-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-195-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-181a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-222-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-154-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-let-7b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-302c-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR
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UP hsa-miR-10400-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-128-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-182-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-133b PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1515/jpm.2011.012 RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/j.1582-4934.2011.01291.x RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajpath.2011.04.035 RT-PCR

UP hsa-let-7d-5p SORO PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cca.2011.07.029 RNAseq

UP hsa-let-7f-5p SORO PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cca.2011.07.029 RNAseq

UP hsa-miR-223-3p SORO PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cca.2011.07.029 RNAseq

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-193b-3p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-144-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-193b-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-18a-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-185-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-19a-3p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-590-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-142-3p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-451a PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-22-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-526b-3p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-520a-3p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-10b-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-20a-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-518f-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-146b-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-517c-3p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-518c-3p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-525-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-519e-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-126-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER

DOI: 10.1161 /
HYPERTENSIONAHA.111.180232

RNA-seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-20b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-516a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-512-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-2277-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR
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UP hsa-miR-524-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-151a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-146a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-192-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-34c-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1210 / jc.2011-3131
microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-378a-5p PLACENTA PE
1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1242 / jcs.096412 RT-PCR

UP hsa-miR-325 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892 / mmr.2012.954 RT-PCR

UP hsa-miR-29b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042 / CS20120121 RT-PCR

DOWN hsa-miR-195-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371 / journal.pone.0038875 RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.placenta.2012.07.002 Western Blots

UP hsa-miR-503-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.placenta.2013.04.007 RT-PCR

UP hsa-miR-483-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.placenta.2013.04.007 RT-PCR

UP hsa-miR-149-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.placenta.2013.04.007 RT-PCR

UP hsa-miR-424-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1095 / biolreprod.113.110049
Microarray,
RT-PCR

UP hsa-miR-92b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-197-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-342-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-296-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-26b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-25-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-296-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-26a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-198 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-202-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-191-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-95-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-204-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

DOWN hsa-miR-21-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

DOWN hsa-miR-223-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2013.06.006
RT-PCR;
microarray

UP hsa-miR-34a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.4161/epi.26196 RT-PCR

DOWN hsa-miR-101-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/jhh.2014.35 RT-PCR

UP hsa-miR-155-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2014.2214 RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER
DOI:
10.1161/HYPERTENSIONAHA.114.03530 RT-PCR

DOWN hsa-miR-223-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.07.002
RNAseq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-224-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.07.002
RNAseq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1301-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.07.002
RNAseq;
RT-PCR
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UP hsa-miR-20a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.7150/ijbs.9088 RT-PCR

UP hsa-miR-125b-1-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.bbrc.2014.09.059 RT-PCR

DOWN hsa-miR-126-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/0300060514540627 RT-PCR

UP hsa-miR-1-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-16-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-19b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-20a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-125b-1-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-181a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-182-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-424-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-1469 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

DOWN hsa-miR-29a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

DOWN hsa-miR-200c-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

DOWN hsa-miR-335-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

DOWN hsa-miR-363-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

DOWN hsa-miR-584-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

DOWN hsa-miR-744-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

DOWN hsa-mir-1826 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.11.020 Microarray

UP hsa-miR-516b-5p PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0113735 RT-PCR

UP hsa-miR-517-5p PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0113735 RT-PCR

UP hsa-miR-520h PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0113735 RT-PCR

UP hsa-miR-518b PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0113735 RT-PCR

UP hsa-miR-126-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-126-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-130a-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-135b-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-142-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-149-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-188-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-18a-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-18b-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-203a-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-205-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-224-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-27a-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-29a-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq
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UP hsa-miR-301a-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

hsa-miR-517c-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-518a-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-518e-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-519d-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-93-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.3414 RNA-Seq

UP hsa-miR-517a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0122707 RT-PCR

UP hsa-miR-517c-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0122707 RT-PCR

UP hsa-miR-519d-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1371/journal.pone.0120321 RT-PCR

DOWN hsa-miR-515-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1089/dna.2014.2687 RT-PCR

DOWN hsa-miR-518b PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1089/dna.2014.2687 RT-PCR

DOWN hsa-miR-520h PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1089/dna.2014.2687 RT-PCR

DOWN hsa-miR-524-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1089/dna.2014.2687 RT-PCR

DOWN hsa-miR-526a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1089/dna.2014.2687 RT-PCR

UP hsa-miR-335-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-584-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-21-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-181a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-451a PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-17-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-152-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-135a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-182-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-96-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-32-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-377-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-126-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-182-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-362-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2015.4018
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-141-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.trsl.2016.02.012 RT-PCR

UP hsa-miR-195-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1097/HJH.0000000000000948 RT-PCR

UP hsa-miR-515-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-31-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-518a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq
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UP hsa-miR-520a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-515-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-516a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-519e-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-193b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-4532 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-518f-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-527 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-518e-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

DOWN hsa-miR-135b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

DOWN hsa-miR-195-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

DOWN hsa-let-7f-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

DOWN hsa-miR-34c-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

DOWN hsa-miR-1-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

DOWN hsa-miR-98-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

DOWN hsa-miR-223-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2016.5268 RNAseq

UP hsa-miR-15b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.03.007 RT-PCR

UP hsa-miR-128-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.biopha.2016.03.040 RT-PCR

UP hsa-miR-149-5p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.07.004 RT-PCR

UP hsa-miR-299-5p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.07.004 RT-PCR

UP hsa-miR-300 PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.07.004 RT-PCR

UP hsa-miR-365a-3p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.07.004 RT-PCR

UP hsa-miR-620 PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.07.004 RT-PCR

UP hsa-miR-3074-3p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.07.004 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1260b PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2016.07.004 RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.gene.2016.10.014 RT-PCR

UP hsa-miR-125b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI.org/10.1371/journal.pone.0166940 RT-PCR

UP hsa-miR-942-5p PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1080/10641963.2016.1210619 RT-PCR

UP hsa-miR-520g-5p
SORO E
PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.02.001 RT-PCR

UP hsa-miR-218-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.biocel.2017.04.005 RT-PCR

UP hsa-miR-155-5p
SORO E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1097/MD.0000000000006509 RT-PCR

UP hsa-miR-517a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04468-0 RT-PCR

UP hsa-miR-517c-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04468-0 RT-PCR

UP hsa-miR-519a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/s41598-017-04468-0 RT-PCR

UP hsa-let-7d-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/jcb.26282 RT-PCR

UP hsa-miR-346 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3390/ijms18071570 RT-PCR

UP hsa-miR-582-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3390/ijms18071570 RT-PCR

DOWN hsa-miR-144-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.biopha.2017.07.130 RT-PCR

UP hsa-miR-34a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1038/jhh.2017.65 RT-PCR

DOWN hsa-miR-145-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.4149/BLL_2017_101 RT-PCR
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UP hsa-miR-299-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.biopha.2017.11.053 RT-PCR

UP hsa-miR-210-3p PLASMA PE
2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1016/j.preghy.2017.09.002 RT-PCR

UP hsa-miR-202-3p PLACENTA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.1016/j.preghy.2017.04.002
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-30a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ajog.2017.11.568 RT-PCR

DOWN hsa-miR-542-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-126-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-412-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-544b PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-3942-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-3652 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-548o-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-516a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-885-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-663b PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-1248 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-631 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-519a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-3943 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-548w PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-103a-2-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

DOWN hsa-miR-30a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3941 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-155-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-455-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3143 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3928-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-1204 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-1183 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-302c-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3186-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3616-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3670 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3200-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-219a-2-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray
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UP hsa-miR-423-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-3157-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-130b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-1915-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-1197 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-431-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-500a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-518a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-124-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-875-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-1914-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-383-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-367-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-1305 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2017.11.005
RT-PCR;
Microarray

UP hsa-miR-155-5p SORO PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/ijmm.2018.3367 RT-PCR

UP hsa-miR-320a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/jog.13560 RT-PCR

DOWN hsa-miR-222-3p
SORO E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1080/10641963.2018.1431257 RT-PCR

UP hsa-miR-29a-3p
SORO E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1080/10641963.2018.1431257 RT-PCR

DOWN hsa-miR-181a-5p
SORO E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1080/10641963.2018.1431257 RT-PCR

UP hsa-miR-203a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2018.8558 RT-PCR

DOWN hsa-miR-616-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/cpr.12490 RT-PCR

DOWN hsa-miR-218-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.ymthe.2018.07.009 RT-PCR

DOWN hsa-miR-454-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.biopha.2018.08.055 RT-PCR

UP hsa-miR-431-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.gene.2018.10.015 RT-PCR

UP hsa-miR-454-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.cbi.2018.10.012 RT-PCR

UP hsa-miR-181a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719118808916
TaqMan;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-221-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.biopha.2018.10.009 RT-PCR

UP hsa-miR-517-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.26355/eurrev_201810_16134 RT-PCR

DOWN hsa-miR-548c-5p SORO PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/jcp.27758 RT-PCR

DOWN hsa-miR-146a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1007/s10517-017-3812-0
In situ
hybridization

DOWN hsa-miR-155-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1007/s10517-017-3812-0
In situ
hybridization

UP hsa-miR-423-5p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2018.12.003 RT-PCR

UP hsa-miR-34a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-421 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-3619-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-491-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR
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UP hsa-miR-548u PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-1295a PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-221-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-4504 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-892a PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-766-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-4479 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-4488 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-6836-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-6724-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-1250-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-4638-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-581 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-5586-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-4738-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-3917 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-4635 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-432-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-433-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-6770-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

UP hsa-miR-330-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1258 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-144-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-144-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-486-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-33b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3163 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-26b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-125b-2-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3065-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-4705 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-26b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-4724-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-4524a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR
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DOWN hsa-miR-378f PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-4999-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-378d PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-378c PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-511-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-548aq-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-4662a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-378i PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-203a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-5589-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-101-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-139-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-99a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-3065-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-30e-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1042/BSR20181631
Microarray;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-149-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.preghy.2019.01.002 RT-PCR

UP hsa-miR-34a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.26355/eurrev_201902_16978 RT-PCR

DOWN hsa-miR-652-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1111/1440-1681.13080 RT-PCR

DOWN hsa-miR-411-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI.org/10.1590/1414-431x20197546 RT-PCR

DOWN hsa-miR-376c-5p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI.org/10.1590/1414-431x20197546 RT-PCR

UP hsa-miR-141-3p
PLASMA E
PLACENTA PE

1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1113/JP277704 RT-PCR

UP hsa-miR-200a-3p
PLASMA E
PLACENTA PE

1st, 2nd AND 3rd
TRIMESTER DOI: 10.1113/JP277704 RT-PCR

DOWN hsa-miR-141-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.biopha.2019.108953 RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/mrd.23154 RT-PCR

DOWN hsa-miR-520c-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1007/s00011-019-01246-8 RT-PCR

DOWN hsa-miR-517-5p PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.3390/ijms20122972 RT-PCR

DOWN hsa-miR-520a-5p PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.3390/ijms20122972 RT-PCR

DOWN hsa-miR-525-5p PLASMA PE 1st TRIMESTER DOI: 10.3390/ijms20122972 RT-PCR

UP hsa-miR-193b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-193b-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-210-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-365a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-365a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-27a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-520a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR
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UP hsa-miR-181a-2-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-33b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1186/s12920-019-0548-x
RNA-Seq;
RT-PCR

UP hsa-miR-504-5p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.2147/IJN.S208865

Nanostring
ncounter
system miRNA
assay

UP hsa-miR-2113 PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.2147/IJN.S208865

Nanostring
ncounter
system miRNA
assay

UP hsa-miR-374c-5p PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.2147/IJN.S208865

Nanostring
ncounter
system miRNA
assay

DOWN hsa-miR-320a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.3892/mmr.2019.10574 RT-PCR

UP hsa-miR-4421 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.26355 / eurrev_201803_14557 RT-PCR

UP hsa-miR-362-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.biopha.2018.01.089 RT-PCR

UP hsa-miR-181a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016 / j.biopha.2018.01.089 RT-PCR

DOWN hsa-miR-424-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.preghy.2019.05.017 RT-PCR

UP hsa-miR-210-5p SORO PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.preghy.2019.05.010 RT-PCR

UP hsa-miR-155-5p SORO PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.preghy.2019.05.010 RT-PCR

UP hsa-miR-200a-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI.org/10.1016/j.abb.2019.108129 RT-PCR

UP hsa-miR-141-3p
PLASMA E
PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI.org/10.1016/j.abb.2019.108129 RT-PCR

UP hsa-miR-335-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-126-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-513a-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-936 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-3609 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-1246 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-1290 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-125a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-4299 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-3667-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-630 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-1275 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-145-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-4255 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-212-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-605-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1307-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1234-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-636 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-1281 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-193a-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-96-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-877-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR
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DOWN hsa-miR-638 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-572 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-134-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-4253 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-483-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-940 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-4286 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-193b-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

DOWN hsa-miR-210-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-663a PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.lfs.2019.117008 RT-PCR

UP hsa-miR-933 PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.5603/GP.2019.0096 Microarray

UP hsa-miR-4735-5p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.5603/GP.2019.0096 Microarray

UP hsa-miR-5088-3p PLACENTA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.5603/GP.2019.0096 Microarray

UP hsa-miR-206 PLASMA PE 3rd TRIMESTER DOI: 10.1097/MD.0000000000020319 RT-PCR

UP hsa-miR-517a-3p PLASMA PLACENTA PREVIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719115589407 RT-PCR

UP hsa-miR-518b PLASMA PLACENTA PREVIA 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719115589407 RT-PCR

UP hsa-miR-517c PLASMA
PLACENTAL
ABRUPTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1177/1933719116653837 RT-PCR

UP hsa-miR-222-3p PLACENTA
PLACENTAL
DYSFUNCTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/mnfr.201600646 RT-PCR

UP hsa-miR-141-3p PLACENTA
PLACENTAL
DYSFUNCTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/mnfr.201600646 RT-PCR

UP hsa-miR-34b-5p PLACENTA
PLACENTAL
DYSFUNCTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1002/mnfr.201600646 RT-PCR

UP hsa-miR-515-3p PLASMA
PLACENTAL
DYSFUNCTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.06.002 RT-PCR

UP hsa-miR-517a-3p PLASMA
PLACENTAL
DYSFUNCTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.06.002 RT-PCR

UP hsa-miR-517c-3p PLASMA
PLACENTAL
DYSFUNCTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.06.002 RT-PCR

UP hsa-miR-518b PLASMA
PLACENTAL
DYSFUNCTION 3rd TRIMESTER DOI: 10.1016/j.placenta.2014.06.002 RT-PCR

DOWN hsa-miR-371a-5p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-486-5p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR

UP hsa-miR-191-5p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR

UP hsa-miR-24-3p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR

UP hsa-miR-100-5p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR

UP hsa-miR-146a-5p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-1-3p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR

DOWN hsa-miR-372-5p PLACENTA

RECURRENT
MISCARRIAGE
(RM) 1st TRIMESTER DOI: 10.1007/s00404-016-4038-5

RNAseq;
RT-PCR
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Apêndice 4: Tabela com os 198 miRNAs modularizados pelo programa em

C++, a quantidade de módulos e interações que cada um participa.
Tabela A4: Contando os módulos não redundantes, a tabela mostra os 20 miRNAs mais modularizados e a

quantidade de interações destes de acordo com a miRTarBase 7.0 com no mínimo 2 evidências. A tabela está

ordenada em ordem decrescente de acordo com o número de módulos que cada um dos 198 miRNAs participa.

Contagem miRNA Modules Interactions

1 hsa-miR-93-5p 1983 334

2 hsa-miR-20a-5p 1963 298

3 hsa-miR-17-5p 1823 316

4 hsa-miR-519d-3p 1637 267

5 hsa-miR-20b-5p 1441 269

6 hsa-miR-16-5p 1193 369

7 hsa-miR-195-5p 1079 224

8 hsa-miR-15b-5p 941 225

9 hsa-miR-526b-3p 821 219

10 hsa-miR-519c-3p 817 151

11 hsa-miR-130a-3p 698 150

12 hsa-miR-424-5p 675 191

13 hsa-miR-130b-3p 584 162

14 hsa-miR-372-3p 573 108

15 hsa-miR-497-5p 508 186

16 hsa-miR-373-3p 466 110

17 hsa-miR-34a-5p 454 90

18 hsa-miR-21-5p 429 101

19 hsa-miR-519b-3p 419 149

20 hsa-miR-25-3p 358 121

21 hsa-let-7a-5p 356 138

22 hsa-miR-503-5p 338 84

23 hsa-miR-92b-3p 331 145

24 hsa-miR-26a-5p 313 71
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Contagem miRNA Modules Interactions

25 hsa-miR-181a-5p 313 87

26 hsa-miR-520a-3p 290 100

27 hsa-miR-29b-3p 253 69

28 hsa-miR-101-3p 231 92

29 hsa-miR-34c-5p 221 38

30 hsa-miR-214-3p 211 47

31 hsa-miR-221-3p 198 48

32 hsa-miR-34b-5p 194 28

33 hsa-miR-335-5p 187 50

34 hsa-miR-449a 187 40

35 hsa-miR-148a-3p 179 47

36 hsa-miR-142-5p 170 73

37 hsa-miR-363-3p 170 112

38 hsa-miR-204-5p 167 43

39 hsa-miR-1-3p 166 152

40 hsa-miR-18a-5p 157 42

41 hsa-miR-155-5p 151 153

42 hsa-miR-200c-3p 150 53

43 hsa-miR-142-3p 144 73

44 hsa-miR-145-5p 134 48

45 hsa-miR-520h 130 68

46 hsa-miR-29a-3p 123 60

47 hsa-miR-30d-5p 114 56

48 hsa-miR-362-3p 108 262

49 hsa-miR-185-5p 107 78

50 hsa-miR-365a-3p 101 30

51 hsa-miR-143-3p 97 48

52 hsa-miR-122-5p 95 83
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Contagem miRNA Modules Interactions

53 hsa-miR-494-3p 94 28

54 hsa-miR-200b-3p 78 51

55 hsa-miR-30e-5p 73 57

56 hsa-miR-223-3p 69 22

57 hsa-miR-193b-3p 66 58

58 hsa-miR-148b-3p 64 42

59 hsa-miR-524-5p 63 36

60 hsa-miR-125b-5p 63 61

61 hsa-miR-196b-5p 61 34

62 hsa-miR-10b-5p 61 39

63 hsa-miR-495-3p 60 45

64 hsa-miR-224-5p 59 26

65 hsa-miR-410-3p 56 107

66 hsa-miR-18a-3p 52 23

67 hsa-miR-539-5p 51 46

68 hsa-miR-491-5p 50 33

69 hsa-miR-218-5p 50 52

70 hsa-miR-202-3p 47 62

71 hsa-miR-143-5p 38 70

72 hsa-miR-22-3p 38 30

73 hsa-miR-140-5p 38 17

74 hsa-miR-23a-3p 37 47

75 hsa-miR-141-3p 35 23

76 hsa-miR-126-5p 34 25

77 hsa-miR-376c-3p 34 26

78 hsa-miR-335-3p 34 56

79 hsa-miR-199b-5p 33 21

80 hsa-miR-520f-3p 33 20
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Contagem miRNA Modules Interactions

81 hsa-miR-199a-5p 32 34

82 hsa-miR-146a-5p 31 36

83 hsa-miR-205-5p 31 24

84 hsa-miR-299-5p 29 12

85 hsa-miR-135b-5p 29 16

86 hsa-miR-342-3p 28 54

87 hsa-miR-518a-5p 28 46

88 hsa-miR-324-3p 28 22

89 hsa-miR-485-5p 26 78

90 hsa-miR-6880-5p 26 62

91 hsa-miR-381-3p 26 26

92 hsa-miR-515-5p 25 23

93 hsa-miR-515-3p 24 8

94 hsa-miR-1323 23 27

95 hsa-miR-17-3p 23 24

96 hsa-miR-590-5p 23 20

97 hsa-miR-369-3p 23 49

98 hsa-miR-380-3p 22 18

99 hsa-miR-493-5p 22 36

100 hsa-miR-1304-5p 21 26

101 hsa-miR-331-3p 20 19

102 hsa-miR-3125 20 34

103 hsa-miR-105-5p 20 14

104 hsa-miR-365b-3p 20 27

105 hsa-miR-655-3p 19 22

106 hsa-miR-6739-5p 19 40

107 hsa-miR-5703 19 32

108 hsa-miR-4506 19 14
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Contagem miRNA Modules Interactions

109 hsa-miR-134-5p 18 19

110 hsa-miR-96-5p 18 21

111 hsa-miR-4428 18 31

112 hsa-miR-197-3p 17 43

113 hsa-miR-483-3p 17 26

114 hsa-miR-3910 17 28

115 hsa-miR-520a-5p 16 22

116 hsa-miR-154-3p 16 8

117 hsa-miR-411-3p 16 19

118 hsa-miR-519d-5p 16 11

119 hsa-miR-485-3p 15 16

120 hsa-miR-6857-5p 15 18

121 hsa-miR-519e-3p 15 7

122 hsa-miR-411-5p 14 42

123 hsa-miR-146b-5p 14 20

124 hsa-miR-1304-3p 14 49

125 hsa-miR-126-3p 12 14

126 hsa-miR-323a-3p 12 15

127 hsa-miR-299-3p 12 21

128 hsa-miR-146a-3p 11 34

129 hsa-miR-193b-5p 11 37

130 hsa-miR-379-5p 11 25

131 hsa-miR-140-3p 11 40

132 hsa-miR-512-5p 11 15

133 hsa-miR-376b-3p 11 18

134 hsa-miR-1225-3p 11 39

135 hsa-miR-516b-5p 10 17

136 hsa-miR-889-3p 9 17
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Contagem miRNA Modules Interactions

137 hsa-miR-1225-5p 9 15

138 hsa-miR-4773 8 22

139 hsa-miR-3921 8 17

140 hsa-miR-4514 8 26

141 hsa-miR-34b-3p 7 25

142 hsa-miR-3065-5p 7 28

143 hsa-miR-154-5p 7 17

144 hsa-miR-433-3p 7 13

145 hsa-miR-371a-5p 7 37

146 hsa-miR-376a-2-5p 7 16

147 hsa-miR-484 6 23

148 hsa-miR-210-3p 6 26

149 hsa-miR-141-5p 6 20

150 hsa-miR-519e-5p 6 23

151 hsa-miR-6857-3p 6 26

152 hsa-miR-758-5p 6 13

153 hsa-miR-3679-5p 6 11

154 hsa-miR-924 6 17

155 hsa-miR-493-3p 6 17

156 hsa-miR-330-5p 5 18

157 hsa-miR-6821-3p 5 16

158 hsa-miR-33b-3p 5 7

159 hsa-miR-518f-5p 4 13

160 hsa-miR-539-3p 4 16

161 hsa-miR-487a-3p 4 8

162 hsa-miR-487a-5p 4 11

163 hsa-miR-365a-5p 4 11

164 hsa-miR-184 3 11
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Contagem miRNA Modules Interactions

165 hsa-miR-99a-5p 3 11

166 hsa-miR-525-5p 3 21

167 hsa-miR-518c-5p 3 8

168 hsa-miR-659-3p 3 13

169 hsa-miR-758-3p 3 11

170 hsa-miR-5002-5p 3 13

171 hsa-miR-10b-3p 3 14

172 hsa-miR-27a-5p 3 8

173 hsa-miR-127-5p 3 13

174 hsa-miR-520c-5p 3 13

175 hsa-miR-100-5p 2 8

176 hsa-miR-210-5p 2 6

177 hsa-miR-191-5p 2 7

178 hsa-miR-149-5p 2 11

179 hsa-miR-136-5p 2 12

180 hsa-miR-574-3p 2 9

181 hsa-miR-1246 2 10

182 hsa-miR-362-5p 2 10

183 hsa-miR-432-5p 2 9

184 hsa-miR-337-3p 2 12

185 hsa-miR-378a-3p 2 8

186 hsa-miR-5002-3p 2 9

187 hsa-miR-451a 1 6

188 hsa-miR-370-3p 1 12

189 hsa-miR-518f-3p 1 4

190 hsa-miR-517a-3p 1 3

191 hsa-miR-6845-5p 1 11

192 hsa-miR-526b-5p 1 12
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Contagem miRNA Modules Interactions

193 hsa-miR-22-5p 1 15

194 hsa-miR-518b 1 4

195 hsa-miR-517b-3p 1 3

196 hsa-miR-381-5p 1 4

197 hsa-miR-433-5p 1 3

198 hsa-miR-181a-2-3p 1 11

Apêndice 5 - Artigo de revisão miRNA placentários em desenvolvimento.
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Abstract

Keywords: Maternal-fetal cross-talk, miRNAs, placenta, exosomes. 

1- Introdução

MicroRNAs (miRNAs) são pequenos RNAs não codificantes, que funcionam como

reguladores pós-transcricionais da expressão gênica, primariamente promovendo a

degradação do RNA mensageiro (mRNA) e a inibição da tradução. Estas moléculas estão

envolvidas na regulação de vários processos celulares essenciais, como migração,

proliferação e apoptose. Além disso, atuam como reguladores de genes importantes para

controlar vários eventos fisiológicos, incluindo o desenvolvimento placentário (Fu et al.,

2013; Maccani et al., 2013).

A placenta, além de ser um órgão essencial para a secreção de hormônios e suporte de

oxigênio e nutrientes para o feto, desempenha um papel crucial na troca de informações entre

o organismo materno e fetal, conhecida como maternal fetal cross-talking. Este processo é

essencial para que não ocorra a rejeição do feto, possibilitando a adaptação materna à

gestação e a regulação do crescimento e desenvolvimento fetal (Mincheva-Nilsson e Baranov,

2010; Sarker et al., 2014; Nelson, 2015, Adam et al., 2017, Czernek e Düchler, 2020). 

Mais de 800 miRNAs foram descritos como expressos na placenta humana, sendo que

muitos deles formam clusters, localizados principalmente nos cromossomos 19 (C19MC) e

14 (C14MC) (Takahashi et al., 2014). Além disso, moléculas-chave envolvidas na biogênese

de miRNAs, como Drosha, Exportin 5, Dicer, Argonauta 2 (Ago2) e DP103, também foram

identificadas em células trofoblásticas, confirmando que a via de biogênese de miRNAs é

ativa na placenta humana (Fu et al., 2013).
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O C19MC é o maior agrupamento de miRNAs do genoma humano e contém 46

pri-miRNA, que produzem 59 miRNAs maduros, encontrados exclusivamente em primatas

(Ouyang et al., 2013).

Os níveis de expressão destes miRNAs variam com os estágios de desenvolvimento

da placenta. De forma geral, a expressão dos miRNAs do cluster C19CM é identificada a

partir da quinta semana (Sadovsky et al., 2015) e aumenta progressivamente ao longo da

gestação, enquanto a expressão dos miRNAs do cluster C14CM diminui (Morales-Prieto et

al., 2012).

Os miRNAs expressos no primeiro trimestre foram relacionados a respostas

imunossupressoras adaptativas para proteger o feto de insultos do organismo materno e à

condição fisiológica de hipóxia, necessária para o desenvolvimento placentário inicial. Já os

miRNAs expressos no terceiro trimestre foram relacionados com limitação do crescimento

vascular placentário, promoção de diferenciação celular de células progenitoras

hematopoiéticas e supressão tumoral (Gu et al., 2013).

MicroRNAs produzidos por células trofoblásticas humanas podem ser secretados na

circulação materna e são protegidos da degradação de RNAses por associação com proteínas,

principalmente Ago2, ou por encapsulação em vesículas extracelulares, incluindo exossomos

(Luo et al., 2009; Fu et al., 2013). Porém, ainda não é totalmente conhecido se apenas uma

pequena fração dos miRNAs circulantes é transportada dentro dos exossomos e se os mesmos

miRNAs transportados por vesículas estão livres na circulação (Gebert & MacRae, 2019). 

Os exossomos de origem placentária são os mais bem caracterizados e estudados até o

momento (Kurian e Modi, 2019; Hadley et al., 2018). Além de expressarem em sua

membrana os marcadores exossomo-específicos CD63, CD9 e CD81, expressam também a

proteína fosfatase alcalina placentária (PLAP), que confirma a origem tecidual

(Mincheva-Nilsson e Baranov, 2010). Apesar da fosfatase alcalina ser encontrada em

diversos tecidos humanos, como no fígado, ducto biliar, rim, osso e mucosa intestinal, a

proteína de membrana integral PLAP, exclusiva da placenta, não possui os últimos 24

aminoácidos, o que a difere das demais fosfatases alcalinas, e apresenta como características:

estabilidade térmica, especificidade ao substrato e resistência à inativação química (Jin e

Menon, 2018).
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Os miRNAs específicos da placenta têm sido associados a complicações gestacionais,

incluindo pré-eclâmpsia, diabetes gestacional, restrição do crescimento fetal, obesidade

materna e risco de aborto, sendo identificados miRNAs diferencialmente expressos entre

casos e controles. Porém, o papel destes miRNAs como potenciais biomarcadores de

diagnóstico precoce ainda precisam ser melhor explorados, uma vez que podem ser

importantes para a prevenção de complicações para a mãe e o feto (Iljas et al., 2017).

Diferentes matrizes biológicas e estratégias têm sido utilizadas para estudo de

miRNAs específicos da gestação. A maioria dos estudos analisam o perfil de expressão de

miRNAs diretamente no tecido placentário. Já os estudos que buscam por miRNAs

circulantes utilizam as seguintes estratégias: pesquisam no plasma ou soro miRNAs

previamente identificados nos tecidos placentários (Kotlabova et al., 2011), compararam a

expressão de mulheres grávidas em relação à não grávidas (Kotlabova et al., 2011),

compararam a expressão do mesmo miRNA antes e após o parto (Chim et al., 2008; Luo et

al., 2009) ou separaram exossomos e mais recentemente, exossomos específicos da placenta

no plasma materno.

Devido à esta grande diversidade de dados, o objetivo deste trabalho é fazer uma

revisão da literatura, categorizando os dados de expressão de miRNAs relacionados à

gestação em cinco grupos: miRNAs expressos no tecido placentário, miRNAs expressos na

circulação materna, miRNAs expressos tanto na placenta como na circulação materna,

miRNAs provenientes de exossomos e miRNAs provenientes de exossomos placentários.

Ainda, para cada um destes grupos, descrever sempre que possível o período gestacional (em

trimestres) bem como se o miRNA foi descrito em gestação saudável ou patológica,

separando por patologia. A partir das listas de miRNAs nosso segundo objetivo é fazer

análises de predição de genes alvo bem como explorar se o enriquecimento funcional obtido é

diferente entre os grupos propostos.

2- Métodos

2.1- Levantamento e categorização dos dados de expressão de miRNAs durante a

gestação.
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Para desenvolvimento desta revisão, foram realizadas pesquisas na ferramenta

PubMed para acesso à base de dados MEDLINE (Medical Literature Analysis and Retrieval

System Online), utilizando diferentes palavras-chave para abranger o maior número de

estudos possíveis sobre expressão de miRNAs durante a gestação (tabela 1).

Tabela 1- Descritores utilizados para busca e seleção de artigos no PubMed. 

A seguir foram incluídos alguns filtros da própria ferramenta de busca para seleção

inicial dos artigos: exclusão de todos os estudos de revisão (com exceção de revisões

sistemáticas ou meta-análises); exclusão de trabalhos em modelo animal, uma vez que a

expressão de miRNAs não segue o mesmo padrão em todas as espécies e exclusão de

trabalhos publicados antes de 2007, por ser este o ano a partir do qual os miRNAs foram

descritos pela primeira vez em exossomos. A segunda seleção foi feita a partir da leitura do

título e resumo dos artigos. Todos os artigos que atenderam aos critérios de busca foram lidos

na íntegra para identificação e fichamento dos miRNAs diferencialmente expressos em

humanos durante gestações normais ou complicadas já descritos na literatura atual (Figura

1). 
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Fig. 1- Flowchart of the procedure for article selection.

Todos os miRNAs descritos nos artigos selecionados foram conferidos no banco de

dados oficial de anotação de miRNAs - miRBase (www.mirbase.org) para verificar o nome

atual do miRNA e sua veracidade, já que algumas sequências descritas anteriormente como

miRNAs, são na verdade partes de outros RNAs. Nos casos de nomes desatualizados, foram
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vistas as identidades anteriores para realizar a atualização do nome e quando não foi possível,

o miRNA foi desconsiderado. 

Como as estratégias de avaliação da expressão gênica podem ser muito diferentes,

para todos os estudos selecionados, além de informações sobre os níveis de expressão (up ou

down) de cada miRNA descrito, foram também avaliados dados sobre tipo de amostra

biológica utilizado, período gestacional em que foi realizado a coleta, se a gestação era

normal ou se havia algum tipo de complicação gestacional envolvida no estudo, bem como

informações sobre a plataforma de expressão e métodos de análise de dados utilizados nos

experimentos. 

As informações acima foram organizadas em tabelas tanto para gestações normais

como para gestações complicadas e, com auxílio do software R, foi verificado a

reprodutibilidade em diferentes estudos da expressão de miRNAs na mesma condição, níveis

de expressão (up ou down), tipo de amostra utilizada (tecido placentário, plasma, soro,

exossomos ou exossomos específicos da placenta isolados da circulação materna), período

gestacional em que foi realizada a avaliação, com ênfase nos miRNAs que mais se repetiram

entre diferentes estudos.

2.2- Predição de alvos e enriquecimento funcional.

Após a organização das tabelas contendo os dados de revisão da literatura, realizamos

a predição e enriquecimento. Estas análises foram realizadas apenas em estudos que

avaliaram pacientes com DMG e/ou PE em relação à gestações normais, por serem os únicos

estudos disponíveis até o momento que apresentaram resultados para todos os cinco grupos

propostos. 

Para predição de alvos dos miRNAs diferencialmente expressos foi utilizada a

mirTarBase (Base de dados contendo interações validadas experimentalmente entre

miRNAs-mRNAs), considerando apenas interações presentes em mais de três estudos

diferentes. Os genes alvo foram submetidos à análise de enriquecimento utilizando o

ClusterProfiler (Yu et al., 2012) no software R, o qual acessa Gene Ontology (GO) for

biological process, cellular components and molecular functions

(http://www.geneontology.org/), Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG)
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(http://www.genome.jp/kegg) e REACTOME (https://reactome.org). Os resultados obtidos

para as três categorias foram então comparados para verificar se o enriquecimento funcional

obtido se manteve entre os grupos.

3- Resultados

3.1- Compilação de miRNAs expressos durante a gestação normal ou complicada

previamente descritos na literatura

Dos artigos selecionados para esta revisão apenas 16 descreveram miRNAs

provenientes de exossomos totais e 6 miRNAs provenientes de exossomos específicos da

placenta. Os demais, analisaram a expressão de miRNAs na circulação materna ou tecido

placentário, sem incluir o passo prévio de separação de exossomos.

Vários estudos que avaliaram expressão de miRNAs em gestação normal

demonstraram que miRNAs específicos da placenta são abundantes no plasma materno e que

seus níveis de expressão variam ao longo da gestação (Luo et al., 2009; Miura et al., 2010 e

Homadrikova et al., 2012). Porém, para gestação normal, foram encontrados apenas estudos

que avaliaram miRNAs diretamente no tecido placentário, no plasma/soro ou em ambos os

tecidos ao mesmo tempo, mas não em exossomos ou exossomos específicos da placenta.

Mais detalhes sobre os miRNAs expressos durante a gestação normal, incluindo período

gestacional e plataforma de expressão utilizada podem ser observados na figura 02 e tabela

suplementar 1.
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Fig. 2- MiRNAs expression in placenta and/or circulating blood (serum and plasma), in the first
and/or third trimester.
The miRNAs found in more than two studies* are in bold type, The upwards pointing arrows ( ⬆ )
represents that the miRNA was found upregulated in 1st or 3rd trimester comparing one another.

Notes:
1. On the search many other microRNAs were found, but for the image we only considered the microRNAs that appeared in
at least two studies. For this, those that appeared in more than two studies are in bold type. The whole list, including
miRNAs that did not inform the period of sample collection, is available in supplementary material (table S1).

2. *With one exception, In Placenta and 3rd trimester we only included miRNAs that appeared in more than 4 studie  for
visualization purposes as there were too many miRNAs.

3. All of the miRNAs added were checked on the miRbase.org considering previous ID and had its name actualized
according  to the newest version. Those not present in the database were excluded from our results.

4. The miRNAs that were found in more than two studies that  were presented in just one of the studies upregulated
(comparing trimesters), were considered repeated (bold) and represented in the imagem with the “⬆”. (For more details,
complete information is available on table S1  in supplemental material.)

Conforme descrito anteriormente, miRNAs específicos da placenta foram descritos

como potenciais marcadores não invasivos de complicações gestacionais, sendo

diferencialmente expressos entre casos e controles. Os principais miRNAs diferencialmente

expressos nas principais complicações gestacionais identificados durante esta revisão da

literatura são representados na figura 3 e na tabela suplementar 2.
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Fig. 3- MiRNAs differential expression in pregnancy complications.

Notes: The pie chart represents the percentage of miRNAs found for each condition compared to all. The
miRNAs found for the four more researched pregnancy complications (which also contained the majority
of the miRNAs found) is shown.
The miRNAs found in more than one study are in bold type. The upwards pointing arrows (⬆) represents
that the miRNA was found upregulated in disease comparing to control, whereas the downwards pointing
arrows (⬇), precedes the down regulated miRNAs.
Underrescored miRNAs are those that were found in two studies or more for the same condition (for more
details and references, go to  table 2 in supplemental material).
* represents that differentially expressed miRNA were found Up and Down for the same condition,
compared to control, in different studies. PE = Preeclampsia, DMG = Gestational Diabetes mellitus, ASD
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= Alcohol Spectrum Disorder, FGR = Fetal Growth Restriction, EPL = Early Pregnancy Loss, PB =
Preterm Birth, CHD = Congenital Heart Effects.

Para casos de gestação complicada, conseguimos identificar artigos que avaliaram a

expressão diferencial de miRNAs entre casos e controles, utilizando as diferentes estratégias,

divididas nos cinco grupos propostos pelo presente artigo (miRNAs expressos diretamente no

tecido placentário, miRNAs circulantes livres, miRNAs expressos tanto em tecido placentário

como circulantes livres, miRNAs provenientes de exossomos totais e miRNAs provenientes

de exossomos específicos da placenta) apenas em pré-eclâmpsia e diabetes gestacional

(Figura 4).

Fig. 4 Differentially expressed miRNAs in pre-eclampsia and gestational diabetes mellitus.

3.2- Predição de alvos e análise das vias Go e KEGG dos genes preditos em gestação

complicada por Pré-eclâmpsia e Diabetes mellitus gestacional.

4- Discussão

Embora existam numerosos artigos sobre o perfil de expressão de miRNAs no tecido

placentário, ainda são necessários mais estudos para analisar a presença e os níveis de

expressão de miRNAs placentários na circulação materna. A maioria dos estudos disponíveis

mede o miRNA plasmático total sem estratificação pelo tipo de vesícula da qual ele é

proveniente ou, ainda, utilizam diferentes métodos para separar estas vesículas, o que pode

resultar em diferentes purezas de separação (Sadovsky et al., 2015; Yang et al., 2020).

O número ainda pequeno de estudos que avaliam miRNAs de exossomos placentários

parece estar relacionado ao fato de que o isolamento de frações exossômicas derivadas de um

tipo de célula específico é, ainda, um desafio, já que o plasma contém uma mistura de

exossomos derivados de muitos tipos celulares em proporções variadas, mas a grande maioria

é originada de eritrócitos e plaquetas. Assim, a fração exosomal desejada pode representar

apenas uma pequena fração do total (Muller et al., 2014).
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Além disso, existem muitas diferenças experimentais entre os artigos, incluindo as

plataformas de expressão, parâmetros para normalização dos dados, diferentes tipos de

amostra biológica (como plasma, soro, tecido placentário e cultura de células) e momento da

gestação no qual a avaliação foi realizada (Yang et al., 2020).

As diferenças entre os principais fluidos biológicos analisados podem influenciar o

resultado das análises. Wang et al., (2012), ao comparar os níveis de miR circulantes no

plasma e soro do mesmo paciente verificaram que em amostras de soro o nível de miR é mais

elevado em comparação ao plasma. Além disso, alguns miRNAs como o miR-223, podem

estar sendo expressos em células sanguíneas específicas, como megacariócitos e plaquetas

(Shi et al., 2015).

Essa variabilidade de concentração de miRNAs nos diferentes tipos de fluidos

biológicos analisados pode, ainda, ser influenciada pelas diferentes formas de empacotamento

de miRNAs em exossomos (Yang et al., 2020). Dentre os mecanismos já demonstrados estão

o dependente de argonauta 2 (Ago2) relatado em células isogênicas do câncer de cólon e a

fosforilação do Ago2 Ser387, que inibe a carga de alguns miRNAs nos exossomos.

Além disso, o empacotamento baseado na sequência do miRNA complementar aos

RNAs não codificadores exossômicos longos (lncRNA) foi mostrado para o miR-149–3p em

células de câncer de próstata. Os miRNAs podem ser direcionados aos exossomos, ainda,

pelas proteínas de ligação ao RNA (RBP), que ligam exomotifs na extremidade 3' de

miRNAs. Como acontece quando o exomotif GGAG promove o empacotamento do miR-198

por ribonucleoproteínas nucleares heterogêneas A2/B1 (hnRNPA2B1) em células T primárias

humanas e o exomotif GGCU promove o empacotamento mediado por hnRNPQ de miRNAs

em hepatócitos murinos. Porém, ainda são necessários mais estudos para entender

completamente os aspectos mecanicistas e funcionais dos miRNAs exossômicos (Gebert &

MacRae, 2019).

Outro aspecto importante é que sabe-se que a expressão de miRNAs pode ser

influenciada tanto por fatores fisiológicos maternos (como hipóxia, níveis de glicemia e

pressão arterial) como por fatores ambientais (como alimentação, exposição a tóxicos e

estresse psicossocial, por exemplo). Porém, não encontramos estudos que avaliem o perfil de
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expressão de miRNAs provenientes de exossomos placentários na circulação materna

relacionado-o com a exposição à fatores ambientais.

A maioria dos estudos também não disponibiliza os dados brutos, o que dificulta a

avaliação e reprodutibilidade da análise. Muitos, também, não disponibilizam tabelas com as

informações dos miRNAs estudados, que são descritos apenas nas figuras. Além disso,

alguns estudos não utilizam a nomenclatura oficial de miRNAs (disponibilizada pela

miRbase.org) dificultando a padronização e a identificação da fase de maturação do miRNA

pesquisado (hairpin ou maduro), ou de qual fita o miRNA se origina (5p ou 3p) e por isso,

antes de serem incluídos neste artigos, todos os miRNAs foram conferidos na miRbase.

Incluir discussão sobre os resultados das novas análises de enriquecimento e vias.

4- Conclusão

Até onde conhecemos, esta é a primeira revisão a reunir dados já publicados sobre os

miRNAs diferencialmente expressos tanto em tecido placentário quando liberados na

circulação materna ao longo da gestação tanto em condições não patológicas, como na

presença das patologias ou complicações gestacionais mais frequentes e considerando

possíveis interferentes nos resultados de expressão gênicas tais como idade gestacional, tipo

de amostra biológica utilizada e diferentes metodologia para mensuração dos níveis de

expressão de miRNA e análise de dados.

Além disso, também foi o primeiro trabalho a demonstrar que o enriquecimento

funcional resultante dos alvos preditos para os miRNAs provenientes de exossomos

placentários é significativamente diferente do observado para miRNAs provenientes de

exossomos total ou livres na circulação materna, sugerindo um importante papel destas

moléculas no cross-talk materno-fetal, mediado pela placenta.

Faz-se, ainda, necessário um maior número de estudos de expressão de miRNAs

considerando estas lacunas, já que estas moléculas, além de contribuir para o entendimento

do maternal fetal cross-talk, representam potenciais biomarcadores não invasivos para

detecção precoce e prognóstico de doenças relacionadas à gestação.
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Abstract

MicroRNAs (miRNAs) are non-coding RNAs containing 19-26 nucleotides, and they directly regulate the
translation of mRNAs by binding to them. MiRNAs participate in various physiological processes and are
associated with the development of diseases, such as cancer. Therefore, understanding miRNAs regulation on
targets is crucial for understanding the mechanisms of diseases and for obtaining a more suitable treatment. In
animals, the base complementarity between miRNAs and the mRNA is imperfect, hindering the prediction of
these targets. Thus, over the past 15 years, several computational tools have emerged for the prediction of
miRNA targets in animals, generally with a focus on human expression data. Taking into account the wide range
of prediction tools, a systematic review is presented here to analyze and classify these methods and features to
enable the most appropriate choice according to the needs of each researcher. In this study, only articles whose
methods met the inclusion and exclusion criteria established in the protocol were considered. The search was
performed in November 2020, in two search engines PubMed and VHL Regional Portal. Among the initial 5325
journals found in the two searches, 78 articles were accepted, comprising 50 different tools analyzed and
grouped by features and method similarities. As we limited our criteria to animals, all tools found in our search
were suitable for human studies. The results demonstrated the evolution of prediction tools, including the most
used features, such as alignment and thermodynamics, the methods used, as well as performance issues. It is
possible to conclude that the currently available miRNA target prediction tools and methods can be aggregated
with new features or other methods to improve accuracy.
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Introduction

MicroRNAs (miRNAs) are non-coding RNAs (ncRNAs), containing 19 to 26 nucleotides in length, which
regulates gene expression as a result of their pairing with the messenger RNA (mRNA). The hybrid
miRNA-mRNA can lead to three different biological responses: mRNA degradation, translation repression, or
translation activation, and therefore they act in various biological and pathological processes [1, 2]. Differently
from plants, in which these interactions present perfect or almost perfect watson-crick complementarity, animal
miRNA-mRNA interactions are mainly partial, and they involve several other factors that are beyond base
complementarity [1, 3, 4].

Over the last 16 years, the growing number of experiments to identify miRNA targets has provided knowledge
expansion on the subject. Despite previous beliefs, it is a fact that miRNAs can bind to any part of the mRNA,
including the 3’UTR (for some years believed to be the only target site) [5] , the CDS or the 5’UTR.
Additionally, it has been shown that miRNAs can also interact with other ncRNAs and even with the DNA
[6–9] .

The partial complementarity allows one miRNA to bind to several mRNAs. Furthermore, it allows the same
mRNA to be regulated by various miRNAs, known as cooperativity [10] . After the discovery of the functions of
miRNAs, it became essential to identify its targets in order to study them, and their role in living organisms.
Taking this into account, the studies about miRNAs, when not considering them as biomarkers, have been
focused mainly on the identification and role of their targets, whether it is through experiments, database
retrieving or computational/mathematical prediction.

MiRNA target prediction is important to discover new possible interactions, different from those already
annotated in validated databases, or to preselect potential targets to perform wet experiments to validate their
interaction with specific miRNAs of interest. Although the experimental verification is the most accurate way to
find the targets, it is expensive and laborious. Therefore, computational target prediction is usually performed
before any experiment. Additionally, in some of the miRNA studies, only database retrieval or computational
target prediction is performed. The former is safer when an experimentally validated database is used, but
limited to the experiments conducted so far, and the latter still has significant accuracy issues to be solved.

Because of the experiment's performance for miRNA synthesis and processing, and for miRNA-mRNA target
identification, the crucial mechanisms that lead to the interaction and the miRNA effect on its target have been
discovered. The miRNA only binds to its target in what is called miRISC complex, a complex containing the
mature miRNA and proteins such as Argonaute proteins (AGOs). After the binding, a protein present in the
complex can cleavate the mRNA leading to degradation, or it can prevent the ribosome from binding, inhibiting
the translation [11] . Furthermore, new studies have enabled identifying the cooperativity and competitiveness of
miRNAs with other miRNAs [12–14]  .

The target prediction is based primarily on the base pairing between the miRNA and the mRNA, which can be
canonical (involving pairing in a region called “seed” of the miRNA at its 5’ end containing 8 nucleotides), or
non-canonical (when any part of the miRNA binds to the mRNA regardless of seed pairing) [15] . However, as
already stated that this complementarity in animals is mainly partial [10] , in order to perform an accurate target
prediction, it is necessary to consider all the other factors that can interfere, or promote the miRNA binding.
These factors are incorporated in many prediction tools as features, and among them, the thermodynamics of the
interaction, and the presence of proteins essential for the successful pairing (such as the Argonaute proteins -
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AGOs) are frequently considered. The latter is performed through the inclusion of CLIP (Cross-linking
immunoprecipitation) and CLASH (crosslinking, ligation and sequencing of hybrids) datasets or experimental
results [16] .

Over 70 different miRNA target-prediction tools have thus far been created (starting in 2003), and this number
is still rising. Consequently, it might be difficult to choose the most appropriate tool for specific study purposes,
or science questions. Considering this, some literary reviews have been created with the goal to describe and
compare these tools and methods, as well as its main features. Riffo-Campos et al. [17] , Fan and Kurgan [18] ,
Seitz [19] , and Oulas et al [20] bring, for example, a general view on these target prediction tools and methods.
These four articles are intended to help the reader find the best tool or method for their case study, either through
the use of tools, with empirical comparison, or through the descriptive and critical comparison of the tools.

s the number of tools and target prediction methods is substantial, some of the reviews written so far focus on
more specific themes, such as: methods, problems and limitations of these tools [21, 22]; the most used features
[23] ; and the presence of non-canonical interactions [24] . Nonetheless, none of those literature reviews reported
having followed a systematic search strategy, or provided the search protocol, such as keywords or search
strings, and which databases were used for the article search. Moreover, there are no quantitative analyses
available on these reviews, most of them focus only on the most used tools, excluding more than half of the
existing ones, and they do not consider the availability of the tools.

A systematic review represents a solution to the limitations cited above. In a systematic review, together with a
critical view, features gathering and analysis of features, an extensive and protocoled search is performed to
ensure the coverage of the largest possible number of studies on a given theme, which here is available tools and
methods for miRNA target prediction in animals. Therefore, a systematic review is reproducible and auditable
[25] . This paper presents a systematic mapping of tools and methods with the goal of filling this gap in the
literature, bringing the currently publicly available miRNA prediction tools, as well as quantitative analyses that
show the evolution of these tools over time, and the most used features and techniques. This review aims to
summarize and aggregate the new and unique tools created for miRNA target prediction, not including databases
or online interfaces that simply put together different existing tools.

Methods

As usual, this systematic review was conducted in four steps: 1) planning of the search protocol and strategy, 2)
search execution and filtering, 3) article selection using the inclusion and exclusion criteria defined in the
protocol, and 4) information extraction from the selected articles and discussion.

The protocol creation was based on the following question: “What are the publicly available tools or methods
for new miRNA target prediction in animals?”. Hence, the keywords used in the search in order to cover as
many tools as possible in the databases that answered the question were: “microRNA* or miRNA*” (in the title)
AND “target* or binding” AND “predict* or identification or detecti* or recognition” AND “tool or approach or
method or algorithm or program or model” (in the Title and in the Abstract).

After the keywords selection, two free search engines that allow the download of the search were selected,
accessing 6 different health science databases. The first one was the PubMed (accessing MEDLINE) and the
second, the Virtual Health Library (VHL) (accessing MEDLINE - again because the search mechanism is
slightly different even with the same keywords -, LILACS, IBECS, Sec. Est. Saúde SP and bioRxiv). The
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keywords here described were adapted into strings for each search tool (available in the supplementary
material). The search and information extraction were performed from 2018 to November 2020.

The articles found in these two databases were downloaded, and then the exclusion criteria were applied
followed by the inclusion criteria (table 1).

Table 1 Exclusion and Inclusion criteria for the selection of articles.

Type of Criteria Criteria

Exclusion Criteria

1- Duplicate articles in different searches;
2- Articles about one specific miRNA;

3- Articles in a language other than English;
4- Any other search result other than articles and

manuscripts;
5- Studies that performed target predictions only for

plant miRNAs;
6- Review Articles;

7- Studies about tools that predict interactions other
than miRNA-mRNA (such as miRNA-disease,

miRNA-protein or miRNA-ncRNA);
8- Tools that do not provide the documentation or the

source code, or those whose tool is no longer
available;

9- Databases or articles that described a prediction
tool but only the predictions are available, not the

tool;
10- Tools that perform target identification through

experiments only.

Inclusion Criteria

1- Articles that bring a tool or method for
miRNA-target prediction in animals;

2- Articles in English that have already been
published and are available online;

3- Articles focused on describing and presenting a
new tool that performs miRNA-target prediction.

The inclusion and exclusion criteria were first applied on the article titles, and after on the abstracts of the
preselected articles. The following main information was extracted from the articles after the full reading:
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• Features used on the prediction tools (such as alignment, seed requirement, information on binding location,
AU content, GU pairs allowed, binding energy, evolutionary conservation, site accessibility, expression data, use
of protein data (CLIP and CLASH), and others);

• Existence of an interface for download, web-tool and/or source code availability, and when source code, which
programing language was used;

• Which method (Mathematical/Statistical or Machine Learning) was used and its accuracy when available;

• Whether it is a Specie-Specific or disease-specific tool or if it can be used for any organism.

When looking for the tool availability, it is important to emphasize that some articles that had a broken or not
working link were submitted to a google search using the name of the tool (when available) followed by
“miRNA target prediction” to ensure the tool is not available in a different link. Those which were still available
but changed the web address, were still included in the presented results. Furthermore, because of problems in
some email addresses and lack of answers from some authors, tools available only upon request were not
included in our results.

Part of the quantitative analysis was performed from the information extracted right after the selection of the
included articles, and before reading them in full to collect the characteristics. Additionally, the selected articles
were restricted only to articles that described tools that search for the target mRNA, but some tools that search
for miRNA-ncRNA interactions are brought to the discussion.

Results
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Fig. 1 Article selection fluxogram. For the colors presented: yellow in the beginning of the process represents the searched

results, blue in the middle indicates the process, red preceded by outward arrows are the excluded articles, and green in the

last step is the final number of articles included, which was 78. All numbers are in bold for emphasis.

The 78 selected articles (Fig.1) for the full reading encompassed a total of 50 different miRNA-target prediction
tools (the complete list is in the supplementary material) to be quantitatively and qualitatively analyzed and
grouped together through similarities.

Quantitative analysis

The number of articles published on the subject per year (Fig.2) has been growing since 2003, along with the
amount of created tools that are maintained, since the first one (from miRanda tool [26] ). There are 50 currently
available and unique tools on miRNA gene-target prediction for animals, and some of them were improved over
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time and the number of articles published regarding the same tool (Fig.3) ranged from 1 to 5 articles per tool in
our search.

Fig. 2 Published articles per year on the currently available miRNA-target prediction tools. Since the publication of the first
article about miRNA prediction tools (2003) which is still freely accessible, a major increase of publication on the subject
occurred around 10 years later, in 2012/2013.

More specifically, 30 of the 78 (~38%) published articles were actually an update of an existing tool, adding
some features to increase accuracy, or to create another more easily accessible version of the tool, such as a web
version. Accordingly, there are a few tools that can be used or accessed in more than one way, such as source
code and web interface, because the second articles are focused on making the tools more accessible (see table 2
for complete information).

Therefore, when looking for the availability, the tools presented three options: online, source code and
stand-alone for download. Twelve of the 50 tools had two accessibility options. Additionally, 40% of them are
available as a web server, 24% available for download, and 54% have the source code available. Also, because
some of them changed the original link for accession, we collected all the actual working links (table 2) as
explained in the methods.
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Fig. 3 Number of articles about each tool sorted from the oldest (up) to the most recent (down). Of the 50 tools included in
the results, only 14 presented more than one article published with improvements and additional characteristics compared to
the first publication.

Subsequently, other relevant information was selected and extracted from the articles during and after the
complete reading. For instance, the methods used for the prediction could be basically divided in two groups:
machine learning and statistical method, as 13 of the 50 tools used a statistical method(s) for the prediction, and
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26 used machine learning and two a combination of both (isoTar [27] and MultiMiTar [28] ). The remaining 11
tools used a different mathematical algorithm (see table S1 in the supplementary material).

Table 2 Availability of the miRNA-target prediction tools.

Tool Online Download
(interface)

Source
code

Accessible at:

MiRanda
[26, 43, 44] 

X X http://www.microRNA.org

TargetScan
[61–65] 

X X http://www.targetscan.org/

DIANA-mic
roT [80–84] 

X http://www.microrna.gr/webServer

RNAhybrid
[94, 95] 

X X http://bibiserv.techfak.uni-bielefeld.de/rnahybrid

PicTar
[98–100] 

X https://pictar.mdc-berlin.de/

RNA22
[101] 

X https://cm.jefferson.edu/rna22/

PITA [102] X X https://genie.weizmann.ac.il/pubs/mir07/

SBM* [103] X http://www2.cmp.uea.ac.uk/~jtk/stackbm/

MiRDB
[29–33] 

X http://mirdb.org/

TargetMiner
[34] 

X X https://www.isical.ac.in/~bioinfo_miu/targetminer20.htm

TargetSpy
[35]  

X X http://webclu.bio.wzw.tum.de/targetspy

ProbmiR
[36]  

X http://www.baskent.edu.tr/~hogul/mirna/
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MultiMiTar
[28]  

X X https://www.isical.ac.in/~bioinfo_miu/multimitar.htm

MiREE [37]  X https://eda.polito.it/miREE/

Targetprofile
r [38] 

X http://mirna.imbb.forth.gr/Targetprofiler.html

CoSMic [39]  X http://www.weizmann.ac.il/complex/compphys/software/cosmic/

MiRmap
[40, 41]  

X X https://mirmap.ezlab.org/

Mmpred
[42]  

X https://bmcgenomics.biomedcentral.com/articles/10.1186/1471-216
4-13-620#MOESM11

IDA
approach
[45]  

X https://academic.oup.com/bioinformatics/article/29/6/765/184183#s
upplementary-data

PACCMIT/C
DS [46–49] 

X https://paccmit.epfl.ch/

CWords [50]   X https://github.com/simras/cWords and
https://servers.binf.ku.dk/cwords/

MicroMUM
MIE [51]  

X https://ohlerlab.mdc-berlin.de/files/duke/MUMMIE/index.html

StarMir
[52–55]   

X X https://sfold.wadsworth.org/cgi-bin/index.pl

ProMISe
[56]  

X https://bioc.ism.ac.jp/packages/3.11/bioc/html/Roleswitch.html

TargetScore
[57]  

X http://www.bioconductor.org/packages/devel/bioc/html/TargetScore
.html

MirMark
[58]  X https://github.com/lanagarmire/MirMark
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MBSTAR
[59] 

X X https://www.isical.ac.in/~bioinfo_miu/MBStar30.htm

SubmiRine
[60]  

X https://research.nhgri.nih.gov/software/SubmiRine/

MIRZA-G
[66, 67]  

X https://github.com/zavolanlab/MIRZAG

MiRNALass
o [68]  

X https://nba.uth.tmc.edu/homepage/liu/miRNALasso/

MiRTarvis
[69, 70]  

X X http://hcil.snu.ac.kr/~rati/miRTarVis/index.html and
http://hcil.snu.ac.kr/research/mirtarvisplus

Avishkar
[71, 72]  

X https://bitbucket.org/cellsandmachines/avishkar

TarPmiR
[73, 74]  

X http://hulab.ucf.edu/research/projects/miRNA/TarPmiR/

ChimiRic
[75]  

X https://bitbucket.org/leslielab/chimiric/src/master/

MiSTAR
[76]  

X http://mi-star.org/

Context-MM
IA [77]  

X http://epigenomics.snu.ac.kr/contextMMIA/

MiRBShunte
r [78]  

X https://github.com/TrabucchiLab/miRBShunter

MicroTarget
[79]  

X https://bioinformatics.cs.vt.edu/~htorkey/microTarget

CCmiR [85]  X http://hulab.ucf.edu/research/projects/miRNA/CCmiR

Tiresias [86]  X https://bitbucket.org/cellsandmachines/

151

https://www.isical.ac.in/~bioinfo_miu/MBStar30.htm
https://research.nhgri.nih.gov/software/SubmiRine/
https://github.com/zavolanlab/MIRZAG
https://nba.uth.tmc.edu/homepage/liu/miRNALasso/
http://hcil.snu.ac.kr/~rati/miRTarVis/index.html
http://hcil.snu.ac.kr/research/mirtarvisplus
http://hcil.snu.ac.kr/research/mirtarvisplus
https://bitbucket.org/cellsandmachines/avishkar
http://hulab.ucf.edu/research/projects/miRNA/TarPmiR/
https://bitbucket.org/leslielab/chimiric/src/master/
http://mi-star.org/
http://epigenomics.snu.ac.kr/contextMMIA/
https://github.com/TrabucchiLab/miRBShunter
https://bioinformatics.cs.vt.edu/~htorkey/microTarget
http://hulab.ucf.edu/research/projects/miRNA/CCmiR
https://bitbucket.org/cellsandmachines/


DeepMirTar
[87]  X https://github.com/Bjoux2/DeepMirTar_SdA

MiRAW
[88]  

X https://bitbucket.org/bipous/workspace/projects/MIRAW

MiTarget
[89]  

X http://rna-informatics.uga.edu/12_software.php

MiRTPred
[90]  

X http://bicresources.jcbose.ac.in/zhumur/mirtpred

IsoTar [27]  X https://ncrnaome.osumc.edu/isotar/

MirTime
[91]  X https://github.com/mirTime/mirtime

Min3 [92]  https://sourceforge.net/projects/mirt3

MiRgo [93]  X http://predictor.nchu.edu.tw/miRgo

SG-LSTM-F
RAME [96]  

X https://github.com/Xshelton/SG_LSTM

MiRTMC
[97]  

https://github.com/hjiangcsu/miRTMC

*SBM = Stacking Binding Matrix.

The number of features used by the tools varied from one (only sequence complementarity information -
Stacking Binding Matrix (SBM)) to more than 700 (mirMark and DeepMirTar), but most of them showed a
limited number of features. Among all the features that miRNA-target prediction tools can include, ten of them
were used more frequently and can be seen in Fig.4.
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Fig. 4 The most used features in animal target prediction tools. Note that 41 of the 50 currently available miRNA target
prediction tools (82%) use alignment as a feature, and more than half (56%) consider only seed binding as true binding.
Also, half of them consider the 3’UTR as the only binding site and more than half consider thermodynamics features such as
binding energy (60%) or site accessibility (46%). Also, a large amount considers expression data (46%) and evolutionary
conservation (48%).

Most of the animal miRNA target prediction tools use cell specific miRNA and mRNA expression for the
training, therefore these tools are designed for different organisms, yet all of them include human data (see table
S1). Additionally, the mathematical models used in the prediction are basically two types (a statistical model or
machine learning technique), and this information and the accuracy of methods (when informed in the original
article) are available in the supplementary material (table S1).

Qualitative analysis
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In this section the tools included in this review that are currently freely available were categorized and
summarized in six separate topics.

1- Prediction tools based mainly on miRNA-mRNA hybridization or alignment

The Watson-crick base complementarity is crucial to any target prediction, and the primary belief was that
miRNA binds to mRNA due to complementarity only in animals, as observed in less complex organisms.
Despite this, it is not common to find an animal miRNA-target prediction tool based only on sequence
alignment. Most of the tools included in this review use alignment as a feature (Fig.4). Some of them combine it
with expression data (CoSMic, TargetScore, miRTarvis, Context-MMIA, Tiresias, ProMISe, cWords), others
with the thermodynamics of interaction (binding energy and site accessibility) (probmiR, RNA22, TargetSpy,
SubmiRine, miTarget), and a few combine these three features (multiMiTar and PITA). However, only two tools
are purely based on alignment (SBM and miRanda). Additionally, some of the primarily alignment-based tools
are based on enrichment or depletion of specific nucleotide sequences (called words), found by statistics
(cWords and Sylamer [104] but this last one is no longer available so it is not included in these results). Many
other alignment-based tools (more than half found on our search - see table S1 on supplementary material) also
include evolutionary conservation and/or AGO data.

An important feature considered in many alignment-based tools is the inclusion of seed match, which can be a
requirement for considering an interaction (most of them) or an optional feature (TargetScan, RNAhybrid).

Furthermore, while most of the tools are 3’UTR restricted when looking for the target sites, several tools can
detected alignment in different parts from the mRNA such as CDS or 5’UTR (half found in our search), with
one of them divided in two different algorithms in which one is specifically for 3’UTR and the other for the
CDS (PACCMIT/PACCMIT-CDS).

2- Tools that consider expression profile data

Another important way to achieve a more accurate miRNA target prediction is by using the miRNA and mRNA
expression data as a feature, since it allows one to take into consideration the specific tissue/cell expression.
Although most tools assume that miRNAs only downregulates its targets, this feature increases the performance
of predictions. Almost half of the tools included in these results (23 of them) use expression data as a feature.
Among them, only Tiresias, IDA approach and CoSMic also consider positive correlation between miRNAs and
mRNAs.

Most of the methods that consider this feature use both mRNA and miRNA expression profiles. Two tools
MMpred and IDA Approach were created based solely on expression data. The former is based on
anti-correlation for miRNA and target genes and correlation for miRNAs and host genes, and it uses mRNA
expression to predict miRNA expression. The latter is based on the causal relationship between miRNA and
mRNA expression data. The expression data can also be the input for the prediction, which is the case of
miRTarVis, cWords, Context-MMIA and also MMpred. Additionally, MMpred and cWords (that correlates the
enrichment of target-based words in mRNA sequences with changes in mRNA expression) only use mRNA
expression data. Another method, TargetScore, uses both expression profiles, but it is specifically designed for
miRNA overexpression experiments.
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3- Restricted or specific tools (only for one type of animal or for one type of cell or diseases)

MiRNA-target prediction tools can be restricted to species, cells/tissues or even disease-related. It happens when
training data is required in the algorithm, and these training data were from specific species, cells or diseases.
Most of the tools created so far rely on species-specific training data (data-driven). Only two tools (RNAhybrid
and miRanda) are exclusively rule-based, using features such as thermodynamics rules, and for this they can be
used for any situation.

Most of the species-specific tools for animals are trained with only human data, and some of them (17 from the
50) include other species such as mouse, worm, fly, fish, rat, chicken, rhesus, frog, dog, cow, chimpanzee,
nematodes and other mammalian and vertebrates. Additionally, only approximately 16% of the tools comprise a
wide range of organisms (miRanda, RNAHybrid, PicTar, RNA22, ProbmiR, miRmap and miRTarvis) with two
of them for any living organism (miRanda and RNAhybrid), which can increase the false positive rate (See
Table S1 on organism and accuracy column), and all of the tools included in this study can perform target
prediction for humans.

4- Tools that consider miRNA cooperativity or synergy and competitivity

Although it is not essential to identify single miRNA-mRNA interactions, cooperativity or synergy and
competitiveness among miRNAs can help bring us closer to true interactions, and better understand miRNA
regulation, since some miRNAs act together in several mRNA targets. Thereby even if the interaction between
one miRNA and one mRNA is confirmed, that miRNA alone might not be able to induce repression of its target.
Hence, predicting an isolated site is more likely to be a false positive than predicting a cluster of nearby target
sites.

In addition, some miRNAs compete for the same target site. Consequently, the location information of the
predicted sites, together with the level of expression of the miRNAs, might be of great help to figure out which
miRNAs are possibly targeting a given mRNA. Just one tool considers both cooperativity and competitiveness
as a feature for their target search, the CCmiR. Furthermore, another tool, ProMISe, considers the
competitiveness not only of miRNAs for a mRNA but also contrariwise, in which mRNAs compete for the same
miRNAs.

5- Prediction tools that use protein (AGO) data (such as CLIP and CLASH) for the positive dataset

The inclusion of CLIP-seq and CLASH data as a feature is crucial for delivering predicted interactions closer to
reality, and therefore, increasing the tool accuracy, as these experiments take into account the presence of
proteins that participate in the miRISC complex (mainly AGO proteins). Of the 50 tools, 15 included AGO data
as a feature, through PAR-CLIP, HITS-CLIP, iPAR-CLIP or CLIPL experiments (see table S1 in supplementary
material).

Most of the tools that included experimental AGO data extracted this information from databases. Some just
considered this protein data, and others included other experimentally validated data, as well as the positive
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training dataset. For example, on the one hand, Chimiric, is a method that is only trained on chimeric reads from
CLASH and AGO-CLIP, and it has the goal to learn AGO sequence preferences. On the other hand, miRAW
that uses PAR-CLIP and CLASH, also uses data from DIANA-Tarbase [94] and miRTarBase [95] as training
data.

6- Methods and algorithms used for the creation of the prediction tool and their accuracy on the
prediction

There are two main types of mathematical methods used for predicting the interaction, statistical methods (such
as correlation, regression or causal inference) and machine learning techniques.

Machine learning techniques consist of learning a model from a sample of examples, each one represented by its
features (training data), that can be used to predict new instances (of miRNA target sites, in the present context).
Therefore, in theory they are able to generalize a concept of what a miRNA target site is. Different learning
algorithms induce different types of models. And learning from different training samples means estimating
different model parameters. In the context of this review, the most used learning algorithms are Support Vector
Machines (SVM), Hidden Markov Models (HMM) and Artificial Neural Networks (ANN). SVMs and ANNs
are non-probabilistic models that predict if a sequence is a miRNA target or not, whereas HMMs are
probabilistic models that associate a sequence with a probability of being a miRNA target. This probability can
be used by the researcher, for instance, to focus on the most probable candidates. However, a fair comparison of
these algorithms is only possible when their models are learned from the same training data and applied on the
same test data, which is not the case of the studies reported here. In addition, the quality of the model learning
depends on the quality of the training data, which can ideally be experimental validated data from databases or
from isolated experiments.

The tools with the highest accuracy values are those based on a higher number of features (Table S1). According
to the machine learning theory, increasing the number of features improves the prediction accuracy to a point
where accuracy begins to degrade if the number of training examples does not increase together, which is known
as dimensionality curse. Therefore, it is possible that, along with increasing data availability to be used as
training dataset, one way to decrease the false negatives of the actual machine learning target prediction tools is
to include a greater number of features that are clearly important for the interaction (TarPmiR, mirMark,
DeepMirTar). Another way that was able to improve the accuracy in some cases was the use of two
mathematical models combined instead of just one (MultiMiTar, mirEE, mirMark, chimiRic, miSTAR - see
table S1 for accuracy details). It is also important to test the tools properly and use a validated interaction dataset
for the training data, instead of other predicted targets.

The accuracy, precision and recall of the actual tools are still an issue to be solved. Most of the tools use other
tools to compare accuracy instead of experimental data, due to low real accuracy of target predictions. Until the
present moment, the included tools that have achieved the highest accuracy are the machine learning based ones
that use deep learning (SG-LSTM-FRAME and DeepMiTar - over 700 features) and more than one classifier
(mirMark and miSTAR with around 700 and 53 features respectively).

One important issue when addressing the performance of the mathematical methods is that they are usually
measured by different methods, parameters and datasets. While some tools use ROC curves and recall
measurements, others rely on its efficacy in comparing other existing similar tools by comparing both tools with
the same test dataset. Therefore, although a few tools show high accuracy, it is difficult to compare accuracy
among different tools due to the different ways used to measure performance.
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Discussion
The importance encompassing the features: alignment, seed complementary, expression data, and other
features in predicting targets

Even though the alignment is partial in animals, experiments showed that interactions comprise an alignment of
at least 6-8 nucleotides between the mRNA and the miRNA [105]  . Many studies have shown evidence that
features other than perfect base complementarity are crucial, and interactions can occur even without seed
match. Moreover, the majority of available tools still include seed binding as a determinant factor for the
interaction. While it can lower the false positive rate, it can also mask around 15-80% of the interactions that do
not include canonical binding as stated in the introduction [24] .

The expression data presents itself as a critical feature on the target prediction as it approximates predictions to
the real occurring interactions. It is often assumed that miRNAs downregulate mRNAs, considering a negative
correlation between them. However, miRNAs can be found on the introns of its target host gene, and an increase
of an mRNA can follow up an increase of its miRNA regulator, conveying the importance of also considering
positive correlations in the methods [106–108] .

Concerning the other features addressed in this study that are frequently used on these prediction tools, they
have been shown to be non-essential by experimental data. Evolutionary conservation, for example, has been
true for only 70% of validated interactions [109]  . Therefore, this feature might be better used as optional or to
narrow the number of predicted targets when this is the study goal.

How to choose an appropriate tool and deal with the high false positive and false negative rates?

Taking into account that all of the tools included in the presented results are currently available, the number of
tools already created for miRNA-target prediction probably doubles. Many tools found in the search created
before 2017 have not been maintained, and they do not present an available working link. This high number of
created new tools reflects the importance to find miRNA targets when studying the miRNA. However, the
existing available miRNA-target prediction tools do not present good accuracy.

Also, only original miRNA target prediction tools were included in the results, as “tools that use other prediction
tools and perform improvements” is one of our exclusion criteria. However, as observed on the miRNA target
prediction tools created in the past three years, using a single miRNA target prediction tool might not be the best
solution. Instead, using a compilation of some tools with different approaches and features, and that include the
characteristics that are crucial to binding, can improve the prediction as seen in recent proposed tools (table 3).
This shows that even the creation of more new miRNA-prediction tools might not be the best option to approach
the low accuracy.

Hence, what would be the best miRNA target prediction tool choice nowadays? First, it is important to know
which organisms the researcher will work with, and look for tools that have used the same organism (tissue or
cell when available) of interest in developing the model. Secondly, it is important to look up for the features that
are crucial (to the extent of our actual knowledge) for the miRNA-mRNA binding, such as base pair binding in
at least 6 nt of the complex [104] , miRISC components presence (through CLIP-seq data for example),
expression data (mRNA and miRNA) in different cell types (considering negative and positive correlations or
causal inferences) and thermodynamics (free energy and binding energy). All the other features, such as seed
complementarity and 3’UTR exclusive binding, are proven to be important, but not essential. Another important
factor to look at in the search for a proper tool, is not only which features they use, but how many and the
method used in the predictions (see tableS1 for more information on accuracy and features). For instance, deep
learning-based tools have shown better accuracy.
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Additionally, some available tools are not original target prediction tools but present themselves as a step
forward for target identification with the goal to improve the prediction of one, or some already existing tools as
seen in table 3. For this, they can aggregate predictions from already existing tools, adding expression profile
(Cupid [110] , CIDER [111] , miRTissue [112] ), experimentally validated interactions (miRTissue), regulation
knowledge (CIDER), gene enrichment (mirTarPri [113] , OMIT [114] ). Sometimes, these methods can also be a
re-design or addition of new methods and algorithms upon an already widely used tool, or on its prediction
results, such as [115] (uses a decision tree for meta-prediction), MirAncesTar [116] and GAMUT [117] 
(re-design of miRanda).

Table 3 Some of the tools that used a compilation of existing tools or added new features to those in order to
improve performance

Tool Year Availability Brief description Performance

MirTarPri
[113] 

2013 Online Performs a target prioritization after
predicting them with TargetScan,

PicTar, miRanda, PITA,
DIANA-microT and RNAHybrid.

AUC up to 0.84.

ComiR [119] 2013 Online Uses miRNA expression to improve
and combine targets predicted with

miRanda, PITA and TargetScan.

AUC of 0.89 which was
22-35% better the target

tools compared .

GAMUT
[117] 

2014 Source code
in C/C++

Also called CUDA-miRAnda it is
an improvement of miRanda by

using NVIDIA's Compute Unified
Device Architecture (CUDA) to

lower the prediction time.

Sames targets of miRanda
but 166 times better

performance for execution
time.

Cupid [110] 2015 Source code
in MATLAB

Integrate information about sites
predicted by TargetScan, miRanda

and PITA using site score, site
accessibility, cross-species

conservation and co-expression of
miRNAs and targets.

Comparing to 11 different
tools, Improves the

harmonic mean of precision
and recall (F-measure) in

3% to ~16%.

CIDER [111] 2016 Source code
in R

Integrates expression profile,
predicted targets from TargetScan,

experimentally validated targets and
regulation knowledge.

F-Score grows with the
amount of transcriptional or

post-transcriptional
regulatory knowledge and

further with the
combination of the two

types of regulatory
knowledge.
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MirAncesTar
[116] 

2016 Source code
in Java

Uses ancestral genome
reconstruction to boost the accuracy

of 5 existing tools: miRanda,
RNAhybrid, MirMark, TargetScan,

DIANA-microT v4.

Improves the accuracy of
existing tools by 26% to

157%.

[115] 2017 Not
available

Results of miRanda, miRDB and
PITA were integrated into a

decision-tree to make
meta-prediction.

Accuracy significantly
improved by at least 30%

compared to the individual
predictors.

[120] 2017 Not
available

Uses TargetScan, miRanda, Pita,
and RNA22 for target prediction on
the same dataset and demonstrates

that union of tools specially
TargetScan+miRanda and

TargetScan+miRanda+RNA22
enhanced the quality of the

prediction compared to them alone
or the intersection.

The union of the four
showed sensitivity above

0.8 and the Matthews
correlation coefficient

(MCC) was higher than 0.6
for most unions.

Filtar [118] 2020 Download
for LINUX

Incorporates RNA-Seq data to
pre-existing miRNA target

prediction (using TargetScan) to
make miRNA target prediction

specific to a given cell type or tissue
of interest.

Shows that Implementing
an expression threshold on
predicted miRNA targets
improves miRNA target

prediction accuracy.

The effect of the miRNA on its target and regulation of other less frequent types of targets (such as DNA
and other RNAs)

When considering miRNA targets, it is important to remember that the miRNAs not only bind to mRNAs, and
in many cases, the expression of miRNAs might not indicate its direct activity on gene repression or
degradation. One good example of this is the existence of RNA sponges, which are ncRNAs that contain
multiple miRNA binding sites [121] . Another example is the evidence of miRNAs binding to DNA, and
forming a triplex structure [122] .

Accordingly, throughout our selection of articles, a range of tools created for the identification of miRNA
interactors other than mRNAs appeared. Among them, many focused on miRNA-disease associations
identification (NetCBI [123]  , NCMCMDA [124]  , NEMII [125] , DCSMDA [126] , [127] , [128] , [129] ) and some
considers other types of miRNA binding possibilities such as miRNA sponges formations (spongeScan [130] ,
miRspongeR [131] ), and the interaction with transcription factors (MIRTFnet [132] , Amadeus [133] ), proteins
(miRNAmotif [134] ) and other non-coding RNAs such as lncRNA (EPLMI [135] , DIANA-LncBase V2 [136] ,
[129] .
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Conclusion
In this study we systematically addressed and evaluated the currently available miRNA-target prediction tools
and methods which comprised 50 tools described in 78 different articles. With the presented results, it is
possible to conclude that the miRNA target prediction by only one tool or method is still a challenge, leading to
results with low sensibility and specificity compared to real interactions.

Besides, there are many algorithms that are not able to identify target genes that bind outside the miRNA seed or
mRNA 3’UTR region, limiting their predictions as we know that in various miRNA-mRNA interactions found,
the binding can happen on the 5’UTR or CDS region without the need for seed-match. It might be necessary to
include this information depending on the study goal, even though it can increase the prediction’s false positive
rate. For this, the inclusion of other characteristics related to real binding interactions such as the presence of the
main components of the RISC complex, such as AGOs with CLIP-seq and CLASH data, also becomes
necessary. Other options include the addition of biological information through enrichment and the use of
tissue-specific training data as miRNAs and mRNAs are differentially expressed in different tissues.

Additionally, when considering performance, some tools (that were not included in the results because they did
not match the criteria but are discussed afterwards) have been created based on the compilation or improvement
of other existing prediction tools, through the addition of new methods and features (such as deep learning), or
experimental data. As seen in the accuracy values of some of these tools in the discussion, this seems to be a
better option to improve miRNA target prediction nowadays. This removes the need to create even more
prediction algorithms, as there are already a large number of them with still high rates of false positive and
negative interactions. In the near future, an important issue would be to include single-cell expression databases
in the miRNA-target prediction tools and methods.
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