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3.1 Base de datos de microarreglos de expresión de cáncer de mama . . . . . 23

3.1.1 Composición de la base de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.1.2 Análisis de datos de microarreglos . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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8.1.1 Blancos moleculares con la misma dirección de desregulación en

todos los subtipos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

8.1.2 Blancos moleculares desregulados únicamente en un subtipo mole-
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9.2 Desregulación de la v́ıa de estrógeno . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

9.2.1 Red de entrecruzamiento de estrógeno . . . . . . . . . . . . . . . 90
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4-3 Gráfico tridimensional de componentes principales de muestras subtipificadas 43

5-1 Diagrama de Venn que muestra transcritos sobreexpresados en subtipos

contra el fenotipo sano . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5-2 Diagrama de Venn que muestra transcritos subexpresados en subtipos con-

tra el fenotipo sano. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5-3 Enriquecimiento de v́ıas de KEGG en GAGE. Las v́ıas sobreexpresadas

están en rojo. Las v́ıas subexpresadas están en verde. Las v́ıas en negro no

están significativamente enriquecidas. La intensidad del color es propor-

cional a la significancia estad́ıstica (valor de q). . . . . . . . . . . . . . . 47

ix



5-4 Enriquecimiento de v́ıas de Reactome en GAGE. Las v́ıas sobreexpresadas

están en rojo. Las v́ıas subexpresadas están en verde. Las v́ıas en negro no

están significativamente enriquecidas. La intensidad del color es propor-

cional a la significancia estad́ıstica (valor de q). . . . . . . . . . . . . . . 49

6-1 Redes transcripcionales para subtipos moleculares de cáncer de mama . . 52

6-2 Diagrama de Venn de los nodos que componen las redes de subtipos mo-

leculares de cáncer de mama . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

6-3 Distribución de grado de las redes transcripcionales. Los paneles A-D

muestran la distribución de grado, en escala log-log, de las redes para

los subtipos luminal A, luminal B, basal y HER2-enriquecido. El panel E

muestra la distribución de grado, en escala log-log, para la red de tejido

mamario sano. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

6-4 Redes transcripcionales para subtipos moleculares de cáncer de mama fil-

tradas por anotación funcional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

6-5 Diagrama de Venn de los nodos que componen las redes transcripcionales

de subtipos moleculares de cáncer de mama, filtradas por factores trans-
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subtipo luminal A. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

9-16 Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de calcio en el
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Resumen

El presente trabajo propone un marco conceptual para el estudio de la desregulación
genómica en diversos subtipos moleculares que capturan la heterogeneidad del cáncer de
mama, y las posibles implicaciones terapéuticas de dicha heterogeneidad en el contexto
de bioloǵıa de sistemas.
Se desarrollaron e implementaron estrategias para la subtipificación molecular por medio
de microarreglos de expresión de cáncer de mama. Se implementaron metodoloǵıas de
análisis de datos genómicos, tales como análisis de expresión diferencial, análisis de en-
riquecimiento de v́ıas, e inferencia y análisis de redes transcripcionales. Se desarrollaron
flujos de trabajo para la integración de estos datos, y la exploración de sus consecuencias
en el contexto de blancos terapéuticos.
A partir de una base de datos de microarreglos de expresión (Affymetrix R© HGU133A)
con 819 muestras de tumores primarios de mama y 61 muestras de tejido mamario sano,
se obtuvo un conjunto de muestras clasificadas en cuatro subtipos moleculares: luminal
A, luminal B, basal y HER2-enriquecido.
Se identificaron más de 5800 genes diferencialmente expresados entre las muestras tu-
morales y el tejido mamario sano, con 3555 de estos desregulados en todos los subtipos
moleculares. Se identificaron patrones de desregulación de v́ıas espećıficos para cada sub-
tipo molecular.
Se construyeron redes transcripcionales para cada subtipo molecular, las cuales mostra-
ron notables diferencias en los transcritos que las componen y en la arquitectura general
de las redes.
Se desarrolló la estrategia de redes de entrecruzamiento de v́ıas que permite conectar las
v́ıas biológicas comprendidas en diferentes bases de datos. Se utilizó esta herramienta
para explorar resistencias a tratamiento antiestrogénico debidas al entrecruzamiento en
subtipos moleculares de cáncer de mama.
A partir de datos de expresión diferencial y el número de v́ıas en las que participan, 1198
moléculas susceptibles de modulación farmacológica fueron ubicadas en un espacio de
blancos terapéuticos.
A partir de estas exploraciones se encontraron diferencias notables entre el tejido ma-
mario sano y el tejido canceroso, tanto en desregulación génica, desregulación de v́ıas y
arquitectura transcripcional. Se encontraron diferencias en estos mismos niveles entre los
diferentes subtipos moleculares, aunque también se encontraron muchas caracteŕısticas

xiii



comunes. En el presente trabajo se muestra la utilidad del uso de las diferentes herra-
mientas desarrolladas e implementadas tanto para estudiar fenómenos como la resistencia
de fármacos conocidos como para explorar posibles nuevas alternativas terapéuticas.
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Caṕıtulo 1

Introducción: Planteamiento del

problema

El cáncer es una enfermedad compleja (Knox, 2010), en la que se engloban un con-

junto amplio de enfermedades que involucran la desregulación de procesos biológicos que

tiene como consecuencia una división descontrolada de las células.

En particular, el cáncer de mama es una enfermedad de importancia para la salud

pública. Ocupa el primer lugar en número de casos de cáncer diagnosticados en mujeres

a nivel mundial (Ferlay et al., 2015) y es causa del 14 % de muertes relacionadas con

cáncer en México. Desde el año 2006, esta enfermedad es la primera causa de muerte en

mujeres mayores a 25 años en nuestro páıs(Chávarri-Guerra et al., 2012).

El cáncer de mama es una enfermedad muy heterogénea (Polyak, 2011). La alta di-

versidad biológica que existe entre diferentes tumores resulta en diferencias sustanciales

en el riesgo de progresión de la enfermedad, el pronóstico y la respuesta a tratamientos.

Esta diversidad ha llevado a la implementación de diferentes estrategias de clasificación

(Viale, 2012).
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Comprender la heterogeneidad en el cáncer de mama es fundamental para entender

las diferencias en eficacia terapéutica (Rivenbark et al., 2013). Existen algunos trata-

mientos farmacológicos que aprovechan caracteŕısticas biológicas espećıficas de algunos

tipos de cáncer de mama, pero en su mayoŕıa, los fármacos aprobados para el tratamien-

to de cáncer de mama actúa a través de mecanismos quimiotóxicos, con fuertes efectos

adversos, que de ninguna forma garantizan el éxito del tratamiento. Es por esto que la

importancia de entender la bioloǵıa del cáncer de mama, sus blancos farmacológicos y

sus interacciones sigue siendo una ĺınea de investigación de relevancia biomédica.

Una enfermedad compleja es aquella en la que el fenotipo patológico es el resultado de

la contribución de muchos elementos. En el caso del cáncer, hay una contribución tanto

de factores ambientales como de factores biológicos de tipo heredable. Al abordar el es-

tudio de la enfermedad nos enfrentamos a alteraciones biológicas en varios niveles como

el genómico, transcriptómico, metabólico. Retomando la heterogeneidad del cáncer de

mama, al tratar de estudiarlo nos enfrentamos en realidad a un conjunto de condiciones

patológicas afectadas por muchos factores; el problema claramente no es trivial.

El avance de las tecnoloǵıas ómicas y de la información permite tener acceso a los ele-

mentos necesarios para enfrentar el problema. Existen técnicas de alta resolución que

generan mediciones a gran escala de manera automatizada, con una velocidad y preci-

sión inigualable con técnicas anteriores; bases de datos que compendian el conocimiento

biológico y médico de la humanidad de manera pública. Herramientas matemáticas y los

sistemas informáticos con poder de cómputo suficiente para implementarlos. El reto es

tener la capacidad de integrar estas herramientas. La Bioloǵıa de Sistemas es una disci-

plina emergente que plantea el modelado de los sistemas biológicos desde una perspectiva

interdisciplinaria y no reduccionista.

El objetivo del presente trabajo es establecer un marco teórico para la integración de

datos genómicos en el contexto de v́ıas biológicas, tomando en cuenta las interconexiones

entre estas, para la generación de hipótesis de posible relevancia farmacológica para la
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diversidad de fenotipos cancerosos de mama. Para ello, se implementaron metodoloǵıas

de análisis de datos genómicos de cáncer de mama: subtipificación molecular, análisis de

expresión diferencial, análisis de enriquecimiento de v́ıas, inferencia y análisis de redes

transcripcionales.
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Caṕıtulo 2

Marco teórico

2.1. Cáncer de mama

El cáncer de mama es cáncer que ocurre en el tejido del seno; particularmente, aquel

derivado del desarrollo desregulado de células epiteliales en el tejido mamario.

En general, las distintas enfermedades identificadas como cáncer involucran la rápida

producción de células anormales (en morfoloǵıa y función), lo que conlleva a un desarrollo

anormal de tejido, con un crecimiento descontrolado y agresivo; en muchos casos, con la

capacidad de invadir sitios distantes dentro del organismo.

Los procesos asociados a estas condiciones patológicas son complejos desde el punto

de vista fisiológico y molecular. Hanahan y Weinberg (2000) describieron un conjunto de

caracteŕısticas comunes al cáncer, los llamados hallmarks del cáncer. Un trabajo posterior

(Hanahan y Weinberg, 2011) elaboró en cuáles son estas caracteŕısticas. La figura 2-1,

adaptada del antes citado art́ıculo, muestra estas caracteŕısticas.
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Figura 2-1: Hallmarks del cáncer.

El cáncer de mama es un problema de salud pública mundial. (IARC, 2013). Los

datos epidemiológicos más recientes indican que cerca del 12 % de los casos de cáncer

diagnosticados se tratan de cáncer de mama, siendo este el cáncer más diagnosticado en

mujeres (Ferlay et al., 2015).

Las cifras en México indican un aumento en el riesgo de cáncer de mama, llegando a un

5 % en el año 2010. El cáncer de mama se asocia a un 14 % de las muertes relacionadas

con cáncer en México (Chávarri-Guerra et al., 2012). Datos del Instituto Nacional de
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Estad́ıstica, Geograf́ıa e Informática (INEGI) indican que se trata de la primera causa

de muerte en mujeres de entre 35 y 44 años de edad. El cáncer de mama tiene un fuerte

impacto en muchos aspectos: además del daño f́ısico, representa un gasto económico, tanto

para los pacientes como para los sistemas de salud (Campbell y Ramsey, 2009; Knaul

et al., 2009; Andersen et al., 2015) y conlleva un fuerte impacto emocional (Saeedi-Saedi

et al., 2015).

2.2. Heterogeneidad en el cáncer de mama

Una de las caracteŕısticas más relevantes del cáncer de mama es su alta heterogeneidad

(Polyak, 2011). Esta heterogeneidad se refleja en implicaciones cĺınicas (Bedard et al.,

2013): diversidad en el pronóstico, riesgo de recurrencia, progresión de la enfermedad

y sensibilidad al tratamiento farmacológico (Zardavas et al., 2015). El impacto de la

heterogeneidad de la enfermedad hace necesaria la implementación de clasificaciones

para su estudio y la elección de las mejores opciones de tratamiento para cada paciente,

dependiendo de la clasificación que haya recibido cada caso.

2.2.1. Clasificaciones

Existen diferentes estrategias de clasificación para el cáncer de mama. Dependiendo

del criterio empleado para la clasificación, estas pueden dividirse en:

Escalas: grado, etapa

Clasificación histopatológica

Estatus de expresión de receptores

Clasificación molecular

A continuación describiremos brevemente las clasificaciones, haciendo énfasis en la

clasificación molecular, ya que es en esta en la que se centra el presente trabajo.
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Escalas: grado, estad́ıos

Diferentes escalas categorizan los tumores de mama dependiendo de caracteŕısticas

cĺınicas observables.

La escala de Nottingham o Elston-Ellis (Elston et al., 1991) cuantifica la diferenciación

de las células del tumor a partir de la observación de caracteŕısticas en el microscopio.

Cada parámetro es evaluado en una escala de 1 a 3 puntos.

Formación de túbulos: Mide qué porcentaje del tumor forma estructuras ductales

normales. 1: Formación de túbulos mayor a 75 % del tumor. 2: Formación de túbulos

entre 10 % y 75 % del tumor. 3: Formación de túbulos en menos del 10 % del tumor.

Pleomorfismo nuclear: Hace referencia a la variabilidad que existe en la forma y

tamaño de los núcleos. 1: Variación mı́nima. 2: Variación moderada. 3: Variación

alta.

Cuenta mitótica: Cuantifica el número de células mitóticas. 1: 0 a 9 cuentas en

10 campos, a una amplificación de 25X. 2: 10 a 19 cuentas en 10 campos, a una

amplificación de 25X. 3: 20 o más cuentas en 10 campos, a una amplificación de

25X.

A partir de estos puntajes, se define un valor de grado del tumor :

Grado I: 3 a 5 puntos. Bien diferenciado, mejor pronóstico.

Grado II: 6 o 7 puntos. Moderadamente diferenciado. Pronóstico medio.

Grado III: 8 o 9 puntos. Pobremente diferenciado. Peor pronóstico.

La clasificación de los tumores en estadios cuantifica la extensión de la propagación

del cáncer. El sistema TNM 1 (Egner, 2010) es un sistema que contempla tres parámetros

principales:

1La reproducción ı́ntegra de la clasificación está limitada por derechos de autor
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Tamaño de la masa tumoral.

Ubicación anatómica de nodos linfáticos infiltrados.

Presencia de metástasis.

A partir de estos parámetros, se puede determinar el estadio de la progresión del

tumor en:

Estadio 0

Estadio 1

Estadio 2

Estadio 3

Estadio 4

Clasificación histológica

La clasificación histopatológica se basa en caracteŕısticas estructurales y de patrones

de crecimiento observables a través de microscoṕıa en muestras de biopsia de tumores.

Esta clasificación es extensivamente descriptiva de las caracteŕısticas observables del te-

jido(Tavassoli y Devilee, 2003). Primordialmente se separan los tumores en aquellos que

proliferan en el tejido epitelial sin invadir tejido circundante (carcinoma in situ) y aque-

llos que lo hacen (carcinoma invasivo).

En la figura 2-2, tomada de Malhotra et al. (2010) podemos observar dicha clasificación

(la imagen también refiere al grado previamente descrito).
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Figura 2-2: Clasificación histológica del cáncer de mama, adaptada de Malhotra et al. (2010).

Estatus de receptores

El estatus de receptores, cuantificables mediante técnicas inmunohistoqúımicas, per-

mite una clasificación de relevancia cĺınica.

Cuando se habla de estatus de receptores, se está haciendo referencia a las siguientes

moléculas:

Receptores de estrógeno (ER): Receptores nucleares, sensibles a señales de hormo-

nas estrogénicas, que actúan como factores transcripcionales relacionados a procesos

de división celular. En el caṕıtulo Caso de estudio: entrecruzamiento de la v́ıa de

estrógeno se aborda un poco más este receptor.
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Receptores de progesterona (PR): Receptores nucleares, sensibles a señales de pro-

gesterona, también actúan como factores transcripcionales que llevan a la expresión

de dimorfismo sexual.

Receptor HER2 : También conocido como ERBB2, es un receptor membranal sen-

sible a señales del factor de crecimiento epidermal, asociado a procesos de prolife-

ración y antiapoptóticos.

El estatus de estos receptores permite hacer consideraciones cĺınicas (Dunnwald et al.,

2007; Parise y Caggiano, 2014), teniéndose un mejor pronóstico para aquellos tumores

que expresan receptores, y un mal pronóstico para los llamados triples negativos.

Uno de los factores que llevan a estas diferencias en pronóstico es que el estatus de recep-

tores se relaciona con las opciones terapéuticas disponibles (Zaha, 2014). Más adelante

se profundizará en esto.

Subtipos moleculares

Los subtipos moleculares intŕınsecos son clasificaciones basadas en niveles de bio-

marcadores asociados a caracteŕısticas fenot́ıpicas determinadas. A diferencia de las es-

trategias antes descritas, en las que la clasificación se hace a partir de caracteŕısticas

cĺınico-patológicas, los subtipos moleculares son producto de un paradigma genómico

(Kittaneh et al., 2013).

La primera propuesta de subtipos moleculares de aceptación general son los subtipos

descritos por Perou et al. (2000). En este y otros trabajos (Sørlie et al., 2001, 2003) se

identificaron subtipos a través de estrategias de agrupamiento no supervisado de mues-

tras a partir de niveles de expresión génica, a partir de las cuales se pudo implementar un

algoritmo clasificador basado en niveles de expresión en microarreglos (Prediction Analy-

sis of Microarrays), PAM50 (Parker et al., 2009), basado en una firma molecular de 50

genes. Cuatro son los subtipos moleculares más ampliamente descritos y asociados a ca-

racteŕısticas biológicas particulares. Estos subtipos son: luminal A, luminal B, basal, y
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HER2-enriquecido (HER2+). Existe controversia en la interpretación de algunos subtipos

moleculares identificados, como el normal-like (Badve et al., 2011); estudios posteriores

han identificado nuevos subtipos moleculares (Prat y Perou, 2011). El presente trabajo

se enfoca en los subtipos luminal A, luminal B, basal, y HER2-enriquecido (HER2+).

Luminal A Este subtipo tiene un perfil de expresión similar al del tejido epitelial ma-

mario luminal. Se trata del subtipo más común, ya que cerca del 40 % de los cánceres de

mama corresponden a este subtipo. Caracteŕısticamente, este subtipo presenta sobreex-

presión del receptor de estrógenos y genes regulados por este. Regularmente no presenta

sobreexpresión del receptor HER2, ni de genes relacionados con la proliferación. Se trata

del subtipo con el mejor pronóstico (Hu et al., 2006).

Luminal B Este subtipo se caracteriza por una mayor variabilidad en la expresión de

receptores de estrógeno y genes relacionados al receptor HER2 que el subtipo luminal A,

y una mayor expresión de genes proliferativos. Se han identificado mutaciones en TP53

e inestabilidad genética asociada a este subtipo, aśı como un mayor riesgo de recáıdas.

Cerca del 20 % de los tumores de mama pertenecen a este subtipo (Sørlie et al., 2001).

HER2-enriquecido (HER2+) Este subtipo está definido por la sobreexpresión del

receptor ERBB2, generalmente asociada a una amplificación a nivel cromosómico (Burs-

tein, 2005). Por lo general, estos tumores suelen ser negativos a receptores de estrógeno

y progesterona, y tienen un pronóstico menos alentador que los subtipos luminales.

Basal El subtipo basal tiene patrones de expresión similares a los del epitelio mamario

basal. Este subtipo presenta subexpresión de los receptores a estrógeno, progesterona

y HER2; la mayor parte de los tumores triple negativos pertenecen a este subtipo. A

este subtipo se asocia inestabilidad genómica, alta expresión de genes de proliferación, y

grados histológicos más altos (Bayraktar y Glück, 2013).
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2.2.2. Tratamiento

El tratamiento del cáncer de mama consta de tres componentes principales: trata-

miento quirúrgico, radioterapia y tratamiento farmacológico, ya sea en un contexto neo-

adyuvante (previo a ciruǵıa) o adyuvante (posterior a la ciruǵıa). (Matsen y Neumayer,

2013).

Como se mencionó anteriormente, las opciones de tratamiento farmacológico están ı́nti-

mamente ligadas al estatus de receptores (y por consiguiente, a los subtipos moleculares)

(Zaha, 2014). Existen tres categoŕıas principales de fármacos actualmente disponibles

para el tratamiento de cáncer de mama:

Tratamiento antihormonal : Este tratamiento bloquea la transducción de señales

hormonales de crecimiento celular. Tradicionalmente, se recomienda para aquellos

tumores en los que se sobreexpresan receptores hormonales.

La categoŕıa contiene fármacos como los inhibidores competitivos y agonistas par-

ciales de receptor de estrógeno (tamoxifen) e inhibidores de aromatasa (anastrozol),

que inhiben la producción de hormonas esteroides.

Terapia de anticuerpos : Esta terapia consiste en el uso de anticuerpos monoclo-

nales dirigidos a moléculas espećıficas de las células tumorales. En este caso, el

tratamiento basado en esta estrategia más difundido es el uso de trastuzumab con-

tra el receptor HER2, para aquellos tumores que presentan sobreexpresión de dicho

receptor.

Quimioterapia citotóxica: Dentro de esta categoŕıa se encuentran todas las terapias

que emplean algún mecanismo de daño a las células en replicación, como la alquila-

ción del ADN (ciclofosfamida), la intercalación del ADN (antraciclinas), inhibición

de la śıntesis de ADN (metrotexato), o la estabilización de microtúbulos (taxanos).

Las terapias citotóxicas son las que presentan la mayor cantidad de efectos adversos,

siendo las más inespećıficas. Estas terapias no dependen del estatus de receptores,
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por lo que se tratan de las únicas opciones actuales para tumores evaluados como

triple negativos.

En la figura 2-3, adaptada de Baselga (2011), podemos ver una representación abs-

tracta de los sitios de acción de fármacos para cáncer de mama.

Figura 2-3: Blancos de acción de fármacos para cáncer de mama. Cuando se presenta una sobreexpresión
de receptores hormonales, se puede optar por el bloqueo hormonal (TX1). Cuando se sobreexpresa un
receptor membranal, como HER2. es posible utilizar anticuerpos contra dicho receptor (TX2). De no
existir estos blancos, es necesario utilizar terapia citotóxica, que ataque las células durante su replicación
(TX3).

Como se puede apreciar, las opciones de tratamiento farmacológico actuales para

cáncer de mama son limitadas.

2.3. Bioloǵıa de sistemas

La bioloǵıa de sistemas es una disciplina de reciente creación que estudia las interaccio-

nes complejas dentro de los elementos que componen los sistemas biológicos. La bioloǵıa
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de sistemas busca conjuntar los datos obtenidos con tecnoloǵıas masivas (ómicas), el ex-

tenso cuerpo de información documental disponible a través de tecnoloǵıas de la informa-

ción, y las herramientas f́ısico-matemáticas necesarias para su análisis (Hernández-Lemus

et al., 2015).

Vistos desde esta óptica, los sistemas biológicos se comportan como fenómenos com-

plejos. En la figura 2-4, tomada de Hernández-Lemus (2014), podemos observar algunas

de las caracteŕısticas de estos sistemas.

No lineal

Sinergístico

Impredecible
Multi-

dimensional

Robusto y
Adaptativo

Sistemas
Biológicos
Complejos

Figura 2-4: Algunas caracteŕısticas de los sistemas biológicos como fenómenos complejos

Estas caracteŕısticas pueden ser observadas en el cáncer, y en particular en el cáncer

de mama. En la enfermedad están involucrados desregulación hormonal, desregulación

metabólica, inestabilidad genómica, desregulación de procesos de inflamación y respuesta

inmune, múltiples procesos de señalización, entre otros. La figura 2-5, tomada de Brazh-

nik et al. (2002) ilustra cómo estos procesos participan en diferentes espacios moleculares.
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Figura 2-5: Diferentes espacios moleculares de fenómenos biológicos

Importancia de la bioloǵıa de sistemas para el estudio del cáncer

El estudio del cáncer desde la perspectiva de bioloǵıa de sistemas es un área de

mucho interés en la actualidad. Como se mencionó anteriormente, en el cáncer intervienen

muchos factores diferentes. En el trabajo fundamental de Hanahan y Weinberg (2000)

se menciona que el cáncer es una enfermedad de v́ıas, por lo que tratar de ubicar dichos

factores dentro de su contexto biológico es deseable.

La subtipificación molecular es un ejemplo de éxito de la integración de tecnoloǵıas ómicas

empleando herramientas matemáticas, con relevancia cĺınica. Con esto en mente, se puede

pensar en la implementación de otras metodoloǵıas computacionales que contemplen las

relaciones entre los factores moleculares involucrados en cáncer para identificar nuevas

ĺıneas de acción, con beneficios terapéuticos.

2.4. Redes biológicas

Una herramienta muy útil para describir los sistemas biológicos de manera integrativa

es el uso de teoŕıa de grafos. De esta manera, es posible modelar los fenómenos biológicos

como redes. Formulamos la siguiente definición de red biológica (de Anda-Jáuregui et al.,

2015):
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Definición. Una red biológica se define formalmente como un grafo G(V,E) sobre

un dúplex formado por dos conjuntos, un conjunto V de nodos o vértices (vi ∈ V )

conformado por biomoléculas, y un conjunto E de aristas o enlaces que conectan

dichos vértices (ei ∈ E) representando interacciones f́ısicas o qúımicas entre dichas

biomoléculas. La regla de conectividad puede ser representada por una matriz de adya-

cencia A = Ai,j, donde Ai,j 6= 0 implica una interacción no nula entre las biomoléculas

vi y vj.

Se puede intuir de esta definición que existen muchos tipos de redes biológicas distin-

tas. Algunas de estas (Pavlopoulos et al., 2011) son:

Redes de interacción protéına - protéına: Compuestas de nodos que represen-

tan protéınas, y aristas que representan las interacciones fisicoqúımicas entre estas

que conllevan a procesos biológicos celulares.

Redes de señalización: Estas redes integran tanto protéınas como otras especies

qúımicas involucradas en la transducción de señales hacia, dentro y desde las células.

Redes bioqúımicas - metabólicas: En estas redes los nodos representan reactivos

y productos de reacciones cataĺıticas representadas por los enlaces de la red.

Redes transcripcionales: En estas los nodos representan genes, y los enlaces

representan una relación de coexpresión entre ellos. Un caso particular de estas son

las redes de regulación génica, en las cuales se captura la información de control en

la expresión.
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2.4.1. Pathways, v́ıas o rutas biológicas

De manera general, se conoce como pathway, v́ıa biológica o ruta biológica2 a un

conjunto de moléculas biológicas cuyas interacciones dan lugar a un proceso biológico.

Utilizando la anterior definición de red biológica, se propone la siguiente definición:

Definición. Dada una red biológica, pueden definirse trayectorias sobre dicha red

– secuencias de interacciones concatenadas Pm→n = vm → vm+1 → vm+2 · · · →

vn−1 → vn conectando un conjunto de moléculas vm, vm+1, vm+2, . . . , vn−1, vn – que

representan procesos biológicos definidos. Def́ınase como pathway, v́ıa biológica

o ruta biológica al subgrafo de la red biológica compuesto por dichas trayectorias

asociadas a un proceso biológico de interés.

Las rutas biológicas tienen sentido como herramientas conceptuales para describir los

fenómenos biológicos. De esta manera, diferentes esfuerzos han dado lugar a diferentes co-

lecciones de rutas biológicas, bases de datos que contienen descripciones de rutas basadas

en el conocimiento biológico actual. Algunas de estas bases de datos son la Encyclopedia

of Genes and Genomes(Kanehisa et al., 2014), Biocarta (Nishimura, 2001), Pathway In-

teraction Database (Schaefer et al., 2009), y Reactome (Joshi-Tope et al., 2005). Pensar

en rutas biológicas permite tener un nivel conceptual intermedio para pasar de las obser-

vaciones funcionales al plano molecular y de regreso, localizando dichas moléculas en un

contexto funcional.

2El término pathway se traduce al español como v́ıa o ruta. Dependiendo del contexto y área de
estudio, se prefiere una traducción u otra: por ejemplo, ruta metabólica o v́ıa de señalización. En el
presente trabajo se ha decidido, para poder aplicarse de manera general, utilizar ambas traducciones de
manera sinónima.
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PROCESO

Figura 2-6: Representación gráfica simplificada de un pathway. Una molécula inicial (rombo rosa) in-
teractúa con otra molécula receptora (semićırculo morado). Esta molécula inicia una secuencia de in-
teracciones con moléculas subsequentes (verdes) hasta llegar a una molécula que efectúa algún proceso
biológico (hexágono azul).

2.4.2. Entrecruzamiento de v́ıas

Al pensar en las v́ıas biológicas como subgrafos (es decir, subconjuntos de nodos y

enlaces) de una red biológica global, es evidente que existe la posibilidad de que dos v́ıas

biológicas compartan moléculas. Llamamos a este fenómeno entrecruzamiento de v́ıas o

crosstalk.

Definición. Dada una red biológica con dos v́ıas PA y PB, éstas entrecruzan śı

existe un conjunto vA,B (que contiene al menos una molécula vA,B
i ) de tal forma que

∀vA,B
i ∈ vA,B se sostiene que vA,B

i ∈ PA y vA,B
i ∈ PB. Śı A es el conjunto comple-

to de moléculas en PA y B es el conjunto completo de moléculas en PB entonces
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vA,B = A
⋂
B. Cada molécula en vA,B

i ∈ vA,B participa en un evento de entrecru-

zamiento entre las v́ıas PA y PB.

En la figura 2-7 vemos una representación elemental de un fenómeno de entrecru-

zamiento: dos v́ıas, ABC (Azul) y DBE (dorada), entrecruzan a través de la molécula

B.

  

A B C D B E

B

A

C

D

E

Figura 2-7: Entrecruzamiento de v́ıas

Los términos entrecruzamiento o crosstalk son utilizados en otros contextos biológi-

cos, particularmente para expresar comunicación entre entidades en diferentes niveles de
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descripción (Taylor et al., 2004). En el presente trabajo se estudiará el fenómeno descrito

en la definición antes propuesta, predominantemente en el contexto de interconexión de

v́ıas asociadas a procesos biológicos. Se utilizarán de manera indistinta los términos en

español y en inglés.

El fenómeno de entrecruzamiento de v́ıas es de mucho interés para el estudio de

la patoloǵıa desde el punto de vista de bioloǵıa de sistemas (Kreeger y Lauffenburger,

2010; Alberghina et al., 2014). Retomando la idea del cáncer como una enfermedad de

v́ıas, el concepto de entrecruzamiento permite identificar la comunicación entre v́ıas. Se

ha observado que el fenómeno de entrecruzamiento de v́ıas está implicado en procesos

patológicos, como el cáncer de mama (Wang et al., 2016). En particular, el fenómeno

de entrecruzamiento se ha asociado a posibles mecanismos de desarrollo de resistencias

farmacológicas (Viedma-Rodŕıguez et al., 2014; Azad et al., 2015).

Resistencia farmacológica por efecto de entrecruzamiento de v́ıas

El entrecruzamiento de v́ıas puede afectar los efectos de la modulación (farmacológica)

de ciertas v́ıas. La figura 2-8 considera un pathway asociado a un proceso patológico

(piénsese, por ejemplo, en proliferación acelerada por señalización de estrógeno). Un

fármaco F (por ejemplo, tamoxifen) puede bloquear la v́ıa y por ende el proceso. Pero un

pathway (moléculas naranjas) puede entrecruzar a través de una molécula (X) y continuar

la señalización ŕıo abajo, saltando el bloqueo farmacológico. Llamemos a este fenómeno

resistencia farmacológica por efecto de entrecruzamiento de v́ıas.

20



X

Proceso Patológico
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Figura 2-8: Representación gráfica de resistencia a un efecto farmacológico por efecto del entrecruza-
miento de v́ıas. Una v́ıa que lleva a un proceso patológico es un blanco terapéutico; para modularla, se
interviene farmacológicamente el receptor en la v́ıa (semićırculo morado) interfiriendo con la molécula
señalizadora (rombo rosa); sin embargo, la v́ıa de interés entrecruza, a través de la molécula X, con
otra v́ıa (semićırculos naranjas); el resultado es que, a pesar de la intervención farmacológica, el proceso
patológico puede continuar por la señalización de la segunda v́ıa.

Existen muchos ejemplos de v́ıas biológicas entrecruzadas que se asocian al desarrollo

de resistencias a tratamientos farmacológicos (Baker et al., 2014b; Cui et al., 2012; Fiorio

et al., 2008). Estrategias de diseño racional de fármacos modernas consideran los efectos

que el fenómeno de entrecruzamiento puede tener sobre la eficacia terapéutica (Nahta,

2012). De la misma forma, considerar el entrecruzamiento de v́ıas es importante si se

piensa en estrategias de reposicionamiento de fármacos, es decir, el uso de fármacos

conocidos para el tratamiento de otras enfermedades (Azmi y Mohammad, 2014), o la

polifarmacia (Jia et al., 2009).
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El entrecruzamiento de v́ıas como una herramienta para la búsqueda de blan-

cos terapéuticos para cáncer de mama

El entrecruzamiento de v́ıas puede ser útil como una medida muy directa y evidente

de la influencia sistémica de una molécula: una molécula que participa en muchas v́ıas

biológicas tiene una probabilidad mayor de tener más efectos en el sistema biológico.

Si dicha molécula se perturba, podŕıamos esperar una mayor perturbación del sistema

global.

Dos implicaciones de importancia para el estudio farmacológico se derivan de lo anterior:

Por un lado, la modulación farmacológica de una molécula de mucha influencia

puede afectar varios blancos terapéuticos ŕıo abajo simultáneamente, modulando

varios pathways involucrados con la enfermedad.

Por otro lado, la modulación farmacológica de una molécula de mucha influencia

tiene asociada una probabilidad de eventos adversos mayor.

Como ya se mencionó también, al pensar en el sistema biológico como una red confor-

mada por distintos caminos, los puntos de entrecruzamiento son precisamente los cruces

de caminos a través de los que se comunican dichas v́ıas. Conocer estos puntos de cruce

permite identificar propiedades del sistema en forma global, sabiendo cuales son los ca-

minos que confluyen hacia el proceso patológico, y como difieren del proceso sano. Con

esto en mente, se puede también identificar el papel de una v́ıa particular en relación con

otras; pensando en las v́ıas susceptibles de modulación farmacológica, este conocimiento

puede ayudar para evitar los fenómenos de resistencia ya descritos. Con estas considera-

ciones en mente, el presente trabajo utiliza el concepto de entrecruzamiento de v́ıas en las

diferentes exploraciones realizadas, con el fin de integrar las observaciones encontradas en

un contexto sistémico que describa los distintos fenotipos de cáncer de mama estudiados.
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıas

3.1. Base de datos de microarreglos de expresión de

cáncer de mama

El presente trabajo tiene como un antecedente directo trabajo previo de nuestro la-

boratorio computacional para la generación de un compendio extenso de datos de micro-

arreglos de expresión de cáncer de mama (Baca-López et al., 2012). Esta base de datos

(denominada KBDB en honor a su principal curadora) contiene un conjunto de 880 mi-

croarreglos de expresión de mRNA, recopilados de diez experimentos diferentes cuyos

resultados se encuentran públicamente en el Gene Expression Omnibus (Edgar et al.,

2002).

3.1.1. Composición de la base de datos

Todos estos experimentos se realizaron de acuerdo al protocolo GPL96 , con extrac-

ciones de mRNA total en la plataforma de microarreglos Affymetrixr HGU133A que

tiene una cobertura de 12500 genes. 61 de las muestras contenidas corresponden a tejido

mamario sano, el cual fue utilizado como grupo de control para los contrastes realiza-

dos en este trabajo. Las 819 muestras restantes corresponden a muestras de tejido de
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cáncer de mama primario, sin recibir tratamiento farmacológico. El cuadro 3-1 describe

la contribución de cada experimento a la base de datos.

Cuadro 3-1: Origen de las muestras que componen la KBDB

ID serie GEO No. Tumores No. Controles Referencia

GSE1456 159 Pawitan et al. (2005)
GSE1561 49 Farmer et al. (2005)

GSE2603 99 Minn et al. (2005)
GSE2990 61 Sotiriou et al. (2006)
GSE3494 4 Miller et al. (2005)
GSE4922 249 Ivshina et al. (2006)
GSE7390 198 Desmedt et al. (2007)
GSE6883 3 Liu et al. (2007)
GSE9574 15 Tripathi et al. (2008)
GSE15852 43 Ni et al. (2010)

Total 819 61

3.1.2. Análisis de datos de microarreglos

Los datos crudos de microarreglos fueron procesados siguiendo el algoritmo Robust

Multi-array Average (Irizarry et al., 2003). Este algoritmo ha sido implementado en el

grupo de trabajo Baca-López et al. (2009), permitiendo la normalización en conjunto de

microarreglos de lotes experimentales distintos Tovar et al. (2015).

Para un conjunto de n microarreglos con un número p de sondas:

1. Corrección de fondo de las señales de cada microarreglo, utilizando una transfor-

mación B.

2. Normalización de los microarreglos por cuantiles, ajustando de las distribuciones

de señales entre muestras.

3. Agregar las señales de cada sonda ajustándolas a un modelo lineal.
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El resultado de este tratamiento es una matriz de expresión con niveles de expresión

comparables para cada sonda y para cada muestra. En el apéndice A se muestra código

detallado para esta sección.

3.2. Metodoloǵıas de clasificación en subtipos mole-

culares

El presente trabajo parte de considerar la importancia en la heterogeneidad del cáncer

de mama. Esta heterogeneidad se refleja en muchas variables cĺınicas y fisiológicas. Con-

tando con datos experimentales de microarreglos de expresión, la mejor estrategia de

clasificación a la que se puede acceder es la subtipificación molecular, ya que esta de-

pende únicamente de niveles de expresión de los genes identificados como clasificadores.

Los subtipos moleculares se asocian a fenotipos, entre los cuales existen diferencias bien

determinadas.

Los algoritmos clasificadores de subtipos moleculares son conocidos como single sam-

ple predictors. Estos algoritmos parten de un conjunto de muestras de entrenamiento en

el cual se han identificado los diferentes subtipos. Para cada subtipo, se establece un

centroide a partir de los niveles de expresión promedio de genes clasificadores. Una vez

identificados estos centroides, se pueden asignar subtipos a muestras sin clasificar. Para

cada muestra problema, se calcula el centroide de los mismos genes, y se asigna el subtipo

más cercano.

La clasificación en subtipos moleculares más extendida es la propuesta por Sørlie et al.

(2001). El algoritmo utilizado como estándar de oro para esta clasificación es PAM50

(Parker et al., 2009), basado en los niveles de expresión de 50 genes.

El siguiente pseudocódigo describe la asignación de subtipos moleculares

1

2 Sea E un conjunto de entrenamiento de m i c r o a r r e g l o s de expre s i on
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3

4 Sea P un conjunto de m i c r o a r r e g l o s de expre s i on que se busca

s u b t i p i f i c a r

5

6 Sea G un conjunto de genes de c l a s i f i c a c i o n

7 medidos en cada mic roa r r eg l o de P

8

9 Centrar l o s v a l o r e s de expre s i on de P

10 Para cada gen en G

11 Calcu la r mediana de expre s i on

12 de l a s medidas de expre s i on en cada

mic roa r r eg l o de P

13 Para cada muestra en P

14 Para cada gen en G

15 Restar mediana

16

17

18 Ca lcu la r c e n t r o i d e s de cada subt ipo en E

19

20 Para cada muestra en P

21 Calcu la r d i s t a n c i a a c e n t r o i d e s

22 Asignar a l subt ipo de l c e n t r o i d e mas cercano

En el presente trabajo se utilizaron dos clasificadores moleculares: el antes citado

PAM50, y CITBCMST (Guedj et al., 2012), un algoritmo basado en una propuesta de

refinamiento de los subtipos moleculares, basado en la expresión de 241 conjuntos de

sondas de la plataforma Affymetrix HGU133A. Este segundo algoritmo fue escogido por

ser complementario a PAM50.

En el presente trabajo se buscaba encontrar conjuntos de subtipos moleculares muy bien
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caracterizados, con alta heterogeneidad entre subtipos y homogeneidad dentro de los

subtipos. Para ello, se buscó eliminar muestras cuya asignación a un subtipo pudiera

ser dudosa. Para esto utilizamos la estrategia de clasificadores en tándem, en la cual se

preservaron aquellas muestras que fueron clasificadas de manera congruente por ambos

clasificadores.

El siguiente pseudocódigo describe la estrategia:

1 Dado un conjunto de m i c r o a r r e g l o s c o n t r o l L

2 para cada mic roa r r eg l o l en L

3 CITBCMST( l )

4 q <− max( d i s t a n c i a a l c e n t r o i d e para todos l o s l en L)

5 q <− max . va l o r aceptado de d i s t . c e n t r o i d e

6

7 Dado un conjunto de m i c r o a r r e g l o s c o n t r o l C

8 para cada mic roa r r eg l o c en C

9 CITBCMST( c )

10 Si d i s t . c e n t r o i d e ( c ) < q

11 a s i gna r subt ipo a c

12 c ∈ D

13 D <− conjunto de m i c r o a r r e g l o s c l a s i f i c a d o s por

CITBCMST

14 para cada mic roa r r eg l o c en D

15 PAM50( c )

16 a s i gna r subt ipo a c

17 Si subt ipo CITBCMST de c = subt ipo PAM50 de c

18 c ∈ E

19 E <− conjunto de muestras c l a s i f i c a d a s por

subt ipo molecu lar

20 E = { luminal A, luminal B, basal , Her2+ }
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En el apéndice B se muestra código para utilizar los algoritmos PAM50 y CITBCMST

sobre un conjunto de muestras de cáncer de mama.

3.3. Expresión diferencial y enriquecimiento de v́ıas

El estudio de los distintos fenotipos de cáncer de mama requiere la identificación de

las diferencias que existen entre estos y el tejido mamario sano, por ejemplo a partir de

datos de expresión de genes. Estas comparaciones fueron realizadas a dos niveles: análisis

de expresión diferencial, y enriquecimiento de v́ıas.

3.3.1. Análisis de expresión diferencial

Para el análisis de expresión diferencial se utilizaron métodos de ajuste de modelos

lineales, contenidos en el paquete de R - Bioconductor limma, linear models for micro-

arrays (Smyth, 2005).

En este caso, se realizaron cuatro comparaciones entre los cuatro subtipos tumorales:

luminal A, luminal B, basal y HER2+, y el fenotipo de tejido mamario sano. Para ello, se

utilizaron los datos de microarreglos de expresión previamente subtipificados, haciéndose

un ajuste a modelos lineales utilizando regresión robusta a nivel de conjuntos de sondas.

Para nuestros fines, se consideraron diferencialmente expresados aquellos conjuntos de

sondas que:

presentan un log fold change mayor a |1|. El log fold change es la proporción de

cambio en el nivel de expresión entre condiciones experimentales, expresado en

logaritmo base 2.

presentan un estad́ıstico B mayor a 5. El estad́ıstico B es un indicador de consis-

tencia estad́ıstica en los contrastes entre grupos de niveles de expresión.
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En el apéndice C se muestra código para implementar este análisis.

3.3.2. Análisis de enriquecimiento de v́ıas

Teniendo en mente comparaciones a nivel de desregulación de v́ıas, se buscó imple-

mentar una estrategia de análisis de enriquecimiento de v́ıas. En este caso, se busca

identificar cuales son las v́ıas biológicas que, en conjunto, presentan una desregulación

a nivel transcripcional en los subtipos moleculares observados, en comparación con el

tejido mamario sano.

Existen muchas estrategias para el análisis de enriquecimiento de v́ıas (Garćıa-Campos

et al., 2015). Con el fin de incorporar la información transcripcional de los datos expe-

rimentales sin sesgos, se optó por la implementación de un algoritmo de tipo Functional

Class Scoring (Khatri et al., 2012) En este tipo de análisis, dada una colección de con-

juntos de genes (por ejemplo, pathways), y conjuntos de datos de expresión (por ejemplo,

microarreglos) de diferentes fenotipos, se realiza una comparación estad́ıstica entre los

niveles de expresión de los elementos de cada conjunto de genes entre los fenotipos, y se

asigna un valor de significancia estad́ıstica a la diferencia en la expresión de cada con-

junto de genes.

El algoritmo implementado en este trabajo fue GAGE, Generally Applicable Geneset En-

richment (Luo et al., 2009). GAGE está basado en un procedimiento parametrizado de

aleatorización de genes sobre la distribución de niveles de expresión de genes individua-

les.

Para cada conjunto de microarreglos por fenotipo canceroso, se realizaron comparaciones

uno-a-uno entre todas las muestras del fenotipo y las muestras del fenotipo sanos. Se

escogieron dos colecciones de pathways para este trabajo: KEGG y Reactome, para veri-

ficar que los resultados no dependen de la colección de pathways utilizada. En el apéndice

D se muestra código para implementar este análisis.
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3.4. Construcción de redes

El uso de redes permite la representación de las interacciones entre los elementos que

participan en fenómenos biológicos. En el presente trabajo, se implementaron dos tipos

de redes diferentes: redes transcripcionales, y redes de entrecruzamiento. A continuación

se describen las metodoloǵıas para la generación de ambas.

3.4.1. Redes transcripcionales

Se infirieron redes transcripcionales a partir de datos de microarreglos de expresión.

Para esto, se utilizaron los datos de microarreglos previamente clasificados utilizando las

metodoloǵıas de clasificación antes descritas. Para la construcción de redes transcripcio-

nales, se utilizó una implementación del algoritmo ARACNE (Margolin et al., 2006) para-

lelizado (Tovar et al., 2015) para el cálculo de información mutua (MI), una medida de

la dependencia estad́ıstica de variables: en nuestro caso, la expresión de genes. La imple-

mentación de ARACNE paralelizado se encuentra disponible en https://github.com/CSB-

IG/parallel-aracne

Para generar las redes por subtipo se siguió el algoritmo:

Para cada conjunto de microarreglos subtipificados:

1) Se calculó información mutua a nivel de sondas, para todo par de sondas contenidas

en la plataforma de microarreglos Affymetrix HGU133A (22283 sondas).

2) Se conservaron las 10000 interacciones de mayor valor de información mutua.

3) Se descartaron aquellas interacciones que contienen sondas que no mapean a un

transcrito nombrado por el HUGO Genome Nomenclature Committee.

A partir de estas redes crudas, se siguieron dos estrategias de pulido distintas.
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Islas mayores a 25 nodos

En este caso retiramos aquellas islas menores a 25 nodos. Esto pensando en que estas

interacciones no aportan mucha información a la interconexión de los nodos dentro de la

red.

Filtrado por anotación funcional

En este caso, optamos por hacer un filtrado de los nodos en función de la anotación

funcional. De esta manera, las interacciones encontradas a nivel transcripcional en nues-

tras redes pueden ser contextualizadas en relación a las funciones biológicas ya descritas.

Para ello, se utilizaron dos fuentes. Por un lado, la descripción funcional de las redes

en KEGG. Por otro lado, identificamos aquellos transcritos que han sido descritos como

factores transcripcionales, siguiendo el trabajo de Vaquerizas et al. (2009).
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3.4.2. Redes de entrecruzamiento de v́ıas

El fenómeno de entrecruzamiento de v́ıas establece intercomunicación entre diferentes

rutas biológicas. A través de estas interconexiones se pueden tener contribuciones de

procesos al desarrollo de un fenotipo. Es por esta razón que dicho fenómeno ha sido

ampliamente estudiado y se ha encontrado que es importante para el estudio del cáncer

de mama (Azad et al., 2015; Baker et al., 2014a; Guo et al., 2011; Hollmén et al., 2015;

Karamouzis et al., 2015; Wang et al., 2016).

Una red biológica compuesta por los transcritos codificantes en el genoma tiene un

número de nodos del orden de 105. Al integrarse los elementos no codificantes del genoma,

la complejidad de la red puede aumentar notablemente. Haciendo uso del fenómeno de

entrecruzamiento y la anotación funcional de rutas biológicas, en el presente trabajo se

presenta la propuesta de generación de redes de entrecruzamiento, las cuales permiten la

exploración de la comunicación entre v́ıas biológicas en un espacio más acotado.

Consideremos la definición de pathway, ruta o v́ıa biológica proporcionada en el marco

teórico del presente trabajo, y considerando una colección de pathways como una base

de datos que contiene un conjunto de rutas biológicas curadas por expertos a partir de

datos experimentales o literatura cient́ıfica.

Para la generación de las redes de entrecruzamiento se ha seguido el siguiente algo-

ritmo:
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1

2 Dada una c o l e c c i o n de pathways W

3

4 Poblar una red donde cada pathway pw sea un nodo

5

6 Para cada par de pathways pwi y pwj en W

7 Ca lcu la r e l i n d i c e de Jaccard de l a s molecu las conten idas en pwi

y pwj

8

9 Jpwipwj
=

pwi
⋂

pwj

pwi
⋃

pwj

10

11 Si

12

13 Jpwipwj
> 0

14

15 Es tab l e c e r un en lace ent r e pwi y pwj

Una implementación ejecutable de este algoritmo se encuentra en el apéndice E.

El resultado es una red ponderada no dirigida. En ella, los nodos son v́ıas biológicas,

y las aristas son el ı́ndice de Jaccard como una medida del entrecruzamiento, donde

un mayor valor de J representa un mayor número de moléculas compartidas entre v́ıas.

Aquellas v́ıas que no comparten moléculas tienen una intersección vaćıa y por lo tanto, su

ı́ndice de Jaccard es de 0, de tal forma que no existe una conexión entre ellas. Śı dos v́ıas

son completamente idénticas, su ı́ndice de Jaccard será de 1. Valores de J cercanos a 1

representaŕıan v́ıas que comparten muchos elementos y difieren en un número pequeño de

moléculas. Al considerar únicamente las moléculas que componen las v́ıas, somos capaces

de recuperar las interacciones biológicas que pueden estar omitidas en la anotación de

una de las v́ıas entrecruzadas, pero no de la otra. De esta manera, se obtiene un contexto
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completo del sistema biológico, con una complejidad menor a la de una red biológica

compuesta por moléculas espećıficas. En el presente trabajo, se construyeron redes de

entrecruzamiento para cuatro colecciones de v́ıas biológicas: KEGG (Kanehisa et al.,

2014), Biocarta (Nishimura, 2001), Pathway Interaction Database (Schaefer et al., 2009),

y Reactome (Joshi-Tope et al., 2005).

3.4.3. Análisis de redes

Para la descripción de las redes, se obtuvieron las siguientes medidas: distribución

de grado (número de nodos a los que se conecta un nodo), número de componentes

conectados, diámetro de la red y coeficiente de agrupamiento. Los cálculos de parámetros

topológicos estructurales de redes se realizaron utilizando las implementaciones de los

algoritmos relevantes contenidas en la herramienta NetworkAnalyzer de Cytoscape 3

(Shannon et al., 2003).

3.5. Exploración de blancos terapéuticos para cáncer

de mama

Para la exploración sistemática de blancos terapéuticos moleculares para cáncer de

mama, se desarrolló la estrategia de la generación de un espacio de blancos terapéuticos

moleculares de cáncer de mama. En el caṕıtulo Espacio de blancos terapéuticos molecu-

lares para subtipos de cáncer de mama se explora dicho espacio.

3.5.1. Generación del espacio de blancos terapéuticos molecu-

lares de cáncer de mama

Para nuestro estudio, nos enfocaremos en moléculas codificadas en el genoma.
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Definición 1. Una molécula codificada en el genoma es aquella biomolécula que puede

ser generada a partir de la transcripción de información contenida en una secuencia

genética.

Toda molécula codificada en el genoma puede ser descrita en función de sus niveles de

expresión. Dado que los niveles de expresión de cada molécula codificada en el genoma

pueden variar entre distintos fenotipos, se puede definir cada molécula como un vector,

donde cada componente es la magnitud de sus niveles de expresión. Adicionalmente,

se puede asociar a cada molécula una medida de su influencia sistémica. Una medida

de esta influencia puede ser el número de v́ıas biológicas a las cuales se ha asociado

dicha molécula. De esta manera, se puede representar cada molécula como un vector

multidimensional, con componentes de niveles de expresión asociados a fenotipos, y una

componente de influencia sistémica. La colección de estos objetos vectoriales compone

un espacio vectorial.

Para la generación de nuestro espacio, consideramos cuatro fenotipos: los cuatro subti-

pos moleculares de cáncer de mama. Como una medida de la expresión, decidimos utilizar

los niveles de log-fold change entre cada subtipo con el fenotipo sano (obtenidos del Análi-

sis de Expresión Diferencial antes descrito). Se descartaron todas aquellas moléculas que

no se consideraron diferencialmente expresadas (es decir, se descartan aquellas que no

cumplen con log-fold change mayor a ± 1 y estad́ıstico B mayor a 5). Como medida de

la influencia, se examinaron 1330 v́ıas descritas contenidas en la Molecular Signature Da-

tabase del Instituto Broad, en la sección C2/CP (curated gene sets/ canonical pathways

(Subramanian et al., 2005)).

3.5.2. Mineŕıa de bases de datos farmacológicas

Se buscaron asociaciones de agentes farmacológicos para cada molécula contenida

dentro del espacio. Para este propósito, se desarrolló una herramienta programática para

35



la mineŕıa de la meta-base de datos Drug-Gene Interaction database (Griffith et al., 2013;

Wagner et al., 2015). La implementación de la herramienta programática de mineŕıa se

puede encontrar en el apéndice F.

Aquellas moléculas identificadas con al menos una asociación a un agente farmacológi-

co se preservaron en el espacio de blancos terapéuticos moleculares de cáncer de mama

propiamente. Aquellas moléculas para las cuales no se identificaron agentes farmacológi-

cos se conformaron en un espacio alterno, el espacio de blancos moleculares actualmente

sin tratamientos asociados.

3.5.3. Clasificación de los blancos farmacológicos

Al expresar los blancos como variables vectoriales, se tiene la posibilidad de utilizar

distintos abordajes para su categorización. Como un primer acercamiento, se utilizó una

estrategia semicuantitativa en dos niveles. En el primer nivel, se identificó la direcciona-

lidad de la expresión diferencial (es decir, sobreexpresados, subexpresados, o sin cambio)

entre subtipos; con base en esto, se agruparon las moléculas sobreexpresadas en todos los

subtipos, las subexpresadas en todos los subtipos, las sobreexpresadas únicamente en un

subtipo, etc... Para cada molécula, se identificó el número de v́ıas biológicas en las que

participa como una medida de su potencial influencia sistémica. Los blancos moleculares

identificados en una única v́ıa biológica podrán tener efectos sistémicos más acotados.

Por su parte, las moléculas asociadas a más de un v́ıa biológica podrán tener efectos

más extensos, aunque también aumenta la probabilidad de potenciales efectos adversos.

Finalmente, algunas de las moléculas no se encuentran asociadas a v́ıas biológicas; consi-

deramos que eso es indicativo de una falta de conocimiento actual del contexto biológico

en el que se desenvuelven dichas moléculas, y por lo tanto no es posible actualmente

predecir su nivel de influencia sistémica.
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3.6. Flujo de trabajo para la exploración de v́ıas biológi-

cas asociadas a actividad farmacológica

La información generada con las diferentes metodoloǵıas desarrolladas y herramientas

implementadas requiere de estrategias de integración en el contexto de v́ıas biológicas. La

figura 3-1 describe un flujo de trabajo propuesto para la exploración de v́ıas biológicas.

Se parte de una o un conjunto de v́ıas biológicas que resulten de interés. A partir de las

redes de entrecruzamiento se localizan aquellas v́ıas con las que pueden interaccionar.

Este flujo se alimenta con datos de expresión por fenotipo. Con estos datos es posible

utilizar enriquecimiento de v́ıas para la subred de rutas biológicas que entrecruzan con

la v́ıa de interés original. Los perfiles de expresión resultantes dan una noción general de

las posibles influencias sistémicas en las alteraciones fenot́ıpicas observadas en las rutas

de interés.
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Vía(s) de interésVía(s) de interés

Vías entrecruzadasVías entrecruzadas

ENRIQUECIMIENTO DE VÍASENRIQUECIMIENTO DE VÍASDatos de expresión por
categoría

Datos de expresión por
categoría

Perfiles de vías 
enriquecidas entrecruzadas 

por categoría

Perfiles de vías 
enriquecidas entrecruzadas 

por categoría

Figura 3-1: Flujo de trabajo para el estudio de desregulación de v́ıas entrecruzadas.

En el caṕıtulo titulado Caso de estudio: entrecruzamiento de la v́ıa de estrógeno se

muestra un ejemplo de esta estrategia para explorar los posibles efectos del entrecruza-

miento de v́ıas en la eficacia terapéutica de tratamientos actuales para cáncer de mama.
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Resultados

En los siguientes caṕıtulos se presentan los resultados de la aplicación de las metodo-

loǵıas antes descritas. De manera general, los resultados obtenidos son los siguientes:

La estrategia de clasificación molecular implementada permitió la subtipificación

del conjunto original de microarreglos de muestras de expresión en subconjuntos

de los subtipos moleculares luminal A, luminal B, basal y HER2-enriquecido. La

estrategia permitió obtener conjuntos subtipificados de alta homogeneidad intra-

grupo y alta heterogeneidad intergrupo, apropiados para los análisis subsecuentes.

El análisis de expresión diferencial de genes mostró que existen muchas diferencias

a nivel transcripcional entre el fenotipo sano y los subtipos moleculares de cáncer

de mama. Encontramos también que existen muchas moléculas que se encuentran

diferencialmente expresadas en todos los subtipos moleculares con respecto a los

sanos, mientras que existen pocas moléculas desreguladas exclusivamente en un

subtipo espećıfico.

El análisis de enriquecimiento de v́ıas mostró que existe una desregulación muy

extensa de procesos en los fenotipos cancerosos con respecto del fenotipo sano. A

pesar de que todos los subtipos estudiados mostraron una gran cantidad de procesos

desregulados, encontramos que todos los procesos presentan perfiles de enriqueci-

miento únicos.
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La arquitectura de redes transcripcionales de los fenotipos cancerosos es muy distin-

ta a la arquitectura transcripcional del tejido mamario sano, teniendo este último

una red dominada por un gran componente conectado, mientras que las redes de

cáncer están conformadas por varios componentes. Además, se observa que ninguna

de las redes, tanto del fenotipo sano como de subtipos cancerosos, está compuesta

de exactamente los mismos elementos.

Las redes de entrecruzamiento permitieron la integración de la información de pro-

cesos. Estas redes mostraron que la mayoŕıa de los procesos biológicos descritos no

son independientes, en tanto que existen muchos elementos comunes entre ellos.

Se generó un espacio de blancos terapéuticos que permitió integrar la información de

expresión diferencial y participación en v́ıas biológicas para identificar potenciales

blancos terapéuticos para cáncer de mama, tanto generales como subtipo-espećıfi-

cos.

Las metodoloǵıas implementadas fueron utilizadas para estudiar el fenómeno de

resistencia a tratamientos antiestrogénicos en cáncer de mama. Se identificó cómo

la v́ıa de señalización de estrógeno se encuentra desregulada en todos los subtipos

moleculares, aún sin la sobreexpresión del receptor de estrógeno, y cómo algunos

procesos que entrecruzan con esta v́ıa (por ejemplo, apoptóticos y de respuesta

inmune) pueden estar involucrados en el desarrollo de resistencia antiestrogénica.
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Caṕıtulo 4

Clasificación en subtipos moleculares

Partiendo del conjunto original de microarreglos de expresión de cáncer de mama pri-

mario, con 819 muestras, nuestra estrategia de clasificación en tandem permitió asignar

un subtipo molecular a 493 muestras de cáncer de mama. Las figuras 4-1 y 4-2 muestran

una representación gráfica de los resultados de los algoritmos clasificadores CITBCMST

y PAM50, respectivamente, en forma de un gráfico de componentes principales.

Es importante mencionar que con esta estrategia de clasificación buscábamos tener un

conjunto de muestras clasificadas que fueran homogéneas dentro de cada subtipo, y he-

terogéneas entre subtipos, para capturar de mejor manera las diferencias entre subtipos.

La estrategia presentada es adecuada para nuestros fines de investigación, pero hay que

resaltar que no se trata de una estrategia apropiada para el contexto cĺınico, en tanto

que las muestras que no cumplen con nuestros estrictos estándares de clasificación son

descartadas.
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Figura 4-1: Gráfico de componentes principales de muestras clasificadas por CITBCMST (Panel superior,
conjunto de entrenamiento, panel inferior, conjunto de prueba)

Traing and Test sets

PC 1 (29.39%)

P
C

 2
 (

20
.4

8%
)

●
●

●●●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●●

●
●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●●

●

●●

●

●
●

●

●●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●●

●

●

●
●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●
●

●
●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●
●

●

●
●
●

●

●
●

●

●
●

●
●
●

●

●

●

●●

●

●●
●
●●

●●
●

●
●
●●

●

●●●●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●●

●●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●
●

●
●

●

●

●

●

KDB
train

Training cases

PC 1 (40.2%)

P
C

 2
 (

17
.8

7%
)

●

●

●

●
●

●

●
●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●
●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●
●

●

●

●
●

●
●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●
●

●
●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

1
2
3
4
5

Test cases

PC 1 (29.05%)

P
C

 2
 (

21
.7

2%
)

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●
●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
●

●

●

●

●

●●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●● ●

●

●
●
●

●

●
●

●

●
●

●
●
●

●

●

●

●
●

●

●●
●
●●

●●
●

●

●

●●

●

●●●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

● ●

●

●

●

●

●

●

●

Basal
Her2
LumA
LumB
Normal

Figura 4-2: Gráfico de componentes principales de muestras clasificadas por PAM50 (Panel izquierdo,
unión de los conjuntos de entrenamiento y prueba, panel central, conjunto de entrenamiento, panel
derecho, conjunto de prueba)
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La figura 4-3 muestra una representación tridimensional de las muestras clasificadas

de manera congruente por ambos algoritmos. En esta imagen se puede notar que los

conjuntos de subtipos moleculares recuperados cumplen con las condiciones buscadas de

tener alta heterogeneidad entre grupos y contar con homogeneidad intragrupos.

Figura 4-3: Gráfico tridimensional de componentes principales de muestras subtipificadas, con concor-
dancia en la clasificación por CITBCMST y PAM50

Los conjuntos moleculares obtenidos sirvieron como la base que permitió continuar

con las diferentes exploraciones realizadas en el presente trabajo.
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Caṕıtulo 5

Expresión diferencial y

enriquecimiento por subtipos

Un punto central para estudiar fenotipos patológicos es identificar diferencias con el

fenotipo sano. En el presente trabajo, se utilizó información transcriptómica de diferentes

subtipos moleculares de cáncer de mama. Para analizar dicha información, se trabajó

a dos niveles distintos: por un lado, la expresión diferencial de genes; por el otro, el

enriquecimiento de v́ıas.

5.1. Análisis de expresión diferencial

Las figuras 5-1 y 5-2 muestran la desregulación de transcritos apropiadamente iden-

tificados con un Gene Symbol, separados en sobreexpresados y subexpresados.
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Figura 5-1: Diagrama de Venn que muestra transcritos sobreexpresados en subtipos contra el fenotipo
sano. Nótese que la intersección de los cuatro subtipos es mucho mayor que los genes alterados únicamente
en algún subtipo molecular

Figura 5-2: Diagrama de Venn que muestra transcritos subexpresados en subtipos contra el fenotipo sano.
Nuevamente nótese que la intersección de los cuatro subtipos es mucho mayor que los genes alterados
únicamente en algún subtipo molecular
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En estas figuras podemos observar que los fenotipos cancerosos muestran marcadas

diferencias a nivel transcripcional con el fenotipo sano. Se aprecia que la mayor parte de

los transcritos desregulados se encuentran compartidos entre los diferentes subtipos mo-

leculares: la desregulación de estas moléculas parece estar asociada a procesos generales

del cáncer de mama.

Por su parte, podemos observar que existen moléculas desreguladas que no se asocian a

un subtipo, presentándose todas las combinaciones hasta tener moléculas subexpresadas

o sobreexpresadas únicamente en un subtipo molecular. Estas moléculas estarán asocia-

das a las diferencias existentes entre subtipos moleculares, hasta explicar caracteŕısticas

espećıficas de cada uno de los subtipos moleculares.

5.2. Enriquecimiento de v́ıas

Las diferencias a nivel de procesos biológicos pueden resultar más reveladoras para

estudiar diferencias entre fenotipos, especialmente si lo que se busca es eventualmente lle-

gar a restaurar las condiciones fisiológicas saludables (por ejemplo, mediante modulación

farmacológica). Por esto, consideramos el uso de análisis de enriquecimiento de v́ıas.
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Figura 5-3: Enriquecimiento de v́ıas de KEGG en GAGE. Las v́ıas sobreexpresadas están en rojo. Las v́ıas
subexpresadas están en verde. Las v́ıas en negro no están significativamente enriquecidas. La intensidad
del color es proporcional a la significancia estad́ıstica (valor de q).

En la figura 5-3 se muestra un mapa de calor que muestra el enriquecimiento de todas

las v́ıas contenidas en KEGG para los cuatro subtipos de cáncer de mama, comparados

con tejido mamario sano, a partir de los datos de microarreglos de expresión. Se puede

apreciar que existe una desregulación extendida de una gran cantidad de procesos en to-
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dos los subtipos moleculares, esperable al tratarse de muestras cancerosas, y congruente

con los resultados de expresión diferencial a nivel de genes individuales. Llama la aten-

ción que la mayoŕıa de los procesos desregulados se encuentran desregulados en la misma

dirección (sobre o subexpresados) en todos los subtipos moleculares, salvo algunos casos

puntuales. Estos resultados nuevamente nos llevan a pensar en procesos de desregulación

comunes a los procesos generales de cáncer. Observemos, sin embargo, que ninguno de

los subtipos moleculares cuenta con el mismo perfil de desregulación, por lo que podemos

pensar que estas diferencias puntuales a nivel transcriptómico se asocian a las diferencias

observadas entre fenotipos.

En la figura 5-4 se presentan datos de enriquecimiento de v́ıas sobre los mismos

conjuntos de subtipos moleculares, pero utilizando v́ıas descritas en Reactome, que tiene

un número mayor de v́ıas que KEGG. Podemos observar que nuevamente existe una

amplia desregulación de procesos en todos los subtipos moleculares, y que de la misma

forma ningún subtipo molecular muestra un mismo perfil de desregulación.
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Figura 5-4: Enriquecimiento de v́ıas de Reactome en GAGE. Las v́ıas sobreexpresadas están en rojo.
Las v́ıas subexpresadas están en verde. Las v́ıas en negro no están significativamente enriquecidas. La
intensidad del color es proporcional a la significancia estad́ıstica (valor de q).
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Caṕıtulo 6

Arquitectura de redes

transcripcionales de subtipos

moleculares de cáncer de mama

La estructura de las redes transcripcionales está relacionada con las caracteŕısticas

de un fenotipo determinado (MacNeil y Walhout, 2011; Carter et al., 2013). La estruc-

tura de las redes transcripcionales recuperada a partir de información experimental es

dependiente de la estrategia empleada para su reconstrucción. En este sentido, el uso

de información mutua como una medida de interacción transcripcional resulta óptimo,

en tanto que permite establecer relaciones no lineales entre transcritos; dicho de otra

forma, permite identificar si existe dependencia estad́ıstica en los niveles de expresión de

dos genes, más allá de la simple coexpresión. Para el presente estudio se utilizaron dos

estrategias para la reconstrucción de las redes: en una, el único criterio de filtrado fue

el valor de información mutua de las interacciones; en el otro, se consideró también la

anotación de los nodos, sea como factores transcripcionales (Vaquerizas et al., 2009) o

bien, moléculas asociadas a procesos descritos en KEGG (Kanehisa et al., 2014).
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6.1. Redes transcripcionales de subtipos moleculares

Para la construcción de estas redes, el principal criterio fue obtener redes transcrip-

cionales con valores altos de información mutua para sus interacciones. De esta manera,

las interacciones reportadas en la red tienen una mayor significancia estad́ıstica y son

más representativas del fenotipo. Para este estudio es muy importante la comparabilidad

de las redes. Las redes inferidas estad́ısticamente son sensibles a los criterios empleados

para su construcción. En ese sentido, nuestras redes son comparables entre śı al ser cons-

truidas siguiendo el algoritmo descrito en la sección metodológica. Es relevante remarcar

esto, ya que la comparación de nuestras redes con redes transcripcionales inferidas con

otras estrategias no es directa, y dependiendo de la estrategia, puede no ser posible.
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GPR52

NCR1

HCRT

APOBEC1

TSPO2

CDH18

PRAMEF11

PIGR

CHRM5

IL22 KLHL35

MLANA

SLC22A14

PSMC3IP

TMOD1

OCLM

NOS1AP
CDK5R1

RHO

GPR98

CDH10

HCG4B

SYT2
PSMC3

DDOST

GRK6TMEM151B

TRH
IGFBP1

CETN1

HSPA1L

SERPINB4

KIR2DS1LINC01136
CASQ2

RIC3

BTRC

OTC

KCNJ3

P2RY4

PLAC4

RFPL2

GAD2

SERPINB7

PRO2958

CEACAM4

VPS13A

OR7A5

SERPINB2

RNASEH2B
POLH

LINC00216

INO80D

GFRA4

OR7C2

ERVH-6

EXOG

SLC2A9

DPF3

NRXN1

CRB1 SCN3B

ZNF442
ERCC4

CHRNA3

CHRNA9

KRT9

NTS

CYP2C8

RALYL

GLYAT

SLC10A2

GPR182

TRPM6

F9

GC

GP5

OVGP1

CYP2C18

LOC100289473
SLC4A1

KRT38

CSN2

TUBB4A

BMP6

BTN1A1

GABRA1

ADAMTS12

SYN2LOC101929550
CHST4

OR2S2
NPY5RFOLH1MGC2889

CDSN
OCA2

MYOC

CBLN1

PHLDA1

BTNL8

SLC6A12
IL17ATAAR3

CHRNB3NPY6R

NPHS2

G6PC2NTNG1

C1orf105

HTR1E

ARHGEF38

THPO

SLC10A1
IFNA14

KIR3DL3
CIITA CCR9

UBQLN3

GPR50

SMIM2 CLEC1A
CAMK1G

OR5I1

SLC30A10

OR12D3

CDC14A

LINC00563

CYP2C19

CNR2

GABRA4

LGALS4

SH3GL3

CTAGE1

SHOX

TFDP3

IL19

ZNF507

HSPB6

RHAG

TTR

GRM6

SPINK2

PGLYRP4

LUZP4

UBE2D4

KRT2
LHX3PPP2R2B

PCDHB17

ZNF717

RFPL3

AFF2

NEUROD4

PKLR

WNT6

ZNF236

DIAPH3LOC220077

MEP1B

ZCCHC4

KIF5A

SLCO1C1

KIAA1751

PSG2

CA1

SEC14L5

PRAMEF10

PSG7

ZNF536

GALR3

DMC1
UGT1A8

LUZP2

DISC1OPCML

NPY2R

NMBR

TMEM246

SLNPZP

CUZD1
ATP2B3

IFNA5
CYP2C9

ATP10B

EYA1

SP4

GML
TBR1

SLC7A9

PRPH

CA14

MAS1

C1orf61

CCL25

SIRT6
LY6G5C

LLGL1

TEX28

SLC12A5

RASGRF1

PSG9

TRPM3

GPA33

SLC5A7

CCDC7
OR1G1

OPRM1

AVPR1B CHRM2

A1CF

GUCA1A

GSTA1

GPR15GNG13 IL5RA

RP11-423C15.3

FAM184A

CYP2B6

RLBP1

AICDA

FGFBP1

PRKG2

CUBN

OR2B2 CGA

KLHL4

LECT2

MS4A5
DCT

MYL1

RP11-2E17.1

PI15

CNTNAP1

SYT13 SLC4A4NAA11

KDM5D

ADAM20

SLC17A3

ACSBG2

PRR3

MAP3K19

SPAG11B

MED31

MYO16

KCNA5
ATF7

TMEM35

OR1A2

GJB4

KCNJ10
SCUBE3

SLC17A4

HAUS5

RBM48
OR10H3

IFNA10

SLC22A2
MYOZ3

GPR12
FOXN3-AS2

KIR2DS5

OR52A1

KCNJ1
NOX1

FRAS1

CYP3A43

ULK4

EDAR

TYR

AKAP6

ADAM5
LGALS13

OR6A2
CRISP1

PEX5L

TRHR

TEX15

FSHRGABRG2

NODAL
STAB2CADM3-AS1

GPR22

PAPOLB

HRG

TAS2R4

MOB3B

IFNA7

CD1B

RPS6KA6

SIRT4

HAND1

TRIM48

DSCR4

VENTX

CD1ASOSTDC1

LOC441666

KCNN1 SCNN1GERC2

NOX3

BHMT

PRO2012

GNRHR

BMP15
GABRB1

HBBP1
PPP1R3A

MTAP CDRT1
MUC5AC

UPK1B

CDH17

MLLT4-AS1

SLC5A4

BTG4CYP2A7

MC4R

TNFSF11

PDE3B OMG

ADCY1

BTN2A3P
RP11-193H5.1

ZNF460

TAS2R13

KIR2DL2

ACSL6

NTSR2

TGFA

CYP11B1

ARMC4

LINC00574

ZNF589

CYSLTR2

LGALS14

TEX13B
NR6A1

CLCN6

CAPN3

FNBP4

AHDC1

ZNF767

TNFAIP6 INHBA

CORIN

COL10A1

COL11A1

CCDC9

CEP164
KDM6B

KCTD13

ASIC4

ZNF76

CDC42BPB

MAPK8IP3

ENGASE

SLC26A10

STAB1

CYP4A11

NOD1

SIN3B

CNTN2
TAZ

RABEP2 MST1
CNTLN

CAMK2B

IKBKG

CALCOCO1

KDM5C
ZNF692

PILRB

NPIPA1

AGPAT1
LOC399491

PLCD1

FAM193B
BRD4

CAPN10

ARFGAP2

SNRNP70

MADD

SLAMF7

RBMS3
EIF1AX

OGT

PRELP

IGLL3P

CD79B

IGLC1

LAX1

GUSBP11
TNFRSF17

KIAA0125
IGK

IGKC
PNOC

IGLV1-44

IGHD

MZB1

CD19

NLRP3 CD38

LY9

P2RX5

TCL1A

IRF4

MS4A4A

IGHM

INSL3

LIMD2RELB

POU2AF1

IGLJ3

C11orf21RAMP3 GP1BA

SIT1

TESPA1

WAS

PIM2

CD79A

TIE1

CSE1L

PLVAP

CKS1B

IFFO1

CCNB1ACTB

LSP1

GSN

LTBP3

FGFR1

ARAP1

LOXL1

EHD2

HSPG2

IGFBP4

COL16A1

MAP1ADNM1

MRC2

PDGFRB

SPON1
CILP

MXRA8

THY1

MMP2

EMILIN1

LRRC32

CD248

COL6A2

DCHS1

SFXN3

PTRF

CRISPLD2

PDLIM2

TGFB1I1

COL6A1

BGN

COL3A1

SPARC

NID1

FAP

ZFPM2

POSTN
CLEC11A

DCN

CDH11

AXL MFAP2
ANGPTL2

LRRC15

VCAN

GLT8D2

COL5A1

HTRA1

COL1A2

MXRA5

COL5A2

FSTL1

PDGFRL FBN1
DPYSL3

CTSK

NID2

GAS1 PMP22

LAMB1

LAMA4

LAMC1NNMT

ADAM12

DSE

TMEM47

HEPH

MXRA7

ECM2

JAM3

SNAI2

NDN

SRPX

PKD2

PDGFRA

GPR124

PCOLCE
OLFML2B

SERPINF1

VIM

COL6A3

BNC2

PRSS23

PRRX1

SRPX2

LUM

COL5A3
GJA1

EDNRA

NREP

SYNDIG1

SPOCK1

PALLD

PLAT

THBS2

NUAK1

DACT1

ASPN

EFEMP2

NBL1

KIAA1462

RARRES2

AEBP1

COL1A1

IL2RG

CD96

SPOCK2

CYTH4

UBASH3A
CD6
NCKAP1L

INPP5D

MYO1F
HMHA1

LAIR1
CTSW

IL16

KCNAB2

CD37

CD52

P2RY13

CD27

TRAF1

LRMP

BTK

CD83

FAM65BMFNG

STAT4
MAP4K1

CECR1

SIRPG

TRAF3IP3

ITK
DOCK10

GZMH

PLA2G2DHHEX

LPXN

TLR1

HLA-DOB

GPSM3

PLEKHO1

PTGDS

CD74CD7

CD4

VAV1

CD3E

IL15

CSF1R

IL32

KLRB1

SPIBDPEP2

TBX21

CTGF

PTPN22

ITGAX

SPI1

THEMIS2

CD22

CSF2RBPLAC8
TRAT1

GPR171 PIK3CD
SASH3
IL10RA
CCL19

CD247PVRIG
BIN2

DOK2

AMT

PROL1

TEC

C1orf95

NR2E1 PLEKHA2

DNAJA4

CHIA

ADAM22

ALOX12P2

IGHMBP2

RARG

PMFBP1

HECW1

ENDOU

E2F4

C8A

SH2D2A

ERICH1

DMWD

GPR4

CDH7

DEFB126
DTX2P1-UPK3BP1-PMS2P11

KCNV2

MIIP

HIP1R

CXXC1

DTX3 HMGXB3

CENPT

MVK

PNPLA2

MYO15B

DCAF15

OGFOD2FLRT1 CLASRP

SZT2

EPOR

IQCA1

PRKCQ

PIK3CG
CEP250

GLTSCR1NRGN
RASSF7

CD69

FMNL1

LCP1

CLEC10A

PTPN6

LGALS2

LAT

ACAP1

ARHGAP4

NCF4
AOAH

ITGB2

EBI3

PLEKHO2

ITGALZAP70

PTPRCAP
SLA

LST1

TNFRSF1B

CORO1A

CXCR3

PSTPIP1
CD8A

TRAC

LTB

TNFAIP3

TRBC1

SEMA4D

CD3D

CCL5

HLA-DMA

LAPTM5

HLA-DPB1

RAC2
IL2RB

PRF1

NKG7

CST7
HLA-DRA

CCL4

BTN3A1

IRF1

GNLY
SLAMF8
SELPLG

IL21R
HLA-DMB

LCP2
CD48SP140

ARHGAP25LAMP3

CD2
LCK

CCR7
GZMK

DOCK2PTPRC

RUNX3

GZMA
HCLS1

CCR5

GMFG

GZMB

AIF1

CYTIP

TFEC

GVINP1
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FGL2

ARHGAP15

BIRC3

XCL1

PPP1R16B

IRF8

CD53

SELL

PRKCB

SLAMF1

ADAMDEC1

LY86

BANK1

ZBED2

P2RY14

DENND1C

CXCR6

PLCL2
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AIM2

CLIC2

SAMSN1

SAMHD1

IFNG

CXCL9
PLEK

LYN

MS4A6A
GIMAP6TOX

HLA-DPA1

GPR65

CRTAM

FAIM3
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GIMAP4

PLCG2

GPR18

PTPN7

EVI2B

ENPP2

MEOX2

LGALS1

ABCA8
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THY1

SERPINH1

OLFML2B

AEBP1

LEPRE1

MFAP5

PLAU

MMP13

MMP11

TMEM158

INHBA

COL11A1

C1QTNF3

SYNDIG1

FN1

COL10A1

GZMA

CD48

GZMK
CCL5

LCK

CD3D

CD52

CD8A

TRBC1

IL2RG

CCR7

TRAC

CXCL10

CXCL9

CD2

CXCL11

STAT1

PRPH

SYN2

ZIC3

CD80

MCOLN3

MYOZ3

CNGB3

GFRA4

NXPE4

GRK6

ANKRD55

PPM1E

RRH

LEP

RBP4
LPL

PLIN1
G0S2

FABP4

ADIPOQ

AKR1C1

TYRHBE1

CPB2
HPSE2

SLCO1C1

DUOX2
RBM48

PLCD1

CALCR

HECW1

LINC01136

DISC1

CCL13

CEP85

GLRA2

GABRA3

CD5

CEACAM3

ACR

NEIL3

HSD3B2

HTR1F

C8B

PKNOX2

CHRDL1

ITIH5

FHL1

AOC3

CAV1

CAV2

CD36
ADH1B

PCOLCE2

GPX3

PCK1

GPD1

AKR1C2CIDEC

SLC12A5

DRP2

IKZF2

SERPINB4

TEX15

KMT2D

SYT13

MED31

ACE2
CCL16

CPA4
KRT75

TAS2R4

SPTA1

IL1RAPL2

PRL

LGALS4
GPR12

CDH10

CASQ2

SLC7A9

SCN3B
TAAR5

RPH3A

LHX3

TBR1

PPBPP2

GABRG2

KCNJ10

DNAJA4

GUCA1A

SLC17A4

PPBP

RP11-423C15.3

OPRM1

ATXN8OS

FOXN3-AS2

STAC

SP4

PCDHB17

TTC22

PSG1

AKAP6
OTC

CD37

PRAMEF11

CORO1A

AMBN

MIA2

CSF1R

LINC00563KIAA1751

GPR52

RAPGEF3

CAMK2A

SIRPB1

NTRK3

OR1A2

ADAM5
RBM12B

ISL1

OR1G1
MYL1

RNASE6

CD74

HLA-DMB

HLA-DMA

IRF8 HCLS1

DOCK2

HLA-DRA

CTSK

SEC23A

PDGFRL

GPNMB

LHFPL2

DCN

KDELC1

GAS1

NID2

DPYSL3

COL1A1

SPARC

MXRA8

VCAN

LUM
ZFPM2

LOX
POSTN

GLT8D2

TYROBP

LY86

HCK
ITGB2 LAPTM5

C3AR1

FCER1G

C1QA

C1QB

SEPT11

PALLD

GFPT2

ASPN

CDH11

PLS3

DACT1

NINJ2

FBN1

CRISPLD2
FBLN1

SERPING1

SERPINF1

C1S

FSTL1

FAP

SPON1

LAMA4

MMP2

COL3A1

COL6A1

MXRA5

MFAP2

COL1A2

COL6A3

ADAM12

MRC2

COL6A2

COL5A2

LRRC15

COL5A3

PCOLCE

LOXL1

BGN

THBS2

MMP14

COL8A2

COL5A1

EVI2A

EVI2B

CD53

MS4A6A

TMEM70

POLR2K

UBE2V2

COPS5
MRPL13

TCEB1

CLK4

PAXBP1
XIST

TAF1C
LUC7L3

FAN1

OGT

SPG7

CEP164

APBB3

LOC155060

GABBR1

PABPN1

MYO15B

LOC399491

ZNF692

SEC31B

MST1

FAM193B

CDK5RAP3

SNRNP70
MAPK8IP3MAN2C1

NPIPA1

LSM7 UXT

SDHB

ATP5G2

ATP5H

ASNA1

SNRPD2

PNISR

RBM5
DMTF1RSRP1

CCNL1

CLK1

STX16RHOT2 TJAP1

SH2B1
TELO2

INPP5E
FNBP4

RNASEH2B
SIN3B

MUC5AC

CXCR1

JAK3

GPR50

CCL25

DPF3
CYP2C18

HTR1E

THRB

C1orf105

AQP9SPINK5

PPP1R14D
LLGL1HAL

ACSL6

MTAP

IL19

SLC13A3

TAAR2

AOC2

GPATCH4

FAM184A

SLC30A10

PSG3

SMIM2

SLC10A1 RCVRN
CDC14A

NEUROD4

TGFA

KIR2DL2

PSG7
CIITA

BHMT

HBBP1NPHS2

LINC00574ARMC4

CDC25C

HAUS2

DIP2A

MZT2B

TAOK1

FBXW12
KLHL24

DBT
DCLRE1C

GTSE1
SLC35E1

ZNF160

SETSEC22B

KIF5B
ZNF264TUG1

ZBTB20

MAFG

MAP3K3 APOL5

NCR2

CD40

KIR3DL1

ZNF747

DNAH6

ITGB3

CST8

EPS8L3

ZNF835

RGSL1

DAPP1

PRR11 TSR1ZNF721ALPK1

GTF2H3

UBQLN4

PODNL1

MBTD1

ATP8B1

ZNF654

EI24 DARS

DDX21
TMEM223

DHTKD1

HNRNPH1

RNF24

NFIC

KPNA6

ARHGAP32

FAM222B

KDSR
PTPN1

GPATCH8TMBIM6

POGLUT1

HOOK1
EIF5B

BRD4
UBXN4

AHDC1

CDC27 RORA
PPIG

ESF1

PLEKHA1
CSPP1

SLC6A13

CYP4A11

MEFV

MTMR9
THOC2

POLR1B

ZNF611

MFSD11
ALMS1

PGF

ASXL2
DLC1

ZNF652

HIPK1

PIDD

MAP3K14

ARHGAP33

C2orf47

KDM6B
EIF2S1

CDC42BPB

CXXC1

CLASRP

UFSP2

DNAJA1

COPS4

HAT1

MMADHC

DYNLL1 BCAS2

ATP5O

RBM8A

CSE1L

MCTS1

EIF3J

ATP5F1

MED1

PPAP2B

RPS29

BBX

ATF1

GOSR1

C1D

KDM5A

ZNF430

ZNF148

DYNC1LI2

PRKCI

ZBTB38

ZNF12

TMEM260

WNK1

DICER1

RNF111

RAP2A

NUBPL

RPL38

RPS21

RPL37

RPL31 PSMC6

USP1

RPS27A

RPL26L1
RPS12

RC3H2

RPL35A

TSN

C14orf2

PTGES3

SF3A2UBL5

MAP3K2

FASTKD2

MBD3

SNRPG

EIF3G

RPL18

RPS15A

RPS25

DDX18

RPS5

UBA52
RPL23A

PTER

FBL

FBXO21

CREB1

SREK1IP1

CCT8

RPL10A

SMG1
AGO3

YY1
SPIN1

SMAD5

PDP1

GSK3B

CETN1
PRDM5

GNAT2

EDAR

HABP2

TEC

KCNMB4

EPHA5 CYP1A2

WRAP53

POMP

HMGXB3

RAN

SAP18

MRPL3

MRPL42

METAP2

FAM65A

COPS2

ATG3

AVPR1B

CEACAM7

MPP3

TAZ

FSTL4

REG1P
ELK1

PF4

IFNA16

ATP2B3

EDA2R

ENGASE

MAP7D3

KRTAP5-8

IFNA4

IKBKG

KDM5C

CCDC9

RASSF7

SSBP1

CD22

DMWD FLRT1

TSPO2

ELK2AP
SIGLEC6

CNTF

HCG4B

IFNA17

CLEC1B

ADH6
ODF1

STATH

KIR2DS1

KIAA0509

MAT1A

EPOR

NMBR

FRAS1

TEK

BMP5 SLC17A1

CHRM5

MAP3K19

TAS2R16

CRISP1
OR52A1

TSHB
SCUBE3

PEX5L

CHRM2

NOX1

HRH4

IFNA10
IFNA21ZNF536

ADRBK1

KIR2DS5

TAAR3

NEUROD6

ART1

MYO15A

GRIP2

LOC220077

GABRA1

SERPINB10

TGM3

SLC28A2IL17A

HAND1
IL1RL1

KCNMB2
CPA2

PDHA2

HTR3B

CBLN1

KIR2DS3

STIP1

CYSLTR2

OMG
MGC2889
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NR6A1PRKG1

NPY6R

KCNV1

RHD

CD1A

PPP1R3A

HYAL1

DRAP1

NDUFB11

YIPF5
COX7B

PQBP1

MIER2

ERGIC3

SSSCA1

MED6

PSMC3

PSMD8

NDUFA13

RFXANK

NDUFB7
USE1

DDA1

COPE
MRPS12

SLC5A5

BTN2A3P

PSG4

USH1C

PDYN

KIR2DL4

XKR8

KCNA5

CER1

BMP6

SFTPB

KIR2DL3
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USP2
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RAVER2
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ARHGEF38

NTSR2
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PSG2
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KIF5A
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IL2RA
GPA33

CHODL
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DCT
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AICDA

OR10H3
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CNTNAP1
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ADAM22

ENDOU

IFNA7

PMFBP1

LECT2

N4BP1

CD1BTMEM246
KCNJ1
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C6orf10

RP11-2E17.1

WNT6
SPRR1B

ZNF236

SIRT3

HTR3A

PSG6

PHLDA1

OR7C2

GRM6
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CYP2B6

P2RY4

ZNF419
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IGHMBP2

ZNF717

GPR19
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RFPL3

ERVH-6
SLCO1A2

CYP3A43
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Figura 6-1: Redes transcripcionales para subtipos moleculares de cáncer de mama. Los paneles A-D
muestran redes para los subtipos luminal A, luminal B, basal y HER2-enriquecido respectivamente. El
panel E muestra una red transcripcional para tejido mamario sano. Los nodos identificados como factores
transcripcionales se encuentran coloreados en rojo
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6.1.1. Composición de las redes

Los nodos que componen cada una de las redes vaŕıan dependiendo de los fenotipos.

En la figura 6-2 se puede apreciar que existe un número reducido de nodos compartidos

por todos los subtipos moleculares, y un número importante de nodos exclusivos para

cada subtipo molecular. Esto es indicativo de que en cada subtipo existen dependencias

estad́ısticas distintas entre transcritos, lo que puede asociarse a las diferencias fenot́ıpicas

observadas.

El cuadro 6-1 muestra una comparación similar entre cada subtipo molecular y la red

de tejido mamario sano. Utilizando el ı́ndice de Jaccard como una medida de similitud,

encontramos que los subtipos difieren en al menos la mitad de los nodos que componen

sus redes transcripcionales, siendo la del subtipo basal la más distinta de la de tejido

mamario sano.

Figura 6-2: Diagrama de Venn de los nodos que componen las redes de subtipos moleculares de cáncer
de mama
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Cuadro 6-1: Índice de Jaccard (J) de nodos de redes transcripcionales de subtipos moleculares vs nodos
de la red de tejido mamario sano

Subtipo J (vs Sanos)
LumA 0.0313
LumB 0.0113
Basal 0.0111

HER2+ 0.0161

6.1.2. Parámetros topológicos globales de las redes

Cuadro 6-2: Parámetros de redes transcripcionales

Parámetro LumA LumB Basal HER2+ Tejido Mamario Sano
Nodos 805 632 646 1184 709
Aristas 4567 4772 4494 5124 6220
Componentes Conectados 5 5 4 5 1
Diámetro de la red 16 16 10 20 10
Clustering Coefficient 0.436 0.527 0.560 0.330 0.374

El cuadro 6-2 muestra parámetros topológicos globales de las redes. Se puede obser-

var que tanto el número de nodos como de aristas se encuentra en el mismo orden de

magnitud tanto para los subtipos como para el tejido mamario sano, lo que sostiene la

comparabilidad de las redes inferidas. El clustering coefficient (coeficiente de agrupación)

global es una medida de la agrupación de nodos en la red (Barabasi y Oltvai, 2004), en

el que valores más altos indican una mayor densidad de conexiones dentro de la red. Se

puede observar que existen diferencias en la agrupación entre los distintos fenotipos. La

existencia de agrupaciones dentro de los fenotipos puede relacionarse además con una

estructura modular (Ravasz et al., 2002). En ese sentido, existe la posibilidad de encon-

trar estructuras de comunidades funcionales dentro de las redes transcripcionales (Holme

et al., 2003). Una medida relacionada es el número de componentes conectados en la red.

Podemos observar que en las redes construidas, los diferentes fenotipos muestran dife-

rencias en el número de componentes conectados que presentan. De esta manera, llama

la atención que el tejido mamario sano presenta un menor número de componentes co-
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nectados que los fenotipos cancerosos. Hay evidencia que muestra que la desconexión de

redes puede hacer más eficiente el flujo dentro de las mismas (Braess, 2005): La paradoja

de Braess describe el caso de como, cuando se cierra una autopista, el flujo veh́ıcular en

las v́ıas alternas eventualmente se estabiliza, y por el contrario, al abrir una nueva auto-

pista, el flujo veh́ıcular se hace más pesado. Tomando esta idea, podemos pensar que la

desconexión a nivel transcripcional puede estar dando lugar a una hiperfuncionalización

celular, en la que el flujo de información (en este caso transcripcional) se vuelve más ágil

en cada componente desconexo, eficientando la expresión de caracteŕısticas observables

como hallmarks del cáncer.
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Distribución de grado
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Figura 6-3: Distribución de grado de las redes transcripcionales. Los paneles A-D muestran la distribución
de grado, en escala log-log, de las redes para los subtipos luminal A, luminal B, basal y HER2-enriquecido.
El panel E muestra la distribución de grado, en escala log-log, para la red de tejido mamario sano.
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El valor de grado de cada nodo es el número de nodos con los que el primero se

conecta. Observamos que todos los fenotipos tienen una distribución de grado de cola

larga: un número alto de nodos se conectan con un número bajo de nodos, mientras

que un número muy pequeño de nodos se conectan con una gran cantidad de nodos.

El grado de cada nodo puede ser utilizado como una medida de la influencia de dicho

nodo en la red: Un transcrito con un valor de grado alto tendrá muchas conexiones a

nivel transcripcional, y por lo tanto su estado influye más en la red. En ese sentido, la

modulación farmacológica de un nodo de alto grado puede tener un mayor efecto en la

modificación del fenotipo.

6.2. Redes transcripcionales filtradas por anotación

funcional

Hacer un filtrado de las redes a partir de un criterio funcional permite hacer análisis

de mayor significado biológico sobre las redes. En particular, identificar aquellos trans-

critos que tienen una función de factores transcripcionales resulta importante ya que las

redes inferidas con la metodoloǵıa empleada no son direccionadas (Tovar et al., 2015),

por lo que esta es una forma de asignar direccionalidad a las interacciones.

6.2.1. La estructura de las redes transcripcionales se preserva

al filtrarse por anotación funcional
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C D
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Figura 6-4: Redes transcripcionales para subtipos moleculares de cáncer de mama filtradas por anotación
funcional. Los paneles A-D muestran redes para los subtipos luminal A, luminal B, basal y HER2-
enriquecido respectivamente. El panel E muestra una red transcripcional para tejido mamario sano. Los
nodos coloreados en verde son aquellos nodos que están identificados en algún pathway de KEGG. Los
nodos coloreados en azul son factores transcripcionales anotados en (Vaquerizas et al., 2009). Los nodos
coloreados en rosa pertenecen a ambas categoŕıas.
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El filtrado de las redes transcripcionales considerando un criterio de anotación fun-

cional, preserva la arquitectura de las redes, a pesar de tener un número menor de nodos

y aristas. De esta manera, esta estrategia de filtrado nos permite ganar poder de inter-

pretación biológica sin perder la información obtenida de la inferencia estad́ıstica de la

red.

Figura 6-5: Diagrama de Venn de los nodos que componen las redes transcripcionales de subtipos mole-
culares de cáncer de mama, filtradas por factores transcripcionales y moléculas contenidas en KEGG

En la figura 6-5 observamos muchas de las intersecciones vaćıas. Llama la atención

también observar que no existen transcritos asociados únicamente al subtipo luminal B

o al subtipo Basal. Esto puede ser debido principalmente a una falta de anotación y

conocimiento de la función biológica de las moléculas asociadas exclusivamente a estos

fenotipos.
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6.2.2. Parámetros topológicos de las redes filtradas

El cuadro 6-3 muestra diferencias en relación al cuadro 6-2. Observamos una diferen-

cia en el número de nodos y aristas, resultado esperado al realizar un filtrado distinto de

la red. El mismo fenómeno sucede con el diámetro de las redes. Por su parte, el clustering

coefficient de las redes transcripcionales de los diferentes fenotipos se ve muy ligeramen-

te modificado ante el filtrado, por lo que los indicios de modularidad de las redes se

mantienen.

Cuadro 6-3: Parámetros de Redes Transcripcionales (nodos anotados en KEGG o como factores trans-
cripcionales

Parámetro LumA LumB Basal HER2+ Tejido Mamario Sano
Nodos 329 253 268 414 268
Aristas 1009 1042 1154 1486 1069
Clustering Coefficient 0.4121 0.4721 0.52 0.3838 0.41
Componentes conectados 18 12 6 13 4
Diámetro 10 7 7 14 8
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Caṕıtulo 7

Redes de entrecruzamiento

Las redes de entrecruzamiento describen la comunicación que existe entre conjuntos de

rutas asociadas a procesos biológicos descritos. Estas redes de entrecruzamiento resultan

útiles para contextualizar procesos biológicos individuales, identificando otros procesos

que pueden tener una influencia sobre uno, o bien ser influenciados por el mismo. A

continuación se presentan redes de entrecruzamiento construidas para cuatro colecciones

de rutas biológicas: KEGG, Biocarta, Pathway Interaction Database y Reactome.

7.1. Las redes de entrecruzamiento permiten inte-

grar la información de una colección de v́ıas

biológicas

En la figura 7-1 podemos observar la representación gráfica de las redes de entrecru-

zamiento generadas para las cuatro colecciones de v́ıas biológicas.
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Figura 7-1: Redes de entrecruzamiento. Los paneles A-D muestran redes de entrecruzamiento para las
bases de datos Biocarta, KEGG, PID y Reactome

Como se puede observar, en los cuatro casos tenemos redes densamente conectadas,

mostrando comunicación entre los diferentes procesos descritos como rutas individuales.

De esta manera podemos identificar que el fenómeno de entrecruzamiento se trata de un

fenómeno ubicuo y recuperado en las diferentes bases de datos.

Resulta importante resaltar que diferentes bases de datos presentan diferentes descrip-

ciones de procesos distintos. En ese sentido consideramos que, para evitar tener nodos

virtualmente duplicados (que tendŕıan enlaces con valores de J cercanos a 1) resulta
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mejor construir redes de entrecruzamiento para cada colección de pathways individual.

7.2. Las redes de entrecruzamiento reconstruyen las

interacciones sistémicas descritas por diferentes

colecciones de rutas biológicas

En el cuadro 7-1 observamos algunos parámetros de las redes, que muestran diferen-

cias en la composición de las redes.

Observamos que el número de nodos es distinto para cada colección; en este sentido,

KEGG, PID y Biocarta son de tamaños comparables, mientras que Reactome es una

colección notablemente más grande.

Llama la atención observar que el número de aristas es distinto para las diferentes redes.

Observamos en KEGG el menor número de entrecruzamientos, seguido por Biocarta.

Reactome, teniendo un número mucho mayor de nodos, tiene un número de entrecruza-

mientos mucho mayor. Interesantemente, PID, a pesar de tener un número de pathways

comparable con KEGG y Biocarta, tiene una mucha mayor proporción de pathways entre-

cruzados. Estas diferencias muestran que las diferentes colecciones capturan el fenómeno

de entrecruzamiento de v́ıas, si bien con diferentes niveles de éxito. En ese sentido, las

diferentes colecciones recuperan un contexto sistémico global.

7.3. Las redes de entrecruzamiento muestran una

fuerte intercomunicación entre procesos

Encontramos que las redes para KEGG y PID cuentan con un único componente

conectado, mientras que las redes de Reactome y Biocarta presentan dos componentes

conectados; sin embargo, el segundo componente cuenta con tres y dos nodos respectiva-
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mente.

Observamos que el diámetro de las redes va de un valor de 3 (para PID), pasando por

5 (Reactome y Biocarta) hasta un máximo de 6 (KEGG). Este resultado muestra una

distancia entre pathways muy corta. Explorando la distribución de caminos más cortos

en la figura 7-2, podemos observar que para todas las colecciones, la longitud de caminos

más cortos promedio más frecuente es cercana a dos: las diferentes rutas son cercanas

entre śı.
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Figura 7-2: Distribuciones de longitud de caminos más cortos

7.4. Las distribuciones de grado y betweenness cen-

trality de las redes de entrecruzamiento mues-

tran diferencias entre las colecciones de v́ıas

En la figura 7-3 observamos que existen diferencias en la distribución de grado de

los diferentes pathways que integran cada una de las colecciones. Biocarta muestra una

distribución de grado por lo general homogénea, en la que existe similar número de v́ıas

baja, mediana y altamente conectadas; PID muestra mayoritariamente v́ıas altamente

conectadas; KEGG muestra una cierta bimodalidad, entre v́ıas escasamente conectadas

y v́ıas altamente conectadas; finalmente Reactome tiene muchas más v́ıas bajamente

conectadas, y escasas v́ıas altamente conectadas. Por su parte, la figura 7-4, muestra que

en todas las colecciones existen pocas v́ıas de alta centralidad, lo que es de esperarse

dada la alta conectividad de las redes.
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Cuadro 7-1: Parámetros de Redes de Entrecruzamiento

Parámetro Biocarta KEGG PID Reactome
Nodos 216 188 195 674
Aristas 6519 3745 10337 29194
Clustering Coefficient 0.626 0.608 0.745 0.696
Componentes conectados 2 1 1 2
Diámetro 5 6 3 5
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Figura 7-3: Distribuciones de grado
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Figura 7-4: Distribuciones de Betweenness Centrality
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7.5. Consideraciones

Las redes presentadas en esta sección reconstruyen los contextos sistémicos de las

v́ıas biológicas. Existen consideraciones que se deben tomar en cuenta al trabajar con

este abordaje. Una de las ventajas de este abordaje es que se reduce notablemente el

número de elementos en las redes. Se pasa de un espacio del orden de 22000 elemen-

tos (pensando en genoma completo) a espacios de unos cientos de nodos, reduciendo la

complejidad del sistema. Esto es una ventaja para la exploración de grano grueso del

contexto biológico. Existe una pérdida de definición asociada, notable en la pérdida de la

direccionalidad de las interacciones; a este nivel, no es posible conocer la dirección en la

que una v́ıa puede estar influyendo a otra, o si existe una influencia mutua. Sin embargo,

dado que se conocen los elementos de cada v́ıa, recuperar esta información es trivial. La

estrategia de redes de entrecruzamiento permite identificar cuáles son posibles procesos

biológicos que pueden estar influyendo en otros procesos de interés, y limitar o ampliar

la exploración biológica tanto como sea requerido.

Es necesario recordar que las redes de entrecruzamiento se tratan de construcciones me-

ramente teóricas, y que son dependientes de la calidad y la cobertura de la anotación

biológica; mientras esta aumente, las redes de entrecruzamiento describirán mejor los

contextos biológicos.

Finalmente, la construcción de estas redes está pensada para poder integrar información

experimental y situarla en un contexto biológico. En el caṕıtulo Caso de estudio: entre-

cruzamiento de la v́ıa de estrógeno se muestra un ejemplo de la aplicación de una de estas

redes para explorar diferencias fenot́ıpicas y sus posibles implicaciones farmacológicas.
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Caṕıtulo 8

Espacio de blancos terapéuticos

moleculares para subtipos de cáncer

de mama

En este caṕıtulo discutimos el espacio de blancos terapéuticos moleculares para los

distintos subtipos de cáncer de mama. Con este abordaje podemos identificar aquellas

moléculas que, al encontrarse desreguladas en alguna de las manifestaciones estudiadas

de cáncer de mama, resultan potenciales blancos para tratamiento farmacológico. Estas

moléculas además están categorizadas a partir de los subtipos en los que las encontramos

desreguladas, y del número de v́ıas en las que participan como una medida de su papel

sistémico.
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8.1. Espacio de blancos terapéuticos moleculares con

fármacos asociados a ellos

El espacio de blancos terapéuticos moleculares con fármacos asociados a ellos consiste

en un espacio vectorial pentadimensional, el cual está poblado por moléculas codificadas

en el genoma que cumplen las siguientes dos condiciones:

a) Presentan expresión diferencial en al menos uno de los subtipos moleculares de

cáncer de mama: luminal A, luminal B, basal, HER2+

b) Existe al menos un compuesto con actividad farmacológica reportada sobre la

molécula de interés
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Figura 8-1: Espacio de blancos terapéuticos moleculares susceptibles a modulación farmacológica (con al
menos un compuesto con actividad farmacológica asociado a ellos). Representación tridimensional de los
elementos (genes) en un espacio de tres componentes principales. Los diferentes colores y formas de los
elementos indican pertenencia a alguna de las categoŕıas descritas más adelante en el presente caṕıtulo

Este espacio está poblado por 1198 moléculas que cumplen con ambas condiciones.

La exploración de este espacio permite identificar potenciales sitios de intervención

farmacológica, localizando oportunidades de reposicionamiento de fármacos. El reposi-

cionamiento de fármacos es una ĺınea de investigación importante en tanto que gran parte

de los costos de desarrollo del fármaco, en particular aquellos asociados a demostrar la

seguridad de los mismos, han sido ya cubiertos (Strittmatter, 2014), de tal forma que

la investigación puede centrarse a identificar la aplicabilidad del tratamiento para una
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condición de interés. En nuestro caso, el cáncer de mama.

En la imagen 8-1 los colores de cada molécula representan una de estas categoŕıas. A

continuación, se presenta la exploración de las distintas categoŕıas.

8.1.1. Blancos moleculares con la misma dirección de desregu-

lación en todos los subtipos

En esta categoŕıa se ubican aquellas moléculas que se encuentran desreguladas en

la misma dirección en todos los subtipos de cáncer de mama explorados. En este ca-

so, los fármacos que pudieran reposicionarse ofreceŕıan opciones terapéuticas generales,

atractivas como tratamientos de amplio espectro subtipo-independientes.

Figura 8-2: Blancos moleculares con la misma dirección de desregulación en todos los subtipos

En la figura 8-2 observamos que existe una proporción similar de blancos terapéuticos

sobreexpresados y subexpresados.
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Cuadro 8-1: Algunos blancos farmacológicos compartidos por todos los subtipos

Blanco Molecular Dirección de desregulación No. Pathways Fármaco
ALOX5 Subexpresado 1 Diclofenaco
ADCY2 Subexpresado 1 Forscolina
EGFR Subexpresado 71 HEGF
MTOR Subexpresado 59 MHY1485
OPRM1 Subexpresado 11 Morfina
TOP1 Sobreexpresado 1 Irinotecan
TSPO Sobreexpresado 1 PK-11195
AKT1 Sobreexpresado 193 Perifosina
RAF1 Sobreexpresado 157 Sorafenib

MAP2K2 Sobreexpresado 110 Trametinib
COL1A1 Sobreexpresado 22 Halofuginona

A2M Sobreexpresado 12 Bacitracina

Interesantemente, blancos de algunos tratamientos quimioterapéuticos actuales, como

la topoisomerasa, se encuentran dentro de esta categoŕıa, lo que concuerda con la idea

de blancos de amplio espectro en este espacio.

8.1.2. Blancos moleculares desregulados únicamente en un sub-

tipo molecular

En esta categoŕıa se encuentran blancos terapéuticos cuya utilidad está limitada a un

subtipo único.
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Figura 8-3: Desregulados únicamente en un subtipo. Up = Sobreexpresados en el subtipo, Down =
Subexpresados en el subtipo

En la figura 8-3 podemos observar que se tienen potenciales blancos farmacológicos

para todos los subtipos. En ese sentido, el subtipo basal es el que cuenta con una mayor

cantidad de potenciales blancos propios.

Cuadro 8-2: Algunos blancos farmacológicos subtipo-espećıficos

Blanco Molecular Subtipo / Dirección de desregulación No. Pathways Fármaco

AKR1C2 LumB Subexpresado 2 Ác. Ursodesoxicólico
CCL2 Basal Sobreexpresado 17 Danazol
IMPA2 Basal Sobreexpresado 2 Litio
PTEN Her2+ Sobreexpresado 62 CAS 1372540-25-4
ABL1 Luma Sobreexpresado 28 Imatinib
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8.1.3. Blancos moleculares para tres subtipos.

Los blancos que pertenecen a esta categoŕıa pueden tener una utilidad extendida,

pero pueden presentar una ineficacia para algún subtipo particular.

Figura 8-4: Desregulados en tres subtipos, sin cambios en el otro

En la figura 8-4 se puede observar que el subtipo más afectado por este fenómeno es

el luminal A.
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Cuadro 8-3: Algunos blancos farmacológicos con posible ineficacia subtipo-espećıfica

Blanco Molecular Dirección de desre-
gulación... Excepto
en el subtipo...

No. Pathways Fármaco

GABBR Subexpresado...
Basal

15 Barclofen

GHR Subexpresado...
Her2

16 EP-51216

OXTR Subexpresado... Lu-
ma

9 Oxitocina

KEAP1 Sobreexpresado...
Her2

6 Dimetilfumarato

CASP3 Sobreexpresado...
Luma

50 Minociclina

MMP14 Sobreexpresado...
Lumb

5 Marimastat

8.1.4. Blancos moleculares para dos subtipos

En esta categoŕıa se encuentran moléculas que presentan desregulación en dos subtipos

únicamente. El ejemplo canónico de esta categoŕıa seŕıa el receptor de estrógeno (ESR1),

blanco terapéutico de tamoxifen y otros fármacos antiestrogénicos. En el caṕıtulo titulado

Caso de estudio: entrecruzamiento de la v́ıa de estrógeno se discutirá a profundidad este

blanco terapéutico.
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Figura 8-5: Subexpresados en dos, sin cambios en los otros

Figura 8-6: Sobreexpresados en dos, sin cambios en los otros

77



Cuadro 8-4: Algunos blancos farmacológicos subtipo-espećıficos

Blanco Molecular Subtipo / Dirección de desregulación No. Pathways Fármaco
ADORA2B Luma/Lumb Subexpresado 10 Adenosina
ADORA3 Luma/Basal Subexpresado 7 Adenosina
GRIN2B Lumb/Basal Sobreexpresado 18 Acetilcistéına
MMP1 Basal/Her2 Sobreexpresado 15 Marimastat
MMP3 Luma/Her2 Sobreexpresado 7 Galardina
BIRC2 Luma/Basal Sobreexpresado 25 GDC0917
CCND1 Luma/Lumb Sobreexpresado 57 Trióxido de arsénico
CDK4 Lumb/Basal Sobreexpresado 35 Palbociclib
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8.2. Espacio de blancos moleculares actualmente sin

tratamientos asociados

El espacio de blancos moleculares actualmente sin tratamientos asociados es un es-

pacio complementario al espacio de blancos terapéuticos moleculares. Este espacio está

poblado por moléculas codificadas en el genoma que cumplen las siguientes dos condicio-

nes:

a) Presentan expresión diferencial en al menos uno de los subtipos moleculares de

cáncer de mama: luminal A, luminal B, basal, HER2+

b) No existe al menos un compuesto con actividad farmacológica reportada sobre la

molécula de interés

Como se puede apreciar, se trata de moléculas desreguladas para las cuales actualmente

no se cuenta con un tratamiento farmacológico capaz de modularlas.

Como se hizo para el Espacio de Blancos Terapéuticos Moleculares, es posible ca-

tegorizar las moléculas que lo componen a partir de sus niveles de expresión en cada

subtipo y su nivel de influencia. En la figura 8-7 los colores de cada molécula representan

la categoŕıa a la que pertenecen.

Este espacio de blancos moleculares puede ser clasificado para su exploración; en la figura

8-7 se muestran las moléculas clasificadas con una estrategia igual a la seguida para el

espacio de blancos terapéuticos moleculares con fármacos asociados; sin embargo, pode-

mos observar que en este caso los blancos se distribuyen en un número más extenso de

categoŕıas.

No se realizó una exploración profunda de este espacio, dado que la propuesta de poten-

ciales fármacos para estos requiere de estrategias de diseño racional de fármacos que van

más allá de los alcances del trabajo realizado. Se presenta este resultado como un posible

punto de partida para investigaciones relacionadas con el diseño quimioinformático de

fármacos para cáncer de mama.
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Figura 8-7: Espacio de blancos farmacológicos sin compuestos con actividad farmacológica asociados.
Representación tridimensional de los elementos (genes) en un espacio de tres componentes principales.
Los diferentes colores y formas de los elementos indican pertenencia a alguna categoŕıa definida por los
niveles de expresión en los cuatro subtipos y el número de pathways en que participan
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Caṕıtulo 9

Caso de estudio: entrecruzamiento

de la v́ıa de estrógeno

Consideramos que el marco conceptual desarrollado da pie a muchas ĺıneas de inves-

tigación relacionadas a la farmacoloǵıa del cáncer de mama. Como prueba de concepto,

y para probar la aplicabilidad de nuestras metodoloǵıas, se decidió explorar la influen-

cia del fenómeno de entrecruzamiento en distintos subtipos moleculares sobre un blanco

terapéutico probado: el receptor de estrógeno. Los resultados de este trabajo, fueron

recientemente publicados (de Anda-Jáuregui et al., 2015).

En el presente caṕıtulo se discutirá un caso de estudio en el cual se aplicaron los flujos

de trabajo desarrollados. Se exploró el fenómeno de entrecruzamiento en la v́ıa de señali-

zación de estrógeno, como componente en la resistencia a tratamientos antiestrogénicos

(Viedma-Rodŕıguez et al., 2014).
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Figura 9-1: 17β-Estradiol, Principal hormona sexual femenina.

La v́ıa de señalización de estrógeno está asociada al crecimiento, desarrollo y dife-

renciación celular; es fundamental para el desarrollo del sistema reproductor femenino

(Hastings et al., 2013). Las células mamarias son susceptibles de estimulación por estróge-

nos, los cuales actúan como señales de proliferación y supervivencia Levin (2005). Los

estrógenos se unen a receptores de estrógeno nucleares, los cuales pueden actuar como

factores transcripcionales. Adicionalmente, existen receptores de estrógeno membranales

que pueden generar reacciones fisiológicas a través de protéınas que actúan como segun-

dos mensajeros. Existe retroalimentación a través de estos segundos mensajeros. (Zwart

et al., 2011)

En muchos cánceres de mama existe desregulación en la señalización de estrógenos.

(Liang y Shang, 2013). Como ya se ha discutido, por esa razón se trata de un blanco

farmacológico de interés para el cáncer de mama. Como un caso de estudio para la

integración de datos, estudiamos la desregulación de la v́ıa de señalización de estrógeno

y el posible impacto del entrecruzamiento de v́ıas sobre ella.
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Figura 9-2: Vı́a de Señalización de Estrógeno. KEGG (Kanehisa et al., 2014)
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9.1. Flujo de trabajo para el estudio de la desregula-

ción en v́ıas entrecruzadas con la v́ıa de señali-

zación de estrógeno

El flujo de trabajo previamente descrito fue aplicado para el estudio de la desregu-

lación de la v́ıa de señalización de estrógeno y las v́ıas que entrecruzan con ella. En

este caso, se partió de la información contenida en la base de datos KEGG (Kanehisa

et al., 2014) y los datos experimentales previamente subtipificados (descritos antes en

este trabajo). Las v́ıas de interés para este estudio fueron seleccionadas como aquellas

que entrecruzan con la v́ıa de señalización de estrógeno. Las desregulación a nivel de v́ıas

fue identificada utilizando GAGE.
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Señalización por estrógenoSeñalización por estrógeno

Vías que  entrecruzan con 
Señalización por estrógeno
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ENRIQUECIMIENTO DE VÍASENRIQUECIMIENTO DE VÍASDatos de expresión por
Subtipos moleculares

Datos de expresión por
Subtipos moleculares

Perfiles de vías 
enriquecidas entrecruzadas 

por subtipo

Perfiles de vías 
enriquecidas entrecruzadas 

por subtipo

Figura 9-3: Identificación de las v́ıas que entrecruzan con la v́ıa de señalización de estrógeno.

9.2. Desregulación de la v́ıa de estrógeno

De los resultados de desregulación de v́ıas previamente presentados se observa que la

v́ıa de señalización de estrógeno se encuentra desregulada en todos los subtipos molecula-

res. Esto resulta relevante, dado que tradicionalmente la actividad de estrógeno se asocia

a los subtipos luminales. Al explorarse a nivel genético, observamos que el receptor de

estrógeno está diferencialmente expresado a la alta en subtipos luminales y a la baja en

subtipos no luminales. Sin embargo, es muy importante notar que moléculas ŕıo abajo

en la v́ıa se encuentran activas en todos los subtipos moleculares. La implicación es que

existe una actividad en la v́ıa asociada a la señalización de estrógeno independiente de

los niveles de expresión del receptor de estrógeno. Por esta razón, esta v́ıa parece ser

un componente de importancia para todos los distintos subtipos de cáncer de mama

estudiados.
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Figura 9-4: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de estrógeno en el subtipo luminal
A. Verde es subexpresión, rojo es sobreexpresión con respecto a tejido mamario sano.
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Figura 9-5: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de estrógeno en el subtipo luminal
B. Verde es subexpresión, rojo es sobreexpresión con respecto a tejido mamario sano.
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Figura 9-6: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de estrógeno en el subtipo basal.
Verde es subexpresión, rojo es sobreexpresión con respecto a tejido mamario sano.
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Figura 9-7: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de estrógeno en el subtipo HER2-
enriquecido. Verde es subexpresión, rojo es sobreexpresión con respecto a tejido mamario sano.
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9.2.1. Red de entrecruzamiento de estrógeno

Se identificaron las v́ıas que entrecruzan con la v́ıa de señalización de estrógeno, y

que por esta comunicación pueden tener una influencia sobre la v́ıa de señalización de

estrógeno (siendo una posible fuente de resistencia a su bloqueo) o bien, ser afectadas por

la actividad estrogénica. En la figura 9-8 podemos observar una representación gráfica

de dicho entrecruzamiento de v́ıas.
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Figura 9-8: Identificación de las v́ıas que entrecruzan con la v́ıa de señalización de estrógeno.
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Por su parte, la figura 9-9 muestra la comunicación que se presenta entre las v́ıas que

entrecruzan con la v́ıa de señalización de estrógeno. Se puede apreciar que existe una alta

conectividad entre dichas v́ıas. Dicha alta conectividad resulta en un sistema redundan-

te, lo que confiere robustez al sistema. Dicho de otra forma, aún śı removieramos alguna

de las v́ıas en la red, la red continuaŕıa conectada, y seguiŕıan existiendo caminos que

permiten llegar de una v́ıa determinada a otra.

DORSO_VENTRAL_AXIS_FORMATION

PURINE_METABOLISM
ARGININE_AND_PROLINE_METABOLISMSPLICEOSOME

OLFACTORY_TRANSDUCTION

THYROID_CANCER

NEUROACTIVE_LIGAND_RECEPTOR_INTERACTION

PROGESTERONE_MEDIATED_OOCYTE_MATURATION

MELANOGENESIS

CHEMOKINE_SIGNALING_PATHWAY

GNRH_SIGNALING_PATHWAY

PATHWAYS_IN_CANCER

ALZHEIMERS_DISEASE

TASTE_TRANSDUCTION

BLADDER_CANCER

CHRONIC_MYELOID_LEUKEMIA

EPITHELIAL_CELL_SIGNALING_IN_HELICOBACTER_PYLORI_INFECTION

MTOR_SIGNALING_PATHWAY

FC_GAMMA_R_MEDIATED_PHAGOCYTOSIS

ACUTE_MYELOID_LEUKEMIA

AXON_GUIDANCE

HEDGEHOG_SIGNALING_PATHWAY

NATURAL_KILLER_CELL_MEDIATED_CYTOTOXICITY

JAK_STAT_SIGNALING_PATHWAY

ADHERENS_JUNCTIONNON_SMALL_CELL_LUNG_CANCER

FOCAL_ADHESION

CYTOKINE_CYTOKINE_RECEPTOR_INTERACTION

ALDOSTERONE_REGULATED_SODIUM_REABSORPTION

PHOSPHATIDYLINOSITOL_SIGNALING_SYSTEM

ANTIGEN_PROCESSING_AND_PRESENTATION

COLORECTAL_CANCER

VASOPRESSIN_REGULATED_WATER_REABSORPTION

ENDOMETRIAL_CANCER

ADIPOCYTOKINE_SIGNALING_PATHWAY

FC_EPSILON_RI_SIGNALING_PATHWAY

TGF_BETA_SIGNALING_PATHWAY

B_CELL_RECEPTOR_SIGNALING_PATHWAY

RENAL_CELL_CARCINOMA

LEUKOCYTE_TRANSENDOTHELIAL_MIGRATION

SEÑALIZACION
DE

ESTROGENO

INOSITOL_PHOSPHATE_METABOLISM

MELANOMA

PANCREATIC_CANCER

APOPTOSIS

INSULIN_SIGNALING_PATHWAY

VASCULAR_SMOOTH_MUSCLE_CONTRACTION

GAP_JUNCTION

LONG_TERM_POTENTIATION

LEISHMANIA_INFECTION

DILATED_CARDIOMYOPATHY

SMALL_CELL_LUNG_CANCER

OOCYTE_MEIOSIS

HUNTINGTONS_DISEASE

VEGF_SIGNALING_PATHWAY

TYPE_II_DIABETES_MELLITUS

NEUROTROPHIN_SIGNALING_PATHWAY

T_CELL_RECEPTOR_SIGNALING_PATHWAY

WNT_SIGNALING_PATHWAY

PROSTATE_CANCER

TOLL_LIKE_RECEPTOR_SIGNALING_PATHWAY
VIBRIO_CHOLERAE_INFECTION

ERBB_SIGNALING_PATHWAY
TIGHT_JUNCTION

REGULATION_OF_ACTIN_CYTOSKELETON

NOD_LIKE_RECEPTOR_SIGNALING_PATHWAY

MAPK_SIGNALING_PATHWAY

LONG_TERM_DEPRESSION

CALCIUM_SIGNALING_PATHWAY

PRION_DISEASES
ENDOCYTOSIS

Figura 9-9: Identificación de las v́ıas que entrecruzan con la v́ıa de señalización de estrógeno.
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9.2.2. Desregulación de v́ıas entrecruzadas

Al estudiarse las v́ıas que entrecruzan con la señalización de estrógeno, podemos ob-

servar que existe una desregulación extendida en gran cantidad de estas v́ıas, en todos los

subtipos moleculares. De hecho, todas las v́ıas que entrecruzan con la v́ıa de señalización

de estrógeno están desreguladas en al menos uno de los subtipos moleculares de cáncer

de mama estudiados. Esta extensa desregulación puede ser una explicación a la observa-

ción previa de la desregulación de la v́ıa de señalización de estrógeno: la activación de

las moléculas de la v́ıa se genera gracias a la desregulación de las otras v́ıas entrecruza-

das. Esta observación, en conjunto con la estructura altamente conectada de la red, hace

posible pensar en el fenómeno de resistencias farmacológicas por compensación de v́ıas

entrecruzadas que puede estar actuando en el caso del tratamiento antiestrogénico, al

presentarse activaciones de la v́ıa de señalización de estrógeno independientes al ligando

(VanHook, 2010), (Carascossa et al., 2010).
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Figura 9-10: Patrones de desregulación de v́ıas entrecruzadas con la v́ıa de señalización de estrógeno.

A continuación se discuten algunas de las implicaciones del entrecruzamiento de la

v́ıa de señalización de estrógeno con v́ıas implicadas en actividades farmacológicas anti-

canceŕıgenas: apoptosis, y respuesta inmune.

Apoptosis

Se observó una desregulación de la v́ıa de apoptosis en todos los subtipos moleculares

de cáncer de mama. Esto era de esperarse, ya que la evasión de la apoptosis es uno de
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los hallmarks del cáncer (Hanahan y Weinberg, 2000).
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Figura 9-11: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de apoptosis en el subtipo luminal A. Genes en
rojo están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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Figura 9-12: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de apoptosis en el subtipo luminal B. Genes en
rojo están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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Figura 9-13: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de apoptosis en el subtipo basal. Genes en rojo
están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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Figura 9-14: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de apoptosis en el subtipo HER2-enriquecido.
Genes en rojo están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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El bloqueo de las señal estrogénica permite limitar los efectos de supervivencia y

proliferación de ésta. De igual forma, se ha reportado que algunos antiestrógenos (co-

mo tamoxifen) pueden actuar como inductores de apoptosis (Mandlekar y Kong, 2001;

Liu et al., 2014). De esta manera, encontramos que el entrecruzamiento de v́ıas entre

señalización de estrógeno y apoptosis tiene relevancia terapéutica.

La expresión de dos moléculas de la familia Bcl: Bcl-2, una antiapoptótica, y Bcl-XL,

una molécula de supervivencia, en los distintos subtipos moleculares, llamó la atención.

Bcl-XL se encuentra sobreexpresada en todos los subtipos moleculares, mientras que

Bcl-2 se encuentra sobreexpresada en los fenotipos luminales, y subexpresada en los no

luminales. Se ha discutido la importancia de una ruta asociada a Bcl-2 (Clarke et al.,

2012) que conecta los procesos de autofagia y apoptosis. Existe evidencia experimental de

que la inhibición farmacológica de Bcl-2 permite recuperar la sensibilidad a tratamiento

antiestrogénico en células que han desarrollado resistencia.

Una de las señales de regulación de apoptosis es la concentración de calcio intrace-

lular. Uno de los puntos de entrecruzamiento entre las v́ıas de apoptosis y señalización

de estrógeno es precisamente la señalización por calcio (Swami, 2010; Chen et al., 2013).

Nuestro análisis de enriquecimiento de v́ıas muestra que la v́ıa de señalización de calcio

se encuentra subexpresada en todos los subtipos moleculares. Identificamos la modula-

ción de la señalización de calcio como un potencial blanco farmacológico para evitar la

resistencia debida al entrecruzamiento. Esta es una ĺınea que muy recientemente se ha

explorado(Azimi et al., 2014).
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Figura 9-15: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de calcio en el subtipo luminal
A. Genes en rojo están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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Figura 9-16: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de calcio en el subtipo luminal
B. Genes en rojo están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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Figura 9-17: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de calcio en el subtipo basal.
Genes en rojo están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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Figura 9-18: Desregulación de expresión génica en la v́ıa de señalización de calcio en el subtipo HER2-
enriquecido. Genes en rojo están sobreexpresados, genes en verde están subexpresados
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Vı́as de inmunidad:

La evasión de los mecanismos de inmunidad ha sido integrada a los hallmarks del

cáncer (Hanahan y Weinberg, 2011). Por esta razón, las implicaciones de su desregulación

son relevantes en el contexto del tratamiento antiestrogénico. El entrecruzamiento de la

v́ıa de señalización de estrógeno con las v́ıas relacionadas a mecanismos inmunes se da a

través de moléculas generales de transducción de señales, como son la señalización por

MAPK, PI3K, JAK-STAT y calcio, etc. La figura 9-19 ilustra este fenómeno.

Figura 9-19: Las v́ıas de inmunidad que entrecruzan con estrógeno lo hacen a través de v́ıas generales
de señalización

Llama la atención que existe una desregulación de v́ıas de inmunidad en todos los

subtipos, pero cada subtipo presentó un perfil de enriquecimiento distinto. El perfil más

distinto fue el de el subtipo luminal B, siendo el único en el que tanto la v́ıa de citotoxi-

cidad mediada por células NK como la v́ıa de señalización de quimiocinas se encuentra

subexpresada, y el único subtipo en el que la v́ıa de señalización del receptor de células T

no está desregulada. Existe evidencia de efectos inmunomoduladores de los tratamientos

antiestrogénicos (Behjati y Frank, 2009). Los resultados aqúı presentados muestran una

posible contribución del fenómeno de entrecruzamiento a la inmunomodulación, y la po-

104



sibilidad de diferencias en estos efectos entre subtipos moleculares. El entrecruzamiento

a través de transductores compartidos abre la posibilidad a un fenómeno de retroalimen-

tación entre las v́ıas de inmunidad y la señalización de estrógeno. Datos recientes (Cook

et al., 2014) concuerdan con esta idea. En dicho trabajo, el tratamiento antiestrogéni-

co induce un flujo autofágico, que a su vez parece inducir la resistencia al tratamiento

antiestrogénico. A su vez, la acción estrogénica sobre células inmunes (macrófagos y mo-

nocitos) da lugar a modificaciones en los procesos inmunes. Esta evidencia experimental

es congruente con la importancia que se propone en el entrecruzamiento de señalización

de estrógeno e inmunidad.

Con base en estos resultados se puede observar que la v́ıa de señalización de estrógeno

no está aislada, sino que con ella entrecruza un número importante de v́ıas formando una

red altamente conectada, involucrados en múltiples procesos biológicos y por lo tanto

posiblemente involucrados en la naturaleza de la patoloǵıa.
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Caṕıtulo 10

Conclusiones

El presente trabajo muestra un panorama general de las diferencias y similitudes en-

tre distintos subtipos moleculares de mama, aśı como las diferencias y similitudes que

existen en relación al tejido mamario sano.

Este trabajo propone la implementación de metodoloǵıas que pueden ser útiles para la

generación de hipótesis que deberán ser demostradas de manera experimental. Las ex-

ploraciones aqúı presentadas sirven para dar una nueva perspectiva sobre el cáncer de

mama, su heterogeneidad y las implicaciones sobre el tratamiento farmacológico. En ese

sentido, a continuación se discuten algunas observaciones generales, y se presentan, a ma-

nera de prueba de concepto, algunos ejemplos particulares que, a partir de los resultados

obtenidos y evidencia documental, pueden dar lugar a ĺıneas de investigación de interés.

Existen diferencias entre el cáncer y el tejido mamario

sano

En los múltiples análisis realizados, encontramos que existen fuertes diferencias entre

el tejido mamario sano, y el tejido mamario canceroso.

Las diferencias en niveles de expresión génica entre tejido sano y tejido enfermo han sido

exploradas desde hace tiempo, particularmente en el contexto de cáncer (Zhang et al.,
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1997), ident́ıficandose como uno de los oŕıgenes de la enfermedad (Wang et al., 2015). En

este trabajo se identificaron no menos de 5900 genes diferencialmente expresados entre

el tejido mamario sano y el tejido canceroso, confirmando que la desregulación en cáncer

de mama no se limita a pocos genes, sino que se trata de un fenómeno extenso.

La desregulación de la expresión de genes se puede asociar a una desregulación en di-

ferentes procesos biológicos. Como se ha mencionado antes, se han asociado muchos

procesos desregulados al cáncer (Giancotti, 2014; Hanahan y Weinberg, 2011, 2000). En

este trabajo se identificó que la desregulación de procesos en cáncer de mama, a nivel

transcripcional, no se encuentra limitada a un número de procesos reducido, y que la

mayoŕıa de los procesos biológicos conocidos se encuentran alterados en el fenotipo pa-

tológico.

La arquitectura de redes transcripcionales presenta otro nivel de diferencia entre el tejido

mamario sano y el tejido mamario canceroso. La red de tejido mamario sano está com-

puesta comparte muy pocos genes con las redes de tejido canceroso. Más llamativo aún

es el hecho de que la red de tejido mamario sano se compone predominantemente de un

único componente de gran tamaño, altamente conectado, mientras que las redes trans-

cripcionales de tejido canceroso se componen de múltiples componentes. Aparentemente

en el fenotipo sano, existe una regulación tal que da lugar a redes altamente conectadas,

fenómeno que se pierde ante un proceso patológico. Una de las posibles implicaciones de

esta observación es la independización de procesos: la desconexión de las redes podŕıa

ser el origen de algunos de los hallmarks del cáncer, como la evasión de las señales de

regulación tanto positivas como negativas.

Podemos observar que las diferencias entre el tejido mamario sano y el tejido cancero-

so se dan a diferentes niveles y de una manera muy extendida. En el presente trabajo

utilizamos información transcripcional primordialmente, pero se puede extender lo aqúı

presentado a otros tipos de datos, como información genot́ıpica o proteómica, de contarse

con la tecnoloǵıa. Se esperaŕıa que el nivel de complejidad aumentara. Por un lado, esto

puede parecer un problema, pues existen muchos factores que contribuyen a la enferme-
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dad. Pero por otro lado, esta misma diversidad de factores puede ser una ventaja desde

el punto de vista de investigación biomédica: existen muchos factores que pueden ser

objetos de estudio para la búsqueda de alternativas en la terapia.

Los subtipos moleculares de cáncer de mama presen-

tan similitudes y diferencias

El presente trabajo mostró que la heterogeneidad del cáncer de mama puede ser iden-

tificada a diferentes niveles.

Una primera observación es que fue posible implementar estrategias de clasificación de

muestras de cáncer de mama, a partir de datos de expresión, útiles para comparaciones

entre fenotipos. Es importante observar que las estrategias de clasificación actuales están

pensadas con un enfoque cĺınico: toda muestra analizada, será asociada a una categoŕıa.

La estrategia de clasificación propuesta e implementada en este trabajo está orientada

a la comparación de fenotipos. En ese sentido, al utilizar clasificadores independientes y

conservar únicamente aquellas muestras donde los clasificadores coinciden, se obtuvieron

conjuntos bien diferenciados pero homogéneos dentro de los grupos.

Dado que la clasificación en subtipos moleculares está basada en diferencias a nivel de

expresión de genes, era de esperarse que encontraramos diferencias transcripcionales. Uno

de los resultados más llamativos del estudio fue encontrar no solo una amplia desregula-

ción de genes entre subtipos cancerosos y tejido sano, sino que la mayoŕıa de los genes

desregulados se encuentran desregulados de manera similar en todos los subtipos mole-

culares. La posible implicación es que estos genes participen en procesos centrales cuya

desregulación da lugar al fenómeno canceroso. Algo interesante es que si bien estos genes

pueden estar sobre o subexpresados en todos los subtipos, no necesariamente lo están

en la misma magnitud. Un ejemplo en este trabajo es el gen ERBB2, responsable del

receptor HER2. Tradicionalmente (y de manera natural) se asocia al receptor HER2 con

el subtipo molecular HER2-enriquecido. Aqúı encontramos que ERBB2 se encuentra so-
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breexpresado en los cuatro subtipos moleculares; Sin embargo, la expresión de ERBB2 en

el subtipo HER2-enriquecido es mucho mayor que en cualquiera de los otros subtipos; es

decir, la sobreexpresión de ERBB2 es más caracteŕıstica del subtipo HER2-enriquecido.

Existen algunos genes que se encuentran desregulados en diferentes subtipos de manera

distinta. Un ejemplo es el receptor de estrógeno ESR1, sobreexpresado en los subtipos

luminales pero subexpresado en los subtipos no-basales.

Se identificaron también genes que están expresados diferencialmente sólo en algún subti-

po. Por ejemplo, se identificó la sobreexpresión de CCL2 en el subtipo basal. La secreción

de CCL2 por parte del tejido mamario da lugar al reclutamiento de monocitos inflama-

torios(Bonapace et al., 2014). Hay reportes que identifican desregulación de CCL2 en

el subtipo luminal B (Fang et al., 2015), y se ha propuesto su modulación para el tra-

tamiento de tumores de mama dependientes de estrógeno (Svensson et al., 2015). Los

resultados de este trabajo apuntan a que el tratamiento con moduladores de CCL2 seŕıa

más apropiado para tumores basales. Por ello, se propone evaluar dicho efecto en un

modelo experimental.

El análisis de desregulación a nivel de v́ıas muestra que la desregulación de una gran

cantidad de v́ıas no es exclusiva de un subtipo espećıfico; por el contrario, la mayor parte

de las v́ıas analizadas se encuentra desregulada en cada subtipo.

La mayoŕıa de las v́ıas desreguladas identificadas se encuentran desreguladas de la misma

forma en todos los subtipos moleculares. Es interesante observar que muchas de estas v́ıas

se asocian a procesos relacionados con crecimiento celular, señalización, supervivencia, y

respuesta inmune: procesos que hacen referencia a los ya citados hallmarks del cáncer. El

enriquecimiento de v́ıas remarca que existe una serie de desregulaciones que son comunes

a distintas manifestaciones cancerosas, como pueden ser distintos subtipos moleculares

de cáncer de mama.

Por otro lado, es interesante notar que cada uno de los subtipos cuenta con un perfil de

enriquecimiento caracteŕıstico; es decir, es posible recuperar las diferencias fenot́ıpicas

asociadas a los subtipos moleculares, más allá del nivel de desregulación transcripcional,
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en el nivel de procesos. Se han desarrollado algoritmos clasificadores basados en pathways,

por ejemplo Pathifier (Drier et al., 2013). En un trabajo centrado en cáncer de mama

(Livshits et al., 2015), se identificaron con este algoritmo nuevos subtipos basados en

v́ıas, aunque su relevancia cĺınica no ha sido validada.

La construcción de redes transcripcionales permite un acercamiento distinto al estudio

de las diferencias entre subtipos. Es interesante observar como las redes, construidas con

una estrategia que hace factible su comparabilidad, están compuestas por transcritos

distintos. Esta observación muestra que existen diferencias en el rol de diferentes genes

a nivel de la arquitectura transcripcional asociada a los fenotipos.

La medida de relevancia de los genes dentro de la red más inmediata es el grado, el

número de vecinos de un nodo en la red; en este caso, el número de genes a los que se

asocia un gen particular en función de la dependencia estad́ıstica en su expresión, medida

como información mutua.

Encontramos que algunos de los genes en las redes transcripcionales de fenotipos cancero-

sos tienen un valor de grado alto en todos los subtipos moleculares. Un ejemplo es CNR2.

CNR2 codifica el receptor a canabinoides tipo 2 (CB2), asociado a efectos inmunomo-

duladores de endocanabinoides (Munro et al., 1993). Se han identificado alteraciones en

CB2 en distintos cánceres (Pisanti et al., 2013; Jha et al., 2012; Guida et al., 2010), in-

cluyendo mama (Pérez-Gómez et al., 2015; Nasser et al., 2011; Sophocleous et al., 2015).

Los resultados del presente trabajo identificaron a CNR2 entre los 30 nodos de mayor

grado en los cuatro subtipos cancerosos. Esto contribuye a señalar a CNR2 como un gen

de importancia en los diversos subtipos de cáncer de mama. Resulta interesante además,

observar que śı bien CNR2 tiene un número alto de vecinos en todos los subtipos, no se

trata de los mismos vecinos; de esta manera, se puede pensar que aunque CNR2 juega un

papel importante en las redes transcripcionales de cáncer de mama, lo hace interactuando

con diferentes moléculas, dando lugar aśı a diferencias fenot́ıpicas entre los subtipos.

Existen algunos genes encontrados en las redes transcripcionales que difieren en grado, lo

que lleva a pensar que tienen un papel más preponderante en la arquitectura transcrip-
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cional de algunos subtipos que de otros. Un ejemplo de gen en esta categoŕıa es LUZP4.

LUZP4 codifica una protéına de tipo leucin zipper. Se ha identificado que esta protéına

está involucrada en la exportación de mRNA (Viphakone et al., 2015). Los resultados

del análisis de las redes transcripcionales muestran que este transcrito tiene un valor de

grado alto en los subtipos luminales y en el subtipo basal, con más de cien vecinos en

cada uno de estos subtipos, mientras que tiene un número reducido en el subtipo HER2-

enriquecido. Dada su función, se podŕıa considerar que LUZP4 está involucrado en la

exportación de mRNAs importantes para los subtipos luminales y el basal, pero resulta

menos relevante en el fenotipo HER2-enriquecido.

También se identificaron genes que solo participan en la red de un subtipo particular.

Ejemplo de este caso es LCK. LCK codifica la protéına tirosina cinasa linfocito-espećıfica.

Esta protéına está involucrada en transducción de señales. Se encontró LCK participan-

do únicamente en la red transcripcional del subtipo HER2-enriquecido. Existen reportes

de la utilidad pronóstica de una firma molecular asociada a LCK en tumores de mama

HER2-enriquecidos (Rody et al., 2009). La red transcripcional en el presente trabajo

parece dar sustento a esta observación, ya que identifica un papel importante de LCK en

la arquitectura de red.

Se pueden explotar las diferencias entre subtipos para

buscar opciones terapéuticas

Como se ha expresado previamente, la diversidad de elementos involucrados en el

cáncer de mama en el presente trabajo podŕıa llevar a pensar que el diseño de estrategias

para su tratamiento es un problema poco resoluble. Sin embargo, el tratar de integrar

y contextualizar dichos elementos permite otro tipo de acercamientos a dicho problema.

En ese sentido, las exploraciones realizadas en el presente trabajo permiten identificar
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diferentes potenciales blancos terapéuticos con caracteŕısticas diversas.

La diversidad del cáncer de mama da lugar a la búsqueda de opciones terapéuticas que

pueden ir desde las de amplio espectro hasta opciones muy espećıficas para fenotipos

particulares. Diferentes abordajes para la exploración sistemática de dichas opciones te-

rapéuticas pueden llevar a identificar potenciales blancos relevantes a diferentes niveles.

El nivel de exploración de la expresión diferencial es posiblemente el más natural para

iniciar una búsqueda; la comparación de diferencias en niveles de expresión entre casos y

controles es un diseño experimental muy evidente, y una estrategia clásica de búsqueda

de fármacos. Los tratamientos dirigidos actuales, como el trastuzumab para los tumores

de mama que sobreexpresan HER2 o el tratamiento antiestrogénico para los estrógeno-

positivos surgen de esta estrategia.

Los resultados del presente trabajo respaldan la lógica detrás de estas terapias: los tu-

mores luminales fueron identificados como estrógeno-positivos, por lo que son sensibles

al bloqueo de la señal de estrógeno. Por su parte, identificamos que el receptor HER2

es mucho más caracteŕıstico del subtipo HER2-enriquecido, por lo que atacarlo resultará

útil en este subtipo; los resultados obtenidos apuntan, además, a un posible uso de la

terapia anti-HER2 en otros subtipos moleculares.

A partir de los resultados de este trabajo se pueden identificar potenciales sitios de acción

farmacológica, con esta misma estrategia. Pero recordar que el presente trabajo ha par-

tido de la idea de una exploración integrativa, de bioloǵıa de sistemas del fenómeno. Por

esa razón, el estudio de las moléculas desreguladas se beneficia de tener medidas cuan-

titativas de las interacciones de las moléculas. Una medida muy accesible fue identificar

en qué pathways participan las moléculas.

Existen moléculas que se han asociado a una sola v́ıa, y por lo tanto se han asociado

a una función biológica particular. Por otro lado, existen muchas moléculas por las que

entrecruzan varias v́ıas. La modulación farmacológica de una molécula que se encuentra

en muchas v́ıas puede ser deseable, en tanto que se pueden tener efectos terapéuticos

con un alcance más amplio dentro del sistema biológico (tanto a nivel celular como en el
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organismo). Pero al mismo tiempo, la probabilidad de alterar otras funciones, es decir,

la aparición de efectos adversos aumenta. Es importante resaltar que no se propone una

preferencia entre una clase y la otra: más bien, se propone contar con esta información

a priori para la toma de decisiones en el reposicionamiento de fármacos (Novac, 2013),

la polifarmacia (Jia et al., 2009) y el diseño racional de medicamentos (Nikolsky et al.,

2005), con el fin de reducir costos y conseguir tratamientos seguros y eficaces (Benson y

van der Graaf, 2014).

Con estas consideraciones en mente, algunas de las moléculas que identificamos pueden

resultar interesantes como potenciales blancos terapéuticos en cáncer de mama. COL1A1,

que codifica la protéına colágeno tipo I alfa 1, presenta sobreexpresión en todos los subti-

pos analizados. Se encontró esta molécula participando en 22 de los pathways analizados.

La desregulación de esta molécula se ha identificado en cáncer de mama (Helleman et al.,

2008). Además, se ha identificado un posible papel de la sobreexpresión de esta molécula

en la resistencia a quimioterapia en otros tipos de cáncer (Yu et al., 2014). Hay reportes

de agentes farmacológicos capaces de inhibir la transcripción de esta molécula (Louneva

et al., 2003), por lo que la evaluación del efecto terapéutico de su modulación para el

cáncer de mama puede resultar atractiva.

Otra molécula identificada cuya modulación farmacológica puede contribuir al tratamien-

to de diferentes subtipos moleculares de cáncer de mama es el receptor de andrógenos.

Este receptor, como el receptor de estrógenos, tiene varias funciones, tanto como fac-

tor transcripcional como en señalización (Heinlein y Chang, 2002). Se encontró a esta

molécula participando en 13 de las rutas biológicas analizadas. Llama la atención que el

receptor de andrógenos se encuentra sobreexpresado en los subtipos luminales y el subtipo

HER2-enriquecido, pero se encuentra subexpresado en el subtipo basal. Se ha estudiado

la importancia del receptor de andrógenos y su potencial uso como blanco terapéutico

en cáncer de mama (Chia et al., 2015; Cochrane et al., 2014; Mishra et al., 2012). Se ha

identificado que la pérdida de la expresión del receptor se asocia a recurrencia en tumo-

res basales (Thike et al., 2014), y su potencial uso como marcador y blanco terapéutico
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en tumores triple negativos (Zakaria et al., 2015; Safarpour y Tavassoli, 2014; Gaspari-

ni et al., 2014; Shah et al., 2013). También se ha estudiado el entrecruzamiento de la

señalización por el receptor de andrógenos con la señalización de estrógeno (Karamouzis

et al., 2015) y con la señalización por el receptor HER2 (Naderi y Hughes-Davies, 2008).

Existen moléculas capaces de actuar como agonistas y como antagonistas del receptor.

En este caso, podŕıamos pensar en la posibilidad de modular una misma molécula en for-

mas distintas dependiendo del subtipo molecular. Los resultados de este trabajo apoyan

la relevancia del estudio del receptor de andrógenos como blanco terapéutico.

El acercamiento al cáncer de mama a través de redes transcripcionales proporciona un

nivel de entendimiento del fenómeno diferente al obtenido a través de los análisis antes

descritos. Con este abordaje, se asigna importancia a las moléculas basados en las carac-

teŕısticas que presentan en el contexto de las redes transcripcionales, y no necesariamente

en función de los niveles cuantificados experimentalmente. Como ya se ha discutido, las

redes transcripcionales fueron capaces de identificar diferencias entre subtipos que no

aparecen al nivel de la expresión de genes. Estas diferencias permiten identificar poten-

ciales blancos terapéuticos de otras maneras.

Previamente se discutió la importancia del gen CNR2 en el contexto de redes trans-

cripcionales, y se mencionó que se trata de un potencial blanco terapéutico de amplio

espectro, subtipo-independiente, para cáncer de mama. El uso de agentes canabinoides

para el tratamiento del cáncer ha sido explorado (Velasco et al., 2016; Chakravarti et al.,

2014), incluido el uso de agonistas en cáncer de mama (Qamri et al., 2009), y en par-

ticular para tumores triple negativos (Morales et al., 2015). Las redes transcripcionales

apuntan a que la modulación farmacológica de esta molécula puede tener un efecto más

general en la diversidad de cáncer de mama, que deberá ser validado experimentalmente.

En el caso de potenciales blancos subtipo-espećıficos, se discutió el gen LCK, de alto gra-

do en la red transcripcional de cáncer de mama HER2-enriquecido, y ausente del resto

de las redes. Se ha identificado que la protéına codificada por LCK es un blanco farma-

cológico modulable a través de fármacos como dasatinib e imatinib (Harr et al., 2010;
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Lee et al., 2010). En este caso, la evaluación del efecto del uso de dichos fármacos para

el tratamiento de tumores HER2-enriquecidos, ya sea en combinación con el tratamiento

tradicional o de manera individual, puede ser interesante.

Se han presentado varias estrategias que permiten la exploración de nuevos blancos te-

rapéuticos para cáncer de mama, y se han mostrado ejemplos de como las estrategias

pueden identificar moléculas de interés, de manera que puedan dirigir el diseño de ex-

perimentos funcionales que validen su utilidad. Resulta importante observar como las

estrategias no son mútuamente excluyentes, y bien pueden ser complementadas. Los

espacios de blancos moleculares presentados en este trabajo fueron construidos conside-

rando únicamente una medida de influencia sistémica, basada en la anotación funcional

de las moléculas. Sin embargo, se ha presentado también la estrategia de identificar el

papel sistémico de las moléculas en el contexto de cada subtipo molecular, utilizando

redes transcripcionales inferidas: Las estrategias pueden ser complementarias. Conforme

las tecnoloǵıas masivas avancen, se puede incluso integrar información de otros tipos de

experimentos: regulación a través de miRNAs, efectos de RNAs largos no codificantes,

datos proteómicos. Las estrategias aqúı presentadas son generalizables.

Las diferencias entre subtipos pueden dar lugar a di-

ferencias en la respuesta a tratamiento farmacológico

Se ha expuesto ampliamente como la heterogeneidad existente en el cáncer de mama

da lugar a una amplia variabilidad en la respuesta a tratamientos. Las metodoloǵıas aqúı

presentadas permiten explorar, además de potenciales nuevos blancos terapéuticos, las

interacciones que pueden tener los blancos terapéuticos conocidos que den lugar a inefi-

cacias terapéuticas. Esto es importante por dos razones: primero, porque puede permitir

identificar blancos terapéuticos adicionales que actúen en conjunto con los tratamientos

tradicionales, y segundo, porque como ya se mencionó, considerar los potenciales nuevos

blancos terapéuticos en un contexto sistémico a priori puede hacer más eficiente su desa-
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rrollo.

Se escogió el caso de estudio de la insensibilidad a la modulación de la señalización de

estrógeno por tratarse de un problema que hace uso de las estrategias implementadas:

Se sabe que no existe una causa única de resistencia (Viedma-Rodŕıguez et al.,

2014).

Los efectos del tratamiento farmacológico se presentan tanto a nivel de expresión

genes como de v́ıas

Se consideran diferencias en la susceptibilidad de tratamiento antiestrogénico entre

subtipos

Moléculas relacionadas con la sensibilidad al tratamiento antiestrogénico distintas

a receptores de estrógeno pueden ser potenciales blancos farmacológicos.

Como ya se ha discutido, los tratamientos antiestrogénicos se basan en la sobreexpresión

del receptor de estrógeno. Dado que el receptor se encuentra sobreexpresado únicamente

en los subtipos luminales, el tratamiento es efectivo únicamente en dichos subtipos.

Sin embargo, cuando pasamos a un nivel de v́ıas, encontramos que la v́ıa de señalización

de estrógeno está alterada en todos los subtipos moleculares, independientemente del

estado del receptor de estrógeno. El fenómeno puede explicarse cuando se contextuali-

za la señalización de estrógeno en una red de entrecruzamiento; la v́ıa conecta con otro

gran número de v́ıas, compartiendo moléculas que pueden estar alteradas por otros pro-

cesos independientes del receptor de estrógeno. La implicación es que las contribuciones

terapéuticas del bloqueo antiestrogénico relacionadas con la v́ıa de señalización pueden

perderse, porque el bloqueo es compensado por las v́ıas que entrecruzan.

La exploración permitió identificar v́ıas entrecruzadas con la v́ıa de señalización de

estrógeno; se identificó en la literatura evidencia experimental de la relación de dichas

v́ıas con la sensibilidad al tratamiento antiestrogénico, y potenciales moléculas en dichas

v́ıas susceptibles de modulación farmacológica. Es importante mencionar que tomar es-

tas observaciones como un indicio de una eficacia del tratamiento antiestrogénico en los
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subtipos no luminales es una interpretación que puede ser errónea. Una interpretación

más cautelosa seŕıa considerar que las v́ıas, en este caso de señalización, comparten mu-

chas moléculas comunes (es decir, entrecruzan). De la misma manera, muchas de estas

moléculas comunes se encuentran desreguladas en los diferentes subtipos moleculares: a

pesar de las diferencias en expresión de genes, existen similitudes entre subtipos al nivel

de expresión de v́ıas.

El flujo de trabajo utilizado para esta exploración es muy versátil. Este caso de estudio

sirve como una prueba de concepto de su utilidad para la exploración de fenómenos de

relevancia farmacológica. La estrategia puede ser utilizada para la exploración de otros

fenómenos, tanto biológicos como farmacológicos, de interés.
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Caṕıtulo 11

Perspectivas

En la presente tesis se expone un marco de trabajo para la exploración de blancos

farmacológicos en el contexto de la bioloǵıa de sistemas de subtipos moleculares de cáncer

de mama.

Siendo este un primer acercamiento, se dio mayor relevancia a la integración de las he-

rramientas, sacrificando un nivel de profundización mayor sobre los resultados obtenidos

que pueden servir como puntos de partida para siguientes nuevas ĺıneas de investigación.

Las siguientes son algunas de estas ĺıneas que se desprenden de los resultados obtenidos

en la implementación de las técnicas implementadas en este trabajo.

11.1. Otras formas de construcción de redes trans-

cripcionales

La estrategia empleada para la construcción de redes transcripcionales es cardinal pa-

ra poder realizar interpretaciones biológicas. En el presente trabajo se empleó un criterio

para la reconstrucción de las redes basado primordialmente en el peso de las interaccio-

nes (en función de la información mutua); adicionalmente integramos un segundo criterio

biológico de anotación funcional. Esta misma estrategia puede ser modificada, tanto por

la parte cuantitativa (empleando otros valores de Información Mutua), como por la parte
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biológica (utilizando otras bases de datos).

Pueden construirse redes transcripcionales para un conjunto de moléculas de interés. De

la misma forma que filtramos aquellas moléculas que están descritas en KEGG, podemos

hacer filtrados para moléculas espećıficas: por ejemplo, moléculas de procesos concretos

o aquellas identificadas en experimentos funcionales.

Otra consideración importante es la direccionalidad de las redes. Las redes transcripcio-

nales presentadas en el caṕıtulo correspondiente son no dirigidas. En ellas identificamos

aquellos nodos que han sido descritos como factores transcripcionales, y mencionamos

que estos pueden ser empleados para establecer direccionalidad a partir de un criterio

biológico. Sin embargo, no nos aventuramos a establecer dicha direccionalidad ya que no

contamos con suficiente información biológica para describir todos los nodos (¿cómo in-

terpretar las interacciones entre dos factores transcripcionales? ¿O las interacciones entre

dos moléculas que no son factores transcripcionales?). La construcción de redes de regu-

lación transcripcional requiere la integración de información validada experimentalmente

sobre las interacciones transcripcionales en la red. Las redes transcripcionales que aqúı

se presentan pueden orientar en el diseño de nuevos experimentos.

11.1.1. Más información de redes transcripcionales

Las redes transcripcionales que presentamos capturan diferencias entre los diferentes

subtipos cancerosos y con el fenotipo sano, mostrando que la arquitectura transcripcional

es diversa y puede estar asociada a diferencias fenot́ıpicas.

Una observación interesante es que las redes mostraron una tendencia al agrupamiento.

La estructura de nuestras redes indica la posibilidad de la existencia de estructuras de

comunidades transcripcionales: conjuntos de moléculas fuertemente asociadas (Moreira-

Filho et al., 2014). Dadas las diferencias en la composición de las redes transcripcionales,

las comunidades en ellas tendŕıan que ser distintas. Más interesante seŕıa identificar si

las comunidades se asocian a funciones biológicas concretas. La implementación de me-

todoloǵıas de esta naturaleza ha sido iniciada ya en nuestro grupo de trabajo, y pronto
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será aplicada a las redes aqúı presentadas.

Otra ĺınea de investigación que se desprende de las redes transcripcionales es la identi-

ficación de reguladores transcripcionales maestros. Un regulador transcripcional maestro

es un factor de transcripción expresado al comienzo del desarrollo de un fenotipo y que

participa en la definición de dicho fenotipo (Chan y Kyba, 2013). Dadas las diferencias

en la composición de las redes por subtipos moleculares, podemos inferir que existirán

diferencias en los reguladores transcripcionales maestros para cada uno de los subtipos

moleculares de cáncer de mama. Más aún, existe la posibilidad de que la modulación

farmacológica de estos permita revertir el fenotipo, haciéndolos atractivos blancos te-

rapéuticos. Algunas estrategias para la identificación de reguladores transcripcionales

han sido implementadas en el grupo de trabajo (Tovar et al., 2015).

11.2. Modelado de las redes de entrecruzamiento

El fenómeno de entrecruzamiento ha sido descrito previamente (Donato et al., 2013).

Sin embargo, el enfoque presentado, empleando dicho fenómeno para la construcción de

redes de procesos interconectados no hab́ıa sido desarrollado antes.

Nuevamente se debe resaltar que las redes de entrecruzamiento reducen notablemente

el número de nodos, comparados con una red de moléculas individuales (por ejemplo,

una red metabólica). Esto puede ser una ventaja para la implementación de algoritmos

que permitan el modelado de la dinámica de las redes, cuantificando la contribución

en la desregulación de procesos individuales hacia el desarrollo de un fenotipo. Algunos

esfuerzos se están desarrollando en el grupo de trabajo para poder implementar estos

modelos partiendo de los datos disponibles.
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11.3. Otras estrategias de exploración del espacio de

blancos terapéuticos

El espacio de blancos terapéuticos presentado en el caṕıtulo correspondiente se pro-

pone como una herramienta novedosa para la exploración de alternativas terapéuticas en

enfermedades heterogéneas, como es el caso del cáncer de mama. La estrategia puede ser

implementada para el estudio de otras enfermedades heterogéneas en las que diferencias

a nivel de expresión sean relevantes (Espinal-Enŕıquez et al., 2015), y es susceptible a ser

expandida tanto a nivel de datos experimentales como datos de interconexión sistémica

(sean estos de la literatura, como en el caso presentado, o inferidos a través de otras

estrategias, por ejemplo, redes transcripcionales).

En este trabajo presentamos una estrategia de exploración basada en un sistema de cla-

sificación muy elemental, con particiones en función de las magnitudes descritas para

cada molécula. Una ventaja de la representación de moléculas desreguladas presentada

es que esta no es la única estrategia de categorización posible. Existe la posibilidad de

implementar diferentes algoritmos de agrupamiento sobre las moléculas desreguladas que

permitan identificar patrones en las moléculas desreguladas. Una ĺınea de investigación

particular en este sentido es identificar si estos conjuntos teóricos de blancos terapéuticos

son susceptibles de una modulación conjunta: es decir, si se pueden inferir potenciales

combinaciones terapéuticas.

11.4. Experimentos funcionales para cuantificar la

influencia de los procesos entrecruzados sobre

efectos farmacológicos

La exploración del fenómeno de entrecruzamiento en la v́ıa de señalización de estrógeno

mostró que la v́ıa de estrógeno es una v́ıa altamente conectada en el contexto celular, y
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a cuya alteración patológica pueden contribuir muchas v́ıas distintas.

Una limitación que encontramos al momento de implementar nuestras metodoloǵıas fue

que si bien contamos con datos suficientes para la descripción del fenómeno en los sub-

tipos moleculares, existen pocos datos experimentales de efectos farmacológicos en la

diversidad de subtipos moleculares.

Nuestros resultados muestran que la desregulación de v́ıas es un fenómeno extendido,

y que incluso v́ıas que tradicionalmente no se asocian a algunos fenotipos pueden estar

desreguladas en ellas (como la v́ıa de señalización de estrógeno en el subtipo basal). Es-

tos resultados llevan a repensar en la necesidad de experimentos biológicos sobre estos

subtipos. Todav́ıa más importantes a futuro seŕıan experimentos multifactoriales en los

que se profundice en la influencia que puede tener la modulación farmacológica de otras

v́ıas sobre el efecto tanto de fármacos ya conocidos como para moléculas nuevas.

En el caso de estudio de la v́ıa de estrógenos, profundizamos un poco en los efectos ya

descritos del entrecruzamiento con la v́ıa de apoptosis y mencionamos evidencias res-

pecto a la posible contribución de v́ıas de inmunidad; experimentos sobre estas v́ıas, aśı

como otras de las identificadas seŕıan de interés tanto en la búsqueda de nuevas opciones

terapéuticas.

11.5. Exploración del fenómeno de entrecruzamiento

sobre otros blancos terapéuticos

El caso de estudio de la v́ıa de estrógeno es una prueba de concepto de la aplicabili-

dad de nuestras estrategias para la exploración farmacológica de subtipos moleculares de

cáncer de mama. La misma estrategia puede ser planteada para estudiar otros blancos

terapéuticos identificados.

Dentro del espacio de blancos terapéuticos encontramos a los blancos terapéuticos tra-

dicionales para cáncer de mama. Un estudio similar al realizado para señalización de

estrógeno sobre las v́ıas asociadas a ERBB2 o las v́ıas apoptóticas atacadas por agentes
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quimioterapéuticos pueden revelar las influencias de otras v́ıas en su eficacia. De manera

similar, contextualizar algunos blancos terapéuticos menos ortodoxos, como el receptor de

andrógenos (Chia et al., 2015). Todav́ıa más interesante es la posibilidad de explorar las

v́ıas biológicas en las que están involucrados otros blancos, que no han sido explorados,

que identificamos en nuestro espacio de blancos terapéuticos.
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Caṕıtulo 12

Consideraciones finales

En este trabajo se presenta un marco conceptual de bioloǵıa de sistemas para el es-

tudio de subtipos moleculares de cáncer de mama y sus implicaciones terapéuticas.

Encontramos que existen desregulaciones comunes dentro de la heterogeneidad del cáncer

de mama — el cáncer de mama es cáncer de mama, y tiene caracteŕısticas comunes.

También encontramos diferencias a nivel transcripcional entre distintos subtipos de cáncer

de mama, que pueden ayudar a explicar la heterogeneidad fenot́ıpica observada en el

cáncer de mama.

Las desregulaciones, tanto comunes como espećıficas, de los diferentes subtipos de cáncer

de mama pueden ser situadas en su contexto sistémico. Implementamos diferentes estra-

tegias complementarias, tanto previamente establecidas como nuevas propuestas, para

hacer esto.

Finalmente, establecemos algunas estrategias de como alimentar el conocimiento farma-

cológico con los modelos propuestos.

Los resultados aqúı reportados tienen la intención de ser generadores de hipótesis que

gúıen futuras ĺıneas de investigación experimental. Con este trabajo se pretende estable-

cer bases teóricas que permitan la transición a una farmacoloǵıa de sistemas del cáncer

de mama.
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Apéndice A

Análisis de datos de microarreglos

1 #codigo e j e c u t a b l e en R

2 # Procesamiento de datos de m i c r o a r r e g l o s

3 # B i b l i o t e c a s u t i l i z a d a s

4 l i b r a r y ( a f f y )

5 l i b r a r y ( frma )

6 #posado en un d i r e c t o r i o con ar ch ivo s CEL

7 Data = ReadAffy ( )

8 # Robust Multi−Array summarization / norma l i za t i on

9 #Esta func ion c o r r i g e fondo , y normal iza cada s i g n a l por

c u a n t i l e s

10 frmaData <− frma ( Data , summarize=”robus t we ighted average ”) #

tardado

11 edata<−exprs ( frmaData ) # MATRIZ DE EXPRESION

12 # cada columna es un mic roa r r eg l o

13 # cada reng lon un t r a n s c r i t o

14 # y cada ce lda una in t en s idad de s i g n a l

normal izada

15
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16 # Correcc ion de batch e f f e c t

17 # B i b l i o t e c a s u t i l i z a d a s

18 l i b r a r y ( sva )

19 N=length ( Data@phenoData@data$sample )

20 GSMnames <− colnames ( edata )

21 GSMnames <− data . frame ( lapp ly (GSMnames , func t i on ( v ) {

22 i f ( i s . cha rac t e r ( v ) ) re turn ( toupper ( v ) )

23 e l s e re turn ( v )

24 }) )

25 GSMnames <− as . cha rac t e r (GSMnames)

26 colnames ( edata ) <− GSMnames

27 batch <− c ( ( rep (0 ,N) ) ) # l o t e s

28 # Enfermos

29 GSE1456<−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE1456 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

30 GSE1561<−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE1561 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

31 GSE2603<−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE2603 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

32 GSE2990<−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE2990 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

33 GSE3494<−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE3494 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE
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34 GSE4922<−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE4922 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

35 GSE7390<−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE7390 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

36 GSE1456 <− GSE1456 [ [ 1 ] ]

37 GSE1561 <− GSE1561 [ [ 1 ] ]

38 GSE2603 <− GSE2603 [ [ 1 ] ]

39 GSE2990 <− GSE2990 [ [ 1 ] ]

40 GSE3494 <− GSE3494 [ [ 1 ] ]

41 GSE4922 <− GSE4922 [ [ 1 ] ]

42 GSE7390 <− GSE7390 [ [ 1 ] ]

43 n1456 <− which (GSMnames %in % GSE1456)

44 n1561 <− which (GSMnames %in % GSE1561)

45 n2603 <− which (GSMnames %in % GSE2603)

46 n2990 <− which (GSMnames %in % GSE2990)

47 n3494 <− which (GSMnames %in % GSE3494)

48 n4922 <− which (GSMnames %in % GSE4922)

49 n7390 <− which (GSMnames %in % GSE7390)

50 batch [ n1456 ] = 1

51 batch [ n1561 ] = 2

52 batch [ n2603 ] = 3

53 batch [ n2990 ] = 4

54 batch [ n3494 ] = 5

55 batch [ n4922 ] = 6

56 batch [ n7390 ] = 7

57 case <− c ( n1456 , n1561 , n2603 , n2990 , n3494 , n4922 , n7390 )
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58 # Sanos

59 GSE15852 <−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE15852 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

60 GSE6883 <−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE6883 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

61 GSE9574 <−read . t ab l e (”/ l i s t s o f n a m e s / all GSE9574 . txt ” ,

c o l C l a s s e s = ” charac t e r ”) # This . txt f i l e s conta in the l i s t

o f GSM ID f o r any GSE

62 GSE15852 <− GSE15852 [ [ 1 ] ]

63 GSE6883 <− GSE6883 [ [ 1 ] ]

64 GSE9574 <− GSE9574 [ [ 1 ] ]

65 n15852 <− which (GSMnames %in % GSE15852 )

66 n6883 <− which (GSMnames %in % GSE6883)

67 n9574 <− which (GSMnames %in % GSE9574)

68 batch [ n15852 ] = 8

69 batch [ n6883 ] = 9

70 batch [ n9574 ] = 10

71 c o n t r o l <− c ( n15852 , n6883 , n9574 )

72 # Separar l a s matr iz de expre s i on en sanos y enfermos

73 caseExp <− edata [ ,− c o n t r o l ]

74 healtExp <− edata [ ,− case ]

75 #

76 caseBatch <− c ( batch [− c o n t r o l ] )

77 healtBatch <− c ( batch [− case ] )

78 # ComBat para l a c o r r e c c i o n de e f e c t o de l o t e

79 case combat = ComBat( dat=caseExp , batch=caseBatch , mod=NULL)
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80 healt combat = ComBat( dat=healtExp , batch=healtBatch , mod=NULL)

81 # ”combat 2ways” es l a matr iz c o r r e g i d a

82 combat 2ways <− matrix ( rep (0 ,19609040) , nco l =880)

83 colnames ( combat 2ways ) <− colnames ( edata )

84 rownames ( combat 2ways ) <− rownames ( edata )

85 x<− combat 2ways

86 wr i t e . csv (x , f i l e = ”EXPMATRIX AFFYID. txt , sep =”\t ”)

87 #anotar sondas con gene symbol

88 l i b r a r y (” annotate ”)

89 l i b r a r y (” hgu133a . db”)

90 x<−as . data . frame ( x )

91 genesymbols<−data . frame ( )

92 genesymbols<−(getSYMBOL( as . cha rac t e r ( rownames ( x ) ) , ”hgu133a . db”)

)

93 sym<−as . data . frame ( genesymbols )

94 rownames ( x )<−rownames (sym)

95 x$GS<−genesymbols

96 x$GS<− i f e l s e ( i s . na (x$GS) , as . vec to r ( rownames ( x ) ) , as . vec to r (x$GS

) )

97 x . med <− aggregate ( . ˜ GS, data = x , median ) #Agregar v a l o r e s de

Genesymbol por mediana#

98 wr i t e . csv (x , f i l e = ”EXPMATRIX. txt ” , sep =”\t ”)

99 #output EXPMATRIX con un va lo r por GeneSymbol
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Apéndice B

Subptipificacion molecular

PAM50

1 ###

2 # c l a s i f i c a c i o n con PAM50. Adaptada de l mate r i a l en https : //

genome . unc . edu/pubsup/breastGEO/PAM50. z ip

3 # para s e r e j ecutado como un Rscr ipt

4 ###

5 l i b r a r y ( c t c )

6 l i b r a r y ( heatmap . p lus )

7

8 paramDir<− ”/home/ b i o c l a s s i f i e r R ” # l o c a l i z a c i o n de l a s

func i one s d i s t r i b u i d a s por

9 #Parker en https : // genome . unc

. edu/pubsup/breastGEO/

PAM50. z ip

10 inputDir<− ”/home” # l o c a l i z a c i o n de l a matr iz de expre s i on

11
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12 inputF i l e<− ”EXPMATRIX. txt ” # matr iz de expre s i on separada por

tabu ladore s

13 short<−”KDB” # nombre para l o s a r ch ivo s de s a l i d a

14

15 ca l ib ra t i onParamete r s<− NA # a j u s t a r l o s c e n t r o i d e s de

acuerdo a l conjunto de entrenamiento

16

17 h a s C l i n i c a l<−FALSE # No se cuenta con in formac ion de tamano

de tumor

18 col lapseMethod<−”median” # l a matr iz obtenida ya e s ta co lapsada

19

20 ####

21 # run the ass ignment a lgor i thm

22 ####

23

24 source ( paste ( paramDir , ” s u b t y p e P r e d i c t i o n f u n c t i o n s .R” , sep =”/”) )

25 source ( paste ( paramDir , ” s u b t y p e P r e d i c t i o n d i s t r i b u t e d .R” , sep =”/”)

)

26

27 ##Output : Tabla con l a c l a s i f i c a c i o n de cada muestra en un

subt ipo molecu lar

28 ## y una v i s u a l i z a c i o n en PCA de l a s a s i g n a c i o n e s de l a s

muestras

CITBCMST

1 #Asignac ion de c l a s i f i c a c i o n e s de c i tbcmst

2 #codigo e j e c u t a b l e en R

3 l i b r a r y ( c i tbcmst )
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4 expmat af fy <− read . t ab l e ( f i l e = ”EXPMATRIX AFFYID. txt ”) #

matr iz de expre s i on

5 anotac ion <− data . frame ( id=rownames ( exp . norm . bertheau07 ) ,

s t r i ng sAsFac to r s=FALSE,

6 row . names=rownames ( exp . norm .

bertheau07 ) ) #anotac ion

proporc ionada por Marisa

et a l

7

8 a s i g n a c i o n c i t b c m s t <− c i t . assignBcmst ( data = expmat affy ,

9 data . annot = anotacion ,

10 data . c o l I d=”id ” ,

11 data . colMap=”id ” ,

12 c i tbcmst . annot=NULL,

13 d i s t . method=”dlda ” ,

14 p l o t=TRUE)

15 #r e g r e s a un data frame con l o s datos de a s i gnac i on para cada

muestra
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Apéndice C

Expresión Diferencial

1 #A n a l i s i s de expre s i on d i f e r e n c i a l

2 #Codigo adaptable para e j e c u t a r s e en R

3 l i b r a r y ( limma )

4

5 des ign<−read . t ab l e ( f i l e = ” s u b t i p o s d e s i g n . txt ”) #un arch ivo con

l a s muestras y sus subt ipos

6 ###De l a s i g u i e n t e forma###

7 # muestra sanos lumA lumB Basal HER2

8 # EJE000 1 0 0 0 0

9 # EJE001 0 1 0 0 0

10 # EJE003 0 0 0 1 0

11 # EJE002 0 0 1 0 0

12 # EJE004 0 0 0 0 1

13

14 mat r i z exp r e s i on <− read . t ab l e ( f i l e = ”EXPMATRIX AFFYID. txt ”) #

matr iz de expre s i on

15
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16 #hacer una matr iz de c o n t r a s t e s que de f i na l a s comparaciones

ent r e grupos a r e a l i z a r s e

17 cont . matrix<− makeContrasts ( ’ lumA − sanos ’ , ’ lumB − sanos ’ , ’

Basal − sanos ’ , ’HER2 − sanos ’ , l e v e l s = des ign )

18

19 #a j u s t e de datos de expre s i on a un modelo l i n e a l

20 f i t <− lmFit ( ob j e c t = matr i z expre s i on , des ign = design , method

= robust )

21 #r e o r i e n t a r e l modelo l i n e a l en func ion de l a s comparaciones y

c a l c u l a r e s t a d i s t i c o s

22 f i n a l f i t <−eBayes ( c o n t r a s t s . f i t ( f i t = f i t , c o n t r a s t s = cont .

matrix ) )

23 # E s c r i b i r a r ch ivo s con l o s v a l o r e s de comparacion

24 #r e c o r r e r l o s v a l o r e s de c o e f para tene r todas l a s comparaciones

r e a l i z a d a s

25 wr i t e . t ab l e ( f i l e = ” c o n t r a s t e s . txt ” , x = topTable ( f i n a l f i t ,

c o e f = 1 , ad jus t = ’ fdr ’ , n = length ( row . names (

mat r i z exp r e s i on ) ) ) )
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Apéndice D

Enriquecimiento de v́ıas

1 #Enriquec imiento de v i a s con GAGE

2

3 l i b r a r y (” gage ”)

4 mat r i z exp r e s i on <− read . t ab l e ( f i l e = ”EXPMATRIX. txt ”) #matr iz

de expre s i on

5 subt ipos<−read . t ab l e ( f i l e = ” s u b t i p o s f a c t o r e s . txt ”) #tab la con

nombres de muestra y subt ipo ( o sanos )

6 #puede usa r s e una l i s t a de conjuntos de genes

7 #por ejemplo

8 #en un d i r e c t o r i o con unicamente pathways en formato . txt

9 f i l e l i s t <− l i s t . f i l e s ( )

10 Pathways<− l i s t ( )

11 f o r ( i in f i l e l i s t ){

12 x<−as . matrix ( read . t ab l e ( i , header=TRUE) )

13 a s s i g n ( paste ( colnames ( x ) ) , i ) ##nombre de columna = nombre

v a r i a b l e

14 y<−(read . t ab l e ( i , header=TRUE) )

15 Pathways<−c ( Pathways , y )
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16 rm( x )

17 rm( i )

18 }

19

20 #grupos

21 sanos = which ( colnames ( mat r i z exp r e s i on ) %in %subt ipos [

sub t ipo s$ subt ipo s==”SANOS” , 1 ] )

22 lumA = which ( colnames ( mat r i z exp r e s i on ) %in %subt ipos [

sub t ipo s$ subt ipo s==”lumA ” , 1 ] )

23

24 #El enr iquec imiento se hace con l a func ion GAGE

25 #a n i v e l de comparaciones de n i v e l e s de expre s i on muestra−a−

muestra

26 luma v sanos <−gage (

27 data = matr i z expre s i on , #l a matr iz de expre s i on

28 g s e t s = Pathways , #conjuntos de genes a eva lua r s e

29 r e f = sanos ,

30 samp = lumA ,

31 compare = ” unpaired ” #dado que l o s grupos no son de i g u a l

tamano ,

32 #unpaired r e a l i z a comparaciones muestra−a

−muestra

33 #y sumariza l o s v a l o r e s promedio de

comparaciones

34 #recomendado para e s t e caso por l o s

autore s

35 )

36
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37 #y se descar tan l o s pathways no s i g n i f i c a t i v o s

38 luma v sanos s i g<−s igGeneSet ( luma v sanos )

39 #r e p e t i r para o t r o s subt ipos
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Apéndice E

Redes de Entrecruzamiento

1 #Funcion jacca rd mat r ix

2 #Calcula i n d i c e de Jaccard ent r e dos l i s t a s de conjuntos ( e j , de

genes )

3 jaccard matr ix<−f unc t i on (x , y ){

4 matriz<−matrix ( nrow = length ( x ) , nco l = length ( y ) )

5 colnames ( matr iz )<−names ( y )

6 rownames ( matr iz )<−names ( x )

7 f o r ( i in s eq a l ong ( x ) ){

8 f o r ( j in s eq a l ong ( y ) ){

9 a l f a<−x [ [ i ] ]

10 beta<−y [ [ j ] ]

11 matr iz [ i , j ]<− j a c ca rd ( a l f a , beta )

12 }

13 }

14 p r i n t ( matr iz )

15 re turn ( matr iz )

16 }

17
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18 ##jacca rd

19 jaccard<−f unc t i on (a , b)

20 {

21 x<−i n t e r s e c t ( a , b )

22 y<−union (a , b)

23 nx<−l ength ( x )

24 ny<−l ength ( y )

25 J<−as . numeric ( nx/ny )

26 p r i n t ( J )

27 }

28

29 ##

30 #l e e r a r ch ivo s de pathways

31 #en un d i r e c t o r i o con unicamente pathways en formato . txt

32 f i l e l i s t <− l i s t . f i l e s ( )

33 Pathways<− l i s t ( )

34 f o r ( i in f i l e l i s t ){

35 x<−as . matrix ( read . t ab l e ( i , header=TRUE) )

36 a s s i g n ( paste ( colnames ( x ) ) , i ) ##nombre de columna = nombre

v a r i a b l e

37 y<−(read . t ab l e ( i , header=TRUE) )

38 Pathways<−c ( Pathways , y )

39 rm( x )

40 rm( i )

41 }

42

43 jacca rd mat r ix ( x = Pathways , y = Pathways )
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44 #r e g r e s a una matr iz de Jaccard de todos l o s pathways contra s i

mismos

45 #Equiva lente a l a matr iz de ayacenc ia de red de entrecruzamiento

de v i a s pesada por Jaccard
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Apéndice F

Mineŕıa de DGIdb

1 #I n t e r r o g a r s i s temat icamente l a DGIdb

2

3 #func ion que i n t e r r o g a l a DGIdb desde R

4 l i b r a r y ( j s o n l i t e )

5

6 g e n e d r u g i n t e r a c t i o n s<−f unc t i on ( gen ){

7 inte r rogador<−paste0 (” http :// dgidb . genome . wust l . edu/ api /v1/

i n t e r a c t i o n s . j son ? genes =”, gen )

8 query dgidb<−fromJSON( in t e r r o gad o r ) #USE j s o n l i t e v e r s i on

9 i f ( l ength ( query dgidb$matchedTerms )==0){

10 re turn (NULL)

11 }

12 name drugs<−cha rac t e r ( )

13 d r u g i n t e r a c t i on<−cha rac t e r ( )

14 f o r ( i in s eq a l ong ( query dgidb$matchedTerms$interact ions [ [ 1 ] ]

$drugName ) ){

15 name drugs<−c ( name drugs ,

query dgidb$matchedTerms$interact ions [ [ 1 ] ] $drugName [ i ] )

160



16 d r u g i n t e r a c t i on<−c ( d r u g i n t e r a c t i on ,

query dgidb$matchedTerms$interact ions [ [ 1 ] ]

$ inte ract ionType [ i ] )

17 }

18 names ( d r u g i n t e r a c t i o n )<−name drugs

19 re turn ( d r u g i n t e r a c t i o n )

20 }

21

22 #Si se t i e n e un conjunto de genes de i n t e r e s

23 #Por ejemplo , a q u e l l o s genes de s r egu lados en cancer

24 genes # vecto r de c a r a c t e r e s con l o s genes

25 i n t e r a c c i o n e s <− apply (X = genes , FUN = g e n e d r u g i n t e r a c t i o n s )
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