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Resumen

El cáncer de mama es una enfermedad heterogénea caracterizada por una

desregulación de los flujos metabólicos que conllevan a una reprogramación de la

célula. Las aberraciones genómicas son uno de los factores que repercuten

directa o indirectamente en el nivel de expresión de los genes y contribuyen en los

cambios de la actividad metabólica oncogénica, induciendo el proceso

carcinogénico. Entre estas aberraciones destacan las mutaciones puntuales, las

alteraciones en el número de copias de los genes y alteraciones epigenómicas.

Por lo anterior, en este estudio se analizaron los perfiles de expresión de pacientes

con cáncer de mama, tomando en cuenta el subtipo tumoral al que pertenecen

(luminal A, luminal B, her2 y basal).

Primero se realizó un análisis de expresión diferencial de los genes relacionados

con el metabolismo, el cual reveló que en total de los cuatro subtipos, 204 genes

se encuentran sobreexpresados, mientras que 287 genes se encuentran

subexpresados. También se encontraron 10 genes sobreexpresados y 79

subexpresados comunes a los cuatro subtipos y fueron relacionados a vías de

metabolismo de lípidos, carbono y nucleótidos.



Además, se identificaron los genes que sólo se expresaron en un sólo subtipo

tumoral, siendo el subtipo tumoral basal el que presentó la mayor cantidad de

genes diferencialmente expresados (98 genes).

Por otro lado, se realizó un análisis de desregulación de vías metabólicas que

engloba la información de los perfiles de expresión de los genes pertenecientes a

una vía en particular. El análisis calcula la variación de las muestras tumorales en

comparación con los controles asignando una puntuación de desregulación (PDS,

pathway deregulation score, por sus siglas en inglés) para cada una de las

muestras, en cada una de las vías metabólicas a evaluar. Se observó que los

subtipos tumorales de cáncer de mama presentan niveles de desregulación

diferentes cuando se evalúa todo el metabolismo como una gran vía, y se destaca

que el subtipo luminal B es el que presenta mayor nivel de desregulación.

En conclusión, se identificaron las coincidencias y disimilitudes entre los perfiles

de expresión diferencial en los genes de metabolismo para cada uno de los cuatro

subtipos tumorales. Se asociaron algunos de estos genes a posibles mecanismos

bioquímicos involucrados en el proceso carcinogénico. Asimismo, se encontraron

diferentes patrones de desregulación en las vías metabólicas que se equiparán

con las características moleculares de los subtipos.



Por último, se relacionaron las vías más desreguladas en cada muestra y los

genes diferencialmente expresados implicados en las vías seleccionadas, para

considerarlos como posibles blancos farmacológicos.

Algunos de los resultados de la investigación desarrollada en esta tesis están

publicados en el siguiente artículo científico: Serrano-Carbajal, E. A.,

Espinal-Enríquez, J., & Hernández-Lemus, E. (2020). Targeting metabolic

deregulation landscapes in breast cancer subtypes. Frontiers in Oncology, 10, 97.

Para conveniencia de los lectores el artículo completo se encuentra reproducido al

final de esta tesis como Anexo B.



1. Introducción

1.1. Cáncer de mama

El cáncer de mama es el tipo de cáncer más frecuente en mujeres a nivel mundial.

De acuerdo con la Organización Mundial de la Salud (OMS) la prevalencia de

cáncer de mama ha aumentado en los últimos años, representando el 16% de

todos los tipos de cáncer femeninos (OMS, 2017). Tiene una incidencia del 11.6%

(Figura 1) y un porcentaje de mortalidad del 6.6% del total de tipos de cáncer

descritos en GLOBOCAN, 2018 (Figura 2), siendo el de mayor mortalidad en

mujeres (Bray et al. 2018).

Figura 1. Número estimado de casos nuevos de cáncer en 2018. (Modificado de Globocan 2018)
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Figura 2. Número estimado de muertes debidas a cáncer en 2018.(Modificado de Globocan 2018)

Por lo anterior, es necesario ampliar el conocimiento acerca de los mecanismos

carcinogénicos involucrados en esta enfermedad, con el propósito de encontrar

nuevos tratamientos terapéuticos.

1.1.1. Características del cáncer

El cáncer es una enfermedad compleja que se caracteriza por la heterogeneidad

de las células tumorales, las cuales aceleran su crecimiento y comienzan a

proliferar sin control aparente (Cooper, 2000). Esto es causado por alteraciones en

el DNA genómico, desregulación en la expresión de genes, desorden hormonal,

alteraciones metabólicas y en vías de señalización (Espinal-Enríquez et al. 2017).
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Originalmente se describieron seis características distintivas dentro de los

diferentes tipos de cáncer, incluido el de mama (Hanahan y Weinberg, 2000), las

cuales incluyen: autosuficiencia en señales de crecimiento, insensibilidad a las

señales de crecimiento, evasión de la muerte celular programada, inducción de la

angiogénesis, potencial replicativo ilimitado, e invasión del tejido y metástasis

(Hanahan y Weinberg, 2000). En 2011, se sumaron dos características distintivas

involucradas en la patogénesis de diferentes tipos de cáncer: la evasión de la

respuesta inmune y la desregulación en los flujos energéticos (Figura 3) (Hanahan

y Weinberg, 2011).

Figura  3. Características distintivas del cáncer. (Adaptado de Hanahan y Weinberg, 2011).
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Específicamente en esta última característica, las células tumorales reprograman

su metabolismo generando mayor síntesis de macromoléculas y modificando la

producción de energía (DeBerardinis et al. 2016). Todo esto resulta en una mayor

tasa de crecimiento, proliferación y sobrevivencia de las células cancerosas.

1.1.2. Reprogramación metabólica.

Las células normales llevan a cabo, para su funcionamiento, reacciones

bioquímicas que convierten compuestos de carbono en macromoléculas como

hidratos de carbono, lípidos y aminoácidos. Además, mantienen flujos metabólicos

que aseguran el suministro constante de la energía libre de Gibbs mediante la

hidrólisis del adenosín trifosfato (ATP) y la oxidación de equivalentes de

óxido-reducción (Nicotinamida adenina dinucleótido [NADH],

dihidronicotinamida-adenina dinucleótido fosfato [NADPH]) (Nielsen, 2003).

En cambio, en células neoplásicas, esta actividad metabólica se altera a

consecuencia de mutaciones cancerígenas y cambios en la expresión de

oncogenes y genes supresores de tumores, entre otros factores (DeBerardinis y

Chandel, 2016). Los tumores aumentan la biosíntesis de macromoléculas que

permiten su crecimiento y proliferación en etapas tempranas del desarrollo

neoplásico (DeBerardinis y Chandel, 2016). Posteriormente, cuando los recursos
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energéticos comienzan a escasear, la célula oncogénica entra en un estado de

estrés oxidante; para su sobrevivencia, se propicia un aumento en el flujo de vías

metabólicas que generan moléculas de óxido-reducción (NADH, NADPH, etc.) y

contrarrestan el efecto de dicho estrés contribuyendo al equilibrio químico del

sistema (Acharya et al., 2010). Estas modificaciones en el flujo metabólico

conducen a lo que se conoce como reprogramación metabólica (Yoshida, 2015;

DeBerardinis y Chandel, 2016).

El ejemplo más conocido de reprogramación metabólica es el efecto Warburg, el

cual describe que en células tumorales el flujo de la glucólisis incrementa en

comparación con células normales, generando lactato incluso en presencia de

oxígeno. La glucólisis genera ATP con menor eficiencia, pero más rápidamente

que la fosforilación oxidante, lo que promueve una proliferación más rápida de los

tumores. Además, la alta tasa glicolítica favorece el crecimiento tumoral mediante

la biosíntesis de lípidos, nucleótidos, NADPH y aminoácidos (Lunt y Vander

Heiden, 2011; Zhang y Yang, 2013).

Sin embargo, el efecto Warburg no es el único mecanismo que describe la

reprogramación metabólica, se han descrito otros procesos involucrados en

cambios de los flujos metabólicos en células cancerosas. Estos cambios

interfieren y desregulan diversas vías del metabolismo de glucosa, lípidos y

nucleótidos debido, entre otros factores, a alteraciones genómicas (Hirschey et al.,

2015; Pavlova y Thompson, 2016).
5



1.1.2.1. Alteración genómica como mecanismo de reprogramación

metabólica.

Una de las características distintivas del cáncer son las aberraciones a nivel

genómico que repercuten directa o indirectamente en el nivel de expresión de los

genes (Shao et al. 2019; Baylin y Ohm, 2016) y contribuyen en los cambios de la

actividad metabólica oncogénica (Eason y Sadanandam, 2016; Jia et al. 2019).

Estas aberraciones pueden ser mutaciones tumorigénicas, translocaciones y

variación en el número de copias, que se define por la pérdida o ganancia de

fragmentos de DNA genómico (amplificaciones, deleciones, etc.)(Kumaran et al.

2017), así como, alteraciones en el RNA mensajero, en la metilación de DNA y en

la modificación de histonas (cambios epigenómicos) (Eifert y Powers, 2012;

Chakravarthi et al., 2016).

Algunos estudios han evidenciado que una expresión anormal de genes que

codifican enzimas glicolíticas están relacionados con diversos tipos de cáncer

(Sheng et al., 2012; Wolf et al., 2011; Le et al., 2010). Por ejemplo, se ha reportado

que los genes codificantes para la enzima lactato deshidrogenasa, LDHA y LDHB,

presentan una sobreexpresión que contribuye con el efecto Warburg (Ždralević et

al., 2017) y se asocia a crecimiento tumoral, metástasis, proliferación celular,

migración e invasión en neoplasias de mama, pancreáticas, gástricas,

nasofaríngeas y de endometrio entre otras (Mishra y Banerjee, 2019; Schlichtholz
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et al., 2005; Su et al., 2017; Jiang et al., 2015; Giatromanolaki et al., 2006;

Dennison et al., 2013).

Por otro lado, se ha descrito que eventos de represión transcripcional provocados

por un aumento en la metilación de histonas pueden producir una pérdida de la

función o disminución en la expresión de los genes (Baylin y Ohm, 2016). El gen

GSTP1 codifica para la enzima glutatión S-transferasa y se ha encontrado

hipermetilado en cáncer de próstata (Gonzalgo et al., 2004). La enzima glutatión

S-transferasa está involucrada en la desintoxicación del metabolismo celular, así

como en la regulación de la muerte celular ( Schnekenburger et al., 2014). Es por

ello que una disminución de la expresión de GSTP1 debido a la represión

transcripcional de este gen puede aumentar la sensibilidad a toxinas metabólicas y

ambientales, de este modo se promueven mutaciones que podrían desencadenar

el desarrollo del cáncer (Coughlin y Hall, 2002; Schnekenburger et al., 2014).

Debido a la heterogeneidad tumoral, estas alteraciones varían entre tipos de

cáncer, e incluso, en un mismo tejido tumoral pueden ser diferentes.

Específicamente en cáncer de mama, la expresión de genes y su contribución con

la reprogramación metabólica cambian dependiendo de las características

moleculares de cada tumor (Sims et al. 2007), es por ello que se desarrolló un

clasificación de subtipos de cáncer de mama, basada en el perfil transcriptómico

de estas células (Parker et al., 2009).

7



1.1.3. Subtipos en cáncer de mama

Como ya se ha mencionado, el cáncer de mama es una enfermedad heterogénea

con diferentes características clínicas, biológicas y moleculares (Simpson et al.

2005). Dadas las diferentes características moleculares presentes en el cáncer de

mama, se ha clasificado a esta enfermedad en cuatro subtipos intrínsecos:

Luminal A, Luminal B, HER2-enriquecido y Basal (Goldhirsch et al., 2011).

A continuación se describen los subtipos:

Luminal A. Es el subtipo más común, representa el 40% del total de tumores

mamarios. En general, estas células cancerosas manifiestan un aumento de

receptores de estrógeno (ER) y progesterona (PR), y de genes que regulan estos

receptores. Por otro lado, mantienen una actividad proliferativa baja y son

negativas para el factor de crecimiento epidérmico 2 o ERBB2 (HER2-). Los

pacientes con cáncer luminal A tienen el mejor pronóstico (Hu et al., 2006), las

menores tasas de recurrencia, y una buena respuesta al tratamiento hormonal

Laible et al., 2019)

Luminal B. Aproximadamente el 20% de los tumores de cáncer de mama

pertenecen a este subtipo. Tiene una variabilidad mayor en la expresión de

receptores de estrógeno y genes relacionados al receptor HER2, en relación con
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el subtipo luminal A. Existe un mayor riesgo de recaídas asociadas a este subtipo

respecto al luminal A(Sorlie et al., 2003).

HER2 enriquecido (HER2 +). Se define por la sobreexpresión del receptor HER2

(derivado de su nombre en inglés, human epidermal growth factor receptor 2),

involucrado en la regulación de la fisiología, crecimiento y proliferación celular

(Burstein, 2005). Estos tumores suelen ser negativos a receptores de estrógeno y

progesterona, y tiene una peor prognosis en comparación con los subtipos

luminales (Burstein, 2005). La sobreexpresión del oncogen HER2 ocurre en el

25-30% de los subtipos de cáncer de mama y se ha asociado con una mala

respuesta a tratamientos hormonales (Flowers y Thompson, 2009; Ross y Flecher,

1998).

Basal. Tiene patrones de expresión similares a los del epitelio mamario basal.

Presenta subexpresión de los receptores a estrógeno, progesterona y HER2. Este

tipo de tumor se ha asociado a inestabilidad genómica, alta expresión de genes

proliferativos y grados histológicos más altos (Bayraktar y Glück, 2013).
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1.2. Biología de sistemas.

La biología de sistemas es un área de investigación que integra diferentes

disciplinas conectando componentes moleculares dentro de una escala biológica

sencilla para lograr un entendimiento global de los procesos biológicos incluyendo

interacciones de los elementos, tanto internos como externos, que influyen en el

desarrollo del proceso (Tavassoly et al., 2018). Este enfoque pretende comprender

integralmente el funcionamiento de los sistemas biológicos y profundizar en el

entendimiento de cómo sus interacciones internas y con otros sistemas conllevan

a la aparición de nuevas propiedades.

En ese sentido, la biología de sistemas busca desarrollar nuevas aproximaciones

para integrar la gran cantidad de datos obtenidos por las nuevas tecnologías de

alto rendimiento, por ejemplo, la técnica de RNA-seq que nos permite secuenciar

fragmentos de RNA que codifican para genes y de esta manera obtener perfiles de

expresión génica en un fenotipo específico (Kitano, 2000; Wang et al. 2009). Como

resultado de la simulación, al poner a funcionar los modelos matemáticos con los

que se representa al proceso, se obtiene una serie de predicciones del estado del

proceso biológico que corresponden a los resultados experimentales esperados, lo

que conlleva a la generación de nuevas hipótesis. Así, en lugar de concentrarnos

en las propiedades fisicoquímicas y biológicas por separado o limitarnos al estudio

de un número de moléculas, la biología de sistemas nos permite realizar un
10
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análisis cuantitativo de todos los componentes de un sistema biológico que

interactúan entre sí.

Un caso particular de esta aproximación se describe en el trabajo realizado por

Wu y colaboradores (2017). Ellos realizaron un análisis sistémico de datos de

pacientes con cáncer mamario obtenidos del Atlas del Genoma del Cáncer

(TCGA, por sus siglas en inglés) e identificaron 136 genes diferencialmente

expresados entre los cuatro subtipos tumorales. Posteriormente, analizaron los

patrones de coexpresión de estos genes y evaluaron alteraciones en 6 vías

biológicas asociadas (vía de señalización de JAK-STAT, carcinoma de células

basales, regulación mediada por inflamación, cáncer de pulmón de células no

pequeñas, sinapsis glutamatérgica y esclerosis lateral amiotrófica) basándose en

un análisis de enriquecimiento funcional de vías (Wu et al., 2017).

1.2.1. Análisis de vías.

El análisis de enriquecimiento funcional de vías o análisis de vías, tiene como

objetivo principal buscar genes candidatos que contribuyan, por ejemplo, a

determinar cómo se desarrolla el cáncer. No solo eso, este tipo de análisis aporta

un panorama global de los cambios que ocurren en cierto fenómeno, en este caso
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cómo podrían modificarse los flujos en las vías metabólicas (García-Campos et

al., 2015).

Una vía metabólica es un conjunto de reacciones químicas que se llevan a cabo

en la célula para mantener la homeostasis (Schilling et al., 1999). Si se desregulan

estas vías pueden verse alterados otros procesos biológicos, como sucede en el

cáncer (Hirschey et al., 2015; Wu et al., 2010). Para evaluar dicha desregulación,

es posible emplear herramientas computacionales que nos permitan estudiar a

gran escala todas las rutas metabólicas (García-Campos et al., 2015).

En este contexto, Pathifier  (Drier et al., 2013) es un algoritmo de análisis de vías

que integra datos de tecnologías de alto rendimiento (datos genómicos,

transcriptómicos, proteómicos etc.) de cada muestra de estudio. Este análisis

cuantifica un valor de desregulación en una vía metabólica para cada muestra de

manera específica. Livshits y colaboradores (2015) estudiaron la heterogeneidad

del cáncer de mama mediante Pathifier, basándose en la clasificación molecular

antes descrita, y encontraron nueve tipos de tumores con distintos perfiles de

desregulación agrupados en siete conjuntos de vías (de señalización; de sistema

inmune; relacionadas a cáncer, ciclo celular y reparación de DNA;

señalización/inmune; relacionadas con la proteína cinasa A; relacionadas con el

receptor del factor de crecimiento epidérmico (EGFR) y; relacionadas con el gen

PAK1 (proteína cinasa de serina/treonina)). Ellos concluyen que sus análisis

indican que en el cáncer de mama es más probable que se obtengan firmas
12

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4681784/#B22


pronósticas confiables tratando por separado los diferentes subgrupos de

pacientes (Livshits et al., 2015).

Derivado de lo anterior, el presente estudio plantea un análisis específico para vías

de metabolismo en pacientes con cáncer de mama, que nos permitan asociar

diferentes perfiles de expresión génica con la desregulación metabólica.

13



2. Planteamiento del problema

La desregulación metabólica es una característica distintiva del cáncer. Los

patrones que se alteran en las vías metabólicas derivan en una exacerbada

síntesis de macromoléculas, incremento en la proliferación celular y resistencia al

tratamiento vía la alteración del procesamiento de fármacos. Además la

heterogeneidad molecular confiere una mayor dificultad para el tratamiento de esta

enfermedad. Esta amplia variación en el metabolismo molecular del cáncer de

mama constituye, simultáneamente, un recurso de pronóstico y retos terapéuticos,

así como una herramienta para nuevas intervenciones. En este trabajo se

investigó el panorama de la desregulación metabólica en los subtipos moleculares

del cáncer de mama para 735 muestras de cáncer Luminal A, Luminal B, Her2 y

Basal, así como 113 de tejido sano adyacente obtenidas del portal de datos

genómicos comunes (Genomic Data Commons, GDC) del Instituto Nacional de

Cáncer (NCI, por sus siglas en inglés). Esta aproximación visualiza a las firmas

regulatorias que están detrás de las características metabólicas específicas de

cada subtipo. Por medio de un algoritmo basado en una sola muestra, se busca

determinar la desregulación de cada vía metabólica para cada muestra y asociarla

al perfil de expresión diferencial de los genes implicados.
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3. Objetivos

3.1. Objetivo general

Identificar patrones de desregulación en vías metabólicas a nivel

transcripcional en muestras de pacientes con cáncer de mama mediante

herramientas computacionales.

3.1.1. Objetivos particulares

-Identificar los genes que presentan expresión diferencial en cáncer de

mama por subtipo tumoral.

-Asociar los genes diferencialmente expresados con las vías

metabólicas involucradas

-Evaluar la desregulación de las vías metabólicas por subtipo tumoral de

cáncer de mama comparando muestras de tejido tumoral contra muestras

de tejido sano .
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4. Materiales y Métodos

4.1. Datos.

Se descargaron del portal de datos Genomic Data Commons (GDC,

https://gdc.cancer.gov/) del Instituto Nacional de Cáncer (NCI, por sus siglas en

inglés), los datos de expresión de 1,200 genes obtenidos experimentalmente

mediante la técnica de RNA-Seq. Estos genes se clasifican como genes asociados

a metabolismo que codifican enzimas, de acuerdo con la base de datos la

Enciclopedia de Genes y Genomas de Kyoto (KEGG, por sus siglas en inglés)

(Kanehisa et al., 2019).

Se analizaron 735 muestras de tejido mamario tumoral primario y 113 de tejido

sano adyacente.

4.2. Preprocesamiento.

Se realizaron controles de calidad a los datos de expresión para corregir sesgos

ocasionados por diferencia de longitudes entre las lecturas, y/o el contenido de

guanina/citosina, así como sesgos propios de la técnica de secuenciación.
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Posteriormente se transformaron los datos de expresión para obtener una

distribución normal de los datos y con ello se creó una matriz de expresión.

4.2.1. Normalización.

Se realizó normalización de los datos para remover efectos sistémicos y reducir

sesgos. Se empleó el método estadístico de Media Recortada de Valores M (TMM,

por sus siglas en inglés), el cual supone que la mayoría de los genes en las

muestras no se encuentra diferencialmente expresado y considera iguales los

niveles generales de expresión de genes entre las muestras (Robinson y Oshlack,

2010). TMM estima la proporción de RNA usando una media recortada ponderada

de las proporciones de expresión en logaritmo base 2 (Robinson y Oshlack, 2010).

4.2.2. Corrección por efecto de lote

La técnica de RNA.-seq presenta variaciones debidas a efectos del lote (tipo de

secuenciador, laboratorio, fecha de ejecución, entre otros) que impiden observar

únicamente la variabilidad de la muestra debida al fenómeno de estudio. Para

reducir este sesgo se empleó el método estadístico de identificación y remoción de

ruido sistémico (ARSyN, por sus siglas inglés) (Nueda et al., 2012), que se basa
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en la combinación del análisis de varianza junto con el análisis de componentes

principales para analizar un conjunto de datos ómicos multifactoriales.

4.2.3. Subtipificación.

Para la subtipificación de las muestras tumorales, se empleó el paquete de R para

clasificación molecular basada en permutaciones (pbcmc, por sus siglas en inglés)

(Fresno et al., 2016), el cual evalúa la incertidumbre en los clasificadores de

expresión de genes (e.g. PAM50).

4.3. Análisis de expresión diferencial

Consiste en determinar si existe diferencia significativa de la expresión de los

genes de las muestras de tejido tumoral en comparación con las muestras de

tejido sano.

Para el análisis se empleó el paquete de R-Bioconductor, Modelos Lineales para

Microarreglos y RNA-seq (limma) (Smyth, 2005), basado en un ajuste de modelos

lineales generalizados (Ritchie et al., 2015). Los genes que se consideran

diferencialmente expresados son aquellos que presentan lo siguiente:
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-Un log fold change mayor a 1. El log fold change es la proporción de cambio en el

nivel de expresión entre condiciones experimentales en logaritmo base 2.

-Un estadístico B mayor a 5. Indica la consistencia estadística en los contrastes

entre grupos de niveles de expresión.

El análisis de expresión diferencial se llevó a cabo para cada subtipo tumoral, en

comparación con las muestras control, por separado.

4.3.1. Comparación de genes diferencialmente expresados entre subtipos.

Para identificar coincidencias entre los perfiles de expresión de los subtipos

tumorales, se identificaron los genes que presentaron expresión diferencial en

todos los subtipos tumorales.

Por otro lado, para determinar las diferencias entre dichos perfiles de expresión se

clasificaron los genes que sólo presentan expresión diferencial en un subtipo

tumoral y no en los demás. Así, se obtuvieron los genes diferencialmente

expresados únicos para cada subtipo.
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Estas comparaciones se hicieron para genes sobreexpresados y genes

subexpresados.

4.3.2. Relación entre genes diferencialmente expresados y vías metabólicas.

Se analizaron los genes con expresión diferencial relacionados a metabolismo. A

partir de estos genes se realizó una búsqueda manual del conjunto de bases de

datos de KEGG, para asociar los genes sobreexpresados o subexpresados con

las vías en las que se encuentran involucrados .

4.4. Análisis de desregulación de vías metabólicas.

Para el cálculo de los niveles de desregulación de las vías metabólicas en cada

muestra se utilizó el algoritmo Pathifier (Drier et al., 2013), el cual integra los datos

de expresión de los genes involucrados en una sola vía metabólica, en un único

valor de desregulación para cada muestra. Este algoritmo asigna una puntuación

de 0 a 1, en donde los valores cercanos a 0 son calculados para muestras con

niveles de expresión similares a las muestras control, mientras que muestras con

valores mayores difieren en los niveles de expresión en comparación a este

mismo grupo. Pathifier calcula el nivel de desregulación de una vía metabólica en
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una muestra tumoral midiendo la desviación de dicha muestra con respecto al

comportamiento normal (Drier et al., 2013).

Pathifier emplea una matriz de la expresión de los genes involucrados en las vías

a estudiar, un ejemplo de cómo está construida la matriz se puede observar en la

tabla 1.

Tabla 1. Matriz de expresión génica. En las columnas se observan las muestras, y en las filas los

genes con sus respectivos niveles de expresión para cada muestra.

Genes Sano 1 Sano 2 Tumor 1 Tumor 2 Tumor 3

Normales 1 1 0 0 0

ADH1 16.775063 12.810858 10.306848 6.542678 10.596081

AKR1B1 11.913423 11.934814 10.986564 11.53844 11.147704

Además, se descargó un conjunto de datos que relaciona las vías metabólicas a

estudiar con los genes presentes en cada vía (Tabla 2). Dichas vías con sus

respectivos genes se obtuvieron de la colección de bases de datos KEGG

(Kanehisa et al. 2019). Las vías que se seleccionaron fueron las que esta base de

datos nombra como vías de metabolismo. El conjunto de datos se descargó del

paquete de R, GAGE (del inglés, Generally Applicable Gene-set Enrichment for

Pathway Analysis), para el organismo Homo sapiens (Luo et al., 2009).

El análisis de vías se llevó a cabo con el paquete Pathifier (Drier et al., 2013)

descargado de Bioconductor.
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Tabla 2. Ejemplo de la matriz de conjunto de datos empleados para el análisis de desregulación de

vías

Glucólisis/

gluconeogénesis

ADH1 GALM ENO1 HK2 …

Metabolismo de

galactosa

GALM AKR1B1 GALT LCT …

Metabolismo de

ácidos grasos

CPT1C OXSM ACOX1 FASN …

4.4.1. Agrupamiento jerárquico.

Para conocer las similitudes y diferencias entre las muestras de estudio, se realizó

un agrupamiento jerárquico no supervisado, mediante el paquete de R gplots (R

core team, 2018), el cual calcula la distancia euclidiana de los valores de PDS y

usa el método de agrupamiento aglomerativo no supervisado de Ward (Murtagh &

Legendre, 2014). Este análisis da una jerarquía de grupos donde se minimiza la

varianza de cada grupo.

A continuación se presenta en la figura 4 el diagrama de flujo a seguir en nuestra

metodología:
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Figura 4. Diagrama de flujo.
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5. Resultados

5.1. Genes diferencialmente expresados

El análisis de expresión diferencial nos permite comparar la variación que existe

entre el fenotipo tumoral y las muestras control. Este análisis se realizó para cada

subtipo tumoral. Se encontraron en total 204 genes sobreexpresados de los cuatro

subtipos tumorales (suma total de genes en la figura 5), de los cuales 10 genes se

encuentran sobreexpresados en los cuatro subtipos (centro de la figura 5).

En la figura 5 se muestra el número de genes sobreexpresados que se

compartieron por subtipo tumoral. Luminal A compartió más de la mitad de los

genes sobreexpresados con luminal B (47 genes comunes entre luminal A y

luminal B), mientras que con el subtipo basal, sólo compartió 15 genes

sobreexpresados (Figura 5). El subtipo basal compartió el mayor número de genes

sobreexpresados con Her2 (en total 49 genes) pero Her2 compartió más (50) con

luminal B.

Además, se observó que el subtipo luminal A presentó 8 genes sobreexpresados

únicos de dicho subtipo (en total luminal A presentó 67 genes sobreexpresados
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totales). Por otro lado, se vio que el subtipo con mayor número de genes

sobreexpresados únicos fue el subtipo basal con 46 (en total el subtipo basal

presentó 101 genes sobreexpresados totales). Los subtipos luminal B y her2

presentaron 18 y 21 genes sobreexpresados únicos, respectivamente (en total

luminal B presentó 100 sobreexpresados y el subtipo her2 108).

Figura 5. Diagrama de Venn. Se muestran el número de genes sobreexpresados en los diferentes

subtipos tumorales.
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En la tabla 3 se presentan los 10 genes con mayor expresión diferencial de cada

subtipo tumoral

Tabla 3. Genes sobreexpresados únicos en cada subtipo tumoral. Se muestran solo los 10 genes

sobreexpresados con mayor expresión diferencial. El subtipo luminal A solo presenta 8 genes

sobreexpresados únicos de este subtipo.

Luminal A Luminal B Her2 Basal

CHST15

CYP21A2

GALNT5

INPP4B

PIGQ

PLA2G10

RBKS

UGCG

NME1-NME2

ENO2

ATP6V1H

PAH

ST3GAL1

COX17

POLR2K

ALG1

MBOAT1

PIGX

ATP6V1B1

EZH1

NMNAT3

CHPT1

MAT1A

ALOX12

NAGS

UPP2

LPCAT4

ENPP4

GGH

MTHFD1L

PSAT1

PDE7A

SUV39H2

NDST3

DHDH

UGT8

ST6GALNAC5

PFK

Por otro lado, el total de los genes subexpresados fue de 287, de los cuales 79 se

encuentran subexpresados en todos los subtipos. Los genes subexpresados

(figura 6) para luminal A fueron 145 de los cuales 135 también se encontraron

subexpresados también en luminal B, siendo luminal B, el subtipo con más genes

subexpresados, en total 190. Her2 presentó 179 genes subexpresados de los

cuales compartió la mayor parte con luminal B, en total 135, únicos entre los

diferentes subtipos tumorales. Basal mostró 46 genes sobreexpresados y 52

genes subexpresados; mientras que Her2 presentó 18 genes subexpresados y 21
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sobreexpresados únicos para este subtipo. Luminal A y B tuvieron 9 y 24 genes

subexpresados diferentes de los otros subtipos tumorales, respectivamente. En el

apéndice se muestran los niveles de expresión diferencial de todos los subtipos

tumorales.

Figura 6. Diagrama de Venn. Se muestra el número de genes subexpresados en los diferentes

subtipos tumorales.
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Tabla 4. Genes subexpresados únicos en cada subtipo tumoral. Se muestran solo los 10 genes

sobreexpresados con mayor expresión diferencial. El subtipo luminal A solo presenta 9 genes

subexpresados únicos de este subtipo.

Luminal A Luminal B Her2 Basal

CKB

FOLH1

GALT

GBE1

GPT2

GSTA4

OXCT1

PC

PLCH1

LIPG

GALNACT1

NNMT

DGKI

FMO3

FUT4

PDE4B

PLCB4

GCNT2

CYP1B1

QPRT

PLCH1

MGAT5B

GSR

SRD5A3

G6PD

PGM2L1

P4HA2

CHSY3

GLB1

ACOX2

CA12

GSTM3

GPD1L

INPP4B

INPP5J

ALDH6A1

ECI2

CMBL

TM7SF2

En la tabla 5 se resume la cantidad de genes diferencialmente expresados en

todos los subtipos tumorales; mientras que en la tabla 6 el número de genes

diferencialmente expresados únicos de cada subtipo tumoral, es decir, los genes

que sólo se expresan en un subtipo tumoral y no en los demás.
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Tabla 5. Número total de genes diferencialmente expresados para cada subtipo tumoral.

Genes Luminal A Luminal B Her2 Basal

Sobreexpresados 67 100 108 101

Subexpresados 145 190 170 182

Tabla 6. Número de genes diferencialmente expresados únicos de cada subtipo tumoral.

Genes Luminal A Luminal B Her2 Basal

Sobreexpresados 8 18 21 46

Subexpresados 9 24 18 52

5.1.1. Relación genes diferencialmente expresados y vías metabólicas.

Después de obtener la expresión diferencial en los diferentes subtipos de cáncer

de mama el siguiente objetivo fue identificar la relación de los genes con mayor

expresión diferencial y las vías metabólicas en las que se encuentran

involucrados. Los 10 genes sobreexpresados comunes, se eligieron para observar

su relación con la vías metabólicas de estudio. La figura 7 representa la relación

de los genes sobreexpresados, en color rojo y las vías metabólicas asociadas a

dichos genes, en color rosa.
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Los genes relacionados con mayor número de vías fueron el gen IL4I1 y el gen

SDS ambos involucrados en vías de aminoácidos. Estos dos genes, tienen en

común que están presentes en la vía del metabolismo de cisteína y metionina, sin

embargo SDS  también se asocia con vías del metabolismo de carbono.

Figura 7. Red que relaciona los genes sobreexpresados, en color rojo, comunes para los cuatro

subtipos tumorales, con las vías metabólicas a las que se asocian, en rosa
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También se observan genes involucrados en diferentes vías del metabolismo de

lípidos, como son LCLAT1, MBOAT2, HSD17B6, PAFAH1B3. A diferencia de los

demás genes RRM2 es un gen involucrado en vías de metabolismo de purinas,

metabolismo de pirimidinas y metabolismo de glutatión (Figura 7).

La tabla 7 presenta los valores de expresión de los genes sobreexpresados

comunes a los 4 subtipos. Algunos genes como EZH2, RRM2 y HSD17B6 se

encuentran entre los genes con mayor valor de expresión diferencial

consistentemente entre los diferentes subtipos (el valor máximo de expresión

diferencial cambia en cada subtipo).

A continuación en la tabla 8 se describen las funciones de cada uno de los 10

genes sobreexpresados comunes a los 4 subtipos tumorales.
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Tabla 7. Valores de expresión diferencial de los genes sobreexpresados comunes para los cuatro

subtipos tumorales. La tabla muestra los valores de log fold change para cada subtipo tumoral

Gen Luminal A Luminal B Her2 Basal

ALDH18A1 1.037675 1.085271 1.441966 1.147434

EZH2 1.831320 3.002159 3.197941 3.887844

HSD17B6 2.715453 2.795574 3.231483 2.552097

IL4I1 1.570941 1.904331 2.836210 3.139105

LCLAT1 1.021394 1.475294 1.584314 1.734744

MBOAT2 1.755001 1.928848 2.163166 1.612596

PAFAH1B3 2.043799 2.450379 2.115915 1.747070

PYCR1 1.628938 2.104200 2.458958 2.022777

RRM2 1.945293 3.002159 4.188379 3.818371

SDS 2.319184 2.678921 2.988193 2.372645
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Tabla 8. Función de los 10 genes que se encuentran sobreexpresados en los 4 subtipos tumorales.

Gen Función Referencia

ALDH18A1
Codifica una enzima aldehído deshidrogenasa, asociado a

enfermedades del tejido conectivo

Bicknell et al.,

2008

EZH2

Enhancer of Zeste 2 polycomb repressive complex 2. Codifica

lisin -N metiltransferasa, metila la lisina para degradación.

Pertenece a Polycomb, grupo proteico encargado de la

represión transcripcional

Yan et al.

2017

HSD17B6
Hidroxiesteroide 17-Beta deshidrogenasa 6. La enzima presenta

actividad epimerasa y oxidoreductasa

Muthusamy et

al. 2011

IL4I1

Produce la enzima L-aminoácido oxidasa, que cataliza la

reacción de producción de oxaloacetato, entre otras reacciones.

La expresión de este gen se induce por interleucina 4. Regula el

crecimiento y la función de diferentes tipos celulares del sistema

inmune.

Boulland et al.

2007

LCLAT1
Liso Cardiolipin aciltransferasa, transfiere grupos acilo. Implicada

en enfermedades relacionadas con estrés oxidante
Li et al. 2012

MBOAT2
O-aciltransferasa unida a membrana. Implicado en el aumento

de expresión de fosfatidilcolina en cáncer colorrectal

Kurabe et al.

2013

PAFAH1B3

Codifica una enzima acetil hidrolasa que remueve un grupo

acetilo de esqueletos de glicerol del factor activador de

plaquetas

Adachi et al.,

1995

PYCR1

Pirrolin-5- carboxilato reductasa 1. Involucrado en la respuesta

celular al estrés oxidante. Sobreexpresión del transcrito

relacionado con tumores luminal B.

Craze et al.,

2018

RRM2
Ribonucleósido difosfato reductasa subunidad M2. Enzima

esencial en la síntesis y reparación del DNA

Pavloff et al.,

1991

SDS
Serina deshidratasa que cataliza la reacción de L-serina o

L-glicina a piruvato

Yamada et al.,

2008
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Asimismo, se determinó la relación entre los genes subexpresados y las vías

metabólicas en las que se encuentran involucrados. Se encontraron 79 genes

subexpresados comunes a todos los subtipos y 64 vías asociadas con estos

genes. La figura 8 muestra la relación de los genes con las vías metabólicas en las

que actúan.

Las vías metabólicas que se asociaron a los genes están involucradas en el

metabolismo de lípidos, carbono, aminoácidos, nitrógeno y  purinas.

Destaca en esta relación la vía del metabolismo de purinas que está relacionada

con 10 genes subexpresados. Esta vía es la que presenta mayor número de

genes asociados y además estos genes no actúan en ninguna otra vía.

Por otro lado, ALDH2 es el gen asociado a mayor número de vías. Algunas de las

12 vías con las que se relaciona este gen son glicólisis, interconversión de

pentosas y glucuronato, degradación de ácidos grasos, y algunos aminoácidos,

metabolismo de piruvato, glicerolípidos, ascorbato y aldarato, y aminoácidos como

histidina y triptófano.
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Figura 8. Red que relaciona los genes subexpresados, en color azul, comunes para los cuatro

subtipos tumorales, con las vías metabólicas a las que se asocian, en rosa
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5.2. Desregulación de vías metabólicas y agrupamiento jerárquico

En este estudio se realizó un análisis de desregulación de vías metabólicas que

nos da como resultado un valor de desregulación de vía (PDS) inferido a partir del

algoritmo Pathifier.

El análisis de desregulación de vías se presenta en la figura 9. En la parte superior

de la figura se observa el dendrograma del agrupamiento jerárquico no

supervisado, el cual nos dio como resultado que las muestras de estudio se

agrupaban por subtipo tumoral, salvo algunas excepciones (figura 9).

El mapa de calor de la figura 9 expone la diferencia de desregulación en los

diferentes subtipos tumorales. Se observan patrones definidos del valor de PDS

para subtipo tumoral en cada vía. Sólo en algunos casos el agrupamiento

jerárquico situó en otro grupo algunas muestras que no pertenecían al subtipo

tumoral. Se aprecia que 10 muestras que se clasificaron como luminal B se

agruparon dentro de las muestras de luminal A y de Her2. El mismo caso para

luminal A y Her2 en donde algunas muestras se agruparon dentro de luminal B.

Además, de acuerdo al agrupamiento jerárquico, las muestras con subtipo tumoral

luminal B y Her2 se encuentran mayormente relacionadas entre sí, en

comparación con el luminal A. Por el contrario, todas las muestras con subtipo
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tumoral basal, forman un único grupo diferente a los otros 3 subtipos mencionados

anteriormente.

Figura 9. Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del análisis de Pathifier.

Para vías de metabolismo (KEGG). Cada columna corresponde a una muestra y cada fila

corresponde a una vía. Las vías y las muestras se agrupan de acuerdo a su valor de PDS. El color

azul representa un bajo puntaje (no desregulación) y el color rojo representa un alto puntaje (mayor

desregulación). La barra superior representa el subtipo tumoral comparados entre sí y con las

muestras de sanos. Cabe resaltar que el agrupamiento basado en las muestras define a los

subtipos tumorales en diferentes grupos.
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Además se observa el nivel de desregulación de las muestras por cada vía

metabólica, destacando que para el conjunto de genes de la vía denominada

“Metabolic Pathways” los cambios en el valor de PDS están claramente definidos

por el subtipo tumoral (figura 9).  Se realizó un nuevo mapa de calor con esta vía.

La figura 10 es una representación únicamente de la vía “Metabolic Pathways” que

presenta un agrupamiento jerárquico que define claramente a los subtipos de

cáncer de mama, cuando se analizan en conjunto todos los genes involucrados en

todas las vías metabólicas. Se puede observar que el nivel de desregulación va en

aumento dependiendo del subtipo tumoral, es decir, luminal A parece ser el

subtipo con menor desregulación a nivel de vías metabólicas, seguido del subtipo

basal. Por otro lado, Her2 presenta mayor desregulación que los dos subtipos

mencionados anteriormente, y finalmente el subtipo más desregulado es luminal

B.

En este mapa de calor (figura 10) se realizó un agrupamiento específico para la

vía “Metabolic Pathways” (en la figura 10 el agrupamiento toma en cuenta todas

las vías de estudio), dicho agrupamiento muestra una relación más cercana entre

los subtipos her2 y basal. El subtipo luminal B presenta más variaciones en sus

valores de PDS y por tanto forma más subgrupos en el agrupamiento, este subtipo

tiene mayor relación con los subtipos her2 y basal en comparación a luminal A.

Luminal A es el subtipo con menor puntaje de desregulación, sus valores de PDS
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son cercanos a 0.2 (figura 10), se asocia más cercanamente a las muestras

control que a los otros subtipos tumorales.

Figura 10. Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del análisis de

Pathifier para el conjunto de genes denominado “Metabolic Pathways” (KEGG) que engloba los

genes involucrados en todas las vías metabólicas. Cada columna corresponde a una muestra y

cada fila corresponde a una vía. Las vías y las muestras se agrupan de acuerdo a su valor de PDS.

El color azul representa un bajo puntaje (no desregulación) y el color rojo representa un alto

puntaje (mayor desregulación). La barra superior representa los subtipos tumorales comparados

entre sí y con las muestras de sanos. Cabe resaltar que el agrupamiento jerárquico basado en las

muestras define a los subtipos tumorales en diferentes grupos.

Dadas las diferencias tan notorias de los subtipos tumorales, se decidió mostrar la

frecuencia de los valores de PDS. En la figura 10 observamos las diferencias entre

los valores de PDS de los subtipos tumorales.
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Figura 11. Histograma de frecuencias. Muestra la frecuencia de los valores PDS (Pathway

Deregulation Score) del análisis de Pathifier para el conjunto de genes denominado “Metabolic

Pathways” (KEGG) que engloba los genes involucrados en todas las vías metabólicas. La curva de

color azul, son los PDS de las muestras normales, en color verde los valores de PDS del subtipo

luminal A, en color morado luminal B, en color amarillo her2 y finalmente en color rosa el subtipo

basal. Los picos de cada subtipo tumoral se encuentran bien definidos, es decir, el traslape de las

distribuciones es casi nulo.
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Los PDS de las muestras normales (en azul) no presentan variación, es decir, sus

valores son aproximadamente cero. Por otro lado, como ya se había descrito

anteriormente, luminal A es el subtipo con menor desregulación, seguido de basal

y her 2, respectivamente y finalmente el subtipo con mayor desregulación luminal

B (figura 11). Destaca en este figura la gran variación de PDS en luminal B que

oscila de 0.6  hasta 1.

Figura 12. Gráfico de la curva principal utilizada para calcular el valor de PDS del conjunto de

genes denominado “Metabolic Pathways”. En color azul los controles, en color naranja las

muestras con subtipo tumoral Luminal A, en color verde las muestras Luminal B, en color rojo las

muestras Her2 y en color morado las muestras Basal. Se observa en este conjunto de genes una

diferencia entre las muestras de diferentes subtipos tumorales, así como en comparación con los

controles.
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La figura 12 es una representación de la curva principal diseñada para cuantificar

el valor de PDS, esta figura representa el nivel de desregulación entre cada

subtipo como se describió en el párrafo anterior. En esta figura se observa la

distribución espacial de cada uno de los valores de PDS para cada muestra,

resaltando que cada subtipo se encuentra separado de los demás, así como del

grupo control.

Otro de los resultados a resaltar son las vías que parecen tener un mismo valor de

PDS tanto en controles como en tumores (Figura 13). Para visualizar estas vías

tomamos un subconjunto de datos de las vías metabólicas.

Algunas de las vías que presentan un valor similar de PDS a lo largo de todas la

muestras (tanto muestras controles como muestras tumorales) son las vías de

metabolismo de ácido linoléico, metabolismo de ácido alfa-linoléico, metabolismo

de ácido araquidónico y biosíntesis de esteroides.
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Figura 13. Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del análisis de

Pathifier para las vías de metabolismo de ácido linoléico, metabolismo de ácido alfa-linoléico,

metabolismo de ácido araquidónico y biosíntesis de esteroides (KEGG). Cada columna

corresponde a una muestra y cada fila corresponde a una vía. Las vías y las muestras se agrupan

de acuerdo a su valor de PDS. El color azul representa un bajo puntaje (no desregulación) y el

color rojo representa un alto puntaje (mayor desregulación). La barra superior representa el subtipo

tumoral comparados entre sí y con las muestras de sanos. Cabe resaltar que el agrupamiento

basado en las muestras solo agrupa a los controles y al subtipo basal.
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La figura 13 es la representación del subconjunto de vías descritas anteriormente.

En esta figura, se observa que los valores de PDS son diferentes entre las vías,

pero es interesante notar que dentro de las vías todas las muestras tienen un valor

de PDS muy cercano entre sí, y que estas vías pertenecen a un subgrupo de vías

metabólicas que están involucradas en general en el metabolismo de lípidos.

Con respecto al agrupamiento jerárquico, es notorio que las muestras se agrupan

de manera diferente a su subtipo tumoral manteniendo en un mismo subgrupo a

los grupos controles y en otro subgrupo definido a la mayoría de las muestras con

subtipo basal (figura 13).

Posteriormente se realizó un nuevo análisis de vías, para cada subtipo tumoral.

La figura 14 representa los valores de PDS del análisis de vías para el subtipo

luminal B. Se observa que las vías con mayor número de muestras desreguladas

en este subtipo son el metabolismo de piruvato, el metabolismo de tirosina, el

metabolismo de ácido araquidónico, degradación y biosíntesis de ácidos grasos y

la vía de las pentosas fosfato. Algunas de las vías presentan sólo desregulación

en subgrupos de muestras, lo que describe la heterogeneidad de las muestras en

este subtipo.
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Figura 14. Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del análisis de

Pathifier para las muestras con subtipo luminal B. Cada columna corresponde a una muestra y

cada fila corresponde a una vía. Las vías y las muestras se agrupan de acuerdo a su valor de PDS.

El color azul representa un bajo puntaje (no desregulación) y el color rojo representa un alto

puntaje (mayor desregulación). La barra superior representa, en azul, a las muestras controles y en

rojo a las muestras tumorales.
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5.3. Metabolismo de purinas como blanco potencial en todos los
subtipos de cáncer de mama

La observación de que un subconjunto de genes están comúnmente

diferencialmente expresados en todos los subtipos de cáncer, sugiere que

deberían existir fármacos comunes para cualquier tumor de mama,

independientemente del subtipo. Para evaluar esta idea, se empleó un método

computacional de minería de datos transcriptómicos (desarrollado por nuestro

grupo de trabajo) con el fin de encontrar, a partir de los genes diferencialmente

expresados, blancos terapéuticos para fármacos aprobados por la Administración

de Fármacos y Alimentos de Estados Unidos (FDA, por sus siglas en inglés)

(Mejía-Pedroza et al., 2018).

En la tabla 9 se describen los genes sobreexpresados pertenecientes al

metabolismo de purinas que podrían ser inhibidos por algún fármaco así como, los

genes subexpresados que podrían ser activados. RRM2 es un gen que participa,

además, en procesos relacionados con el metabolismo de pirimidinas y del

glutatión, y presentó la mayor cantidad de inhibidores.
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Tabla 9. Genes diferencialmente expresados con inhibidores o activadores aprobados por la FDA
para regular el metabolismo de purinas.

Genes Fármaco Tipo de Interacción
RRM2 Fludarabín fosfato inhibidor
RRM2 Nitrato de galio inhibidor
RRM2 Cladribina inhibidor
RRM2 Clofarabina inhibidor
RRM2 Fludarabina inhibidor
RRM2 Gemcitabina* inhibidor
RRM2 Hidroxiurea inhibidor
RRM2 Motexafin gadolinium inhibidor
RRM2 Tezacitabina inhibidor
RRM2 Hidrocloruro de gemcitabina inhibidor
EZH2 CHEMBL3287735 inhibidor
ACACB Metformina activador
NPR1 Ataciguat activador
PDE1C Bepridil activador

PDE2A CHEMBL395336 activador
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6. Discusión

Una de las características distintivas del cáncer de mama es la desregulación de

la energética celular (Hanahan y Weinberg, 2011), en donde las células tumorales

reprograman su metabolismo para sustentar su crecimiento y proliferación

(DeBerardinis et al., 2016; Pavlova y Thompson, 2016).

Dado que el cáncer en general es una enfermedad relacionada con daños y

modificaciones en el genoma humano (Stratton et al., 2009), en este estudio se

analizó cómo es que la expresión de genes podría influir en el fenotipo metabólico

desde dos enfoques.

Nuestro primer enfoque se basa en el estudio de las diferencias de expresión de

los genes relacionados con el metabolismo (en específico los genes que codifican

para enzimas) en el fenotipo tumoral entre los subtipos de cáncer de mama y

comparado con muestras control. Además se integró la información que relaciona

a los genes diferencialmente expresados con las vías metabólicas implicadas.

Se llevó a cabo un análisis de expresión diferencial para cada subtipo tumoral, de

aproximadamente 1200 genes relacionados con el metabolismo. En un estudio

anterior, Wu y colaboradores (2017), encontraron 136 genes diferencialmente

expresados en los 4 subtipos. Por el contrario, en este trabajo los genes

diferencialmente expresados para los 4 subtipos tumorales fueron 89, ya que el
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conjunto de genes de estudio se acotó a los relacionados con el metabolismo,

específicamente los que codifican para enzimas.

Los genes con expresión diferencial fueron separados en sobreexpresados y

subexpresados debido a que cada subtipo tumoral presenta un perfil de expresión

diferente y algunos genes sobreexpresados en un subtipo pueden estar

subexpresados en otro, por ejemplo, el gen UGT8 que codifica para la enzima

UDP glicosiltransferasa 8 y que está involucrado en las vías de metabolismo de

lípidos de éter y metabolismo de esfingolípidos (KEGG, 2019), presentó

sobreexpresión en el subtipo basal, mientras que en luminal B se encontró

subexpresado. De los 204 genes sobreexpresados en total de los cuatro subtipos,

sólo 10 genes fueron comunes en los 4 subtipos.

Uno de los genes sobreexpresados comunes involucrado en mayor número de

vías es el gen IL4I1, el cual está relacionado con vías de metabolismo de

diferentes aminoácidos como lo son aspartato, alanina, valina, fenilalanina, entre

otros. El gen IL4I1 codifica para una enzima con actividad L-aminoácido oxidasa

(Boulland et al., 2007) que cataliza reacciones de desaminación de aminoácidos

produciendo amoníaco, peróxido de hidrógeno y metabolitos precursores de

moléculas relacionadas con cáncer, como el oxaloacetato que mantiene el flujo

metabólico del ciclo de Krebs durante el crecimiento tumoral (DeBerardinis et al.,

2007). Además, este gen está implicado en procesos inmunológicos, ya que es
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inducido por interleucina 4 y su expresión se da también en células dendríticas y

macrófagos asociados a tumores (Bod et al., 2017).

Otro gen interesante, es el gen EZH2 que interviene en la vía de degradación de la

lisina. Este gen codifica una enzima llamada histona lisina metil transferasa, que

cataliza la metilación de colas de lisina en procesos dependientes de cromatina,

como la transcripción de genes, la replicación del DNA y la reparación por daño al

DNA (Hirschey et al. 2015; Gan et al., 2018). Se han encontrado a EZH2

sobreexpresado en diferentes tipos de cáncer, entre ellos el de mama (Holm et al.,

2012), asociando la sobreexpresión de este gen a tumores de mama más

agresivos (Kleer et al., 2003; Chang et al., 2011).

En este caso, la vía metabólica con mayor número de genes asociados fue la vía

de biosíntesis de aminoácidos. De los 10 genes sobreexpresados comunes, 3

tienen relación con esta vía, de los cuales el gen SDS resaltó debido a que está

involucrado con el metabolismo de carbono y con la biosíntesis de aminoácidos.

La sobreexpresión de SDS implica un posible aumento en la concentración de la

enzima serina deshidratasa que conlleva a la formación de piruvato a partir de

serina o viceversa, según los requerimientos de la célula tumoral. Esta idea se

basa en lo descrito por Pavlova y Thompson (2016), en donde se explica que las

células tumorales aumentan flujos metabólicos específicos, generando mayor
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cantidad de macromoléculas para su crecimiento. Estudios experimentales

validarían la idea y podría definir hacia donde está definida la reacción, hacia la

producción de piruvato para formar esqueletos de carbono o hacia la producción

de L-serina para formación de proteínas.

Por otro lado, se encontró que de estos 10 genes sobreexpresados comunes que

pertenecen a 21 vías metabólicas, solo RRM2 se relaciona con vías de síntesis de

DNA y otros eventos de regulación celular como lo son el metabolismo de

pirimidinas, purinas y glutatión (Wu et al., 2004). La sobreexpresión de este gen ha

sido asociada a cáncer de mama, de cabeza y cuello, de pulmón, de vejiga entre

otros (Chen et al., 2019; Sun et al., 2019; Rahman et al., 2013; Morikawa et al.,

2010), y se ha demostrado que la sobreregulación de la expresión de RRM2

acelera la división celular mediante el aumento en la acumulación de dinucleótidos

(Sun et al., 2019 ).

Sin embargo, mientras que RRM2, un gen que pertenece a la vía del metabolismo

de purinas, se encuentra sobreexpresada en todos los subtipos tumorales, se

presentaron 10 genes subexpresados comunes, en esta misma vía (figura 8). Los

genes ADCY4 y ADCY5 codifican para enzimas adenilato ciclasa, las cuales se

encargan de regular las proporciones de nucleótidos (Klepinin et al. 2016); los

genes AK5 que codifica adenilato cinasa catalizan reacciones de hidrólisis de ATP

(Sadana y Dessauer, 2008); finalmente NPR1 y NPR2, y 5 genes de la familia
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fosfodiesterasas, que codifican enzimas que controlan la proporción de segundos

mensajeros y están implicados en la transducción de señales (Jeon et al. 2005).

Lo descrito anteriormente nos da una pauta de posibles mecanismos que podrían

estar involucrados en la desregulación del metabolismo globalmente en el cáncer

de mama. Sin embargo, para conocer las diferencias intrínsecas de cada subtipo

es necesario un análisis más minucioso. En este estudio se identificó a los genes

que se expresan diferencialmente en un subtipo tumoral pero no en los demás, a

los que nombramos “genes diferencialmente expresados únicos” de cada subtipo

tumoral (Tabla 6). Las diferencias entre estos genes indican que los posibles

cambios dados en el metabolismo podrían estar relacionados a nivel molecular por

el subtipo tumoral .

UGT8 es un gen que codifica para la enzima UDP glicosiltransferasa 8 (NCBI,

2019) involucrado en las vías de metabolismo de lípidos de éter y metabolismo de

esfingolípidos (KEGG, 2019), el producto de este gen cataliza la reacción de

transferencia de galactosa a ceramidas, liberando uridina difosfato. Este gen solo

se sobreexpresa en el subtipo tumoral basal; se ha descrito que en la mayoría de

los casos subtipo basal tiene un fenotipo triple negativo (Lachapelle y Foulkes,

2011), por lo que la sobreexpresión del gen UGT8 en el subtipo basal concuerda

con la evidencia reportada en la literatura (Santuario-Facio et al. 2017). La

expresión de UGT8 tiene un mal pronóstico en los pacientes ya que proporciona
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ventajas tumorigénicas y metastásicas a las células tumorales con subtipo tumoral

basal (Cao et al. 2018). Estudios relacionados con este gen describen que inhibir

la proteína expresada impide la metástasis tumoral, sin afectar la expresión del

gen (Cao et al. 2018).

Este enfoque del análisis de expresión diferencial de genes nos permitió observar

diferencias y similitudes entre los subtipos de cáncer de mama. Sin embargo, el

análisis gen a gen se complica por la gran cantidad de genes de estudio.

Debido a lo anterior, se realizó un análisis de desregulación de vías para darle un

enfoque diferente al estudio del metabolismo basado en expresión génica. Este

segundo enfoque engloba todos los genes involucrados en una misma vía

metabólica. A diferencia de lo realizado por Wu y colaboradores (2017), que toman

la media del valor de expresión de sus muestras, en este estudio el análisis de

desregulación de vías se calcula para cada muestra, empleando Pathifier como

método para cuantificar un valor de desregulación.

Livshits y colaboradores (2015) analizaron mediante Pathifier muestras de cáncer

de mama encontrando una clasificación de 9 tipos tumorales con distintos perfiles

transcriptómicos en 7 grupos de vías (de señalización; de sistema inmune;

relacionadas a cáncer, ciclo celular y reparación de DNA; señalización/inmune;

relacionadas con la proteína cinasa A; relacionadas con el receptor del factor de
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crecimiento epidérmico (EGFR) y; relacionadas con el gen PAK1 (proteína cinasa

de serina/treonina)). En este estudio se incluyeron únicamente las vías de

metabolismo y los valores de PDS agruparon 4 tipos diferentes de perfiles

transcriptómicos que correlacionan con los subtipos tumorales. Esto sugiere que la

desregulación en los genes del metabolismo podría depender de la clasificación

molecular descrita en la literatura (Perou et al., 2000; Sorlie et al., 2001) .

La figura 10 nos muestra que el subtipo tumoral con mayor desregulación dentro

del conjunto de genes denominado “metabolic pathways” es el subtipo luminal B,

este es un importante hallazgo ya que el subtipo luminal B es el más difícil de

tratar de acuerdo con el Panel Internacional de Consenso de St. Gallen en 2015

(Capelleti et al. 2017; Coates et al. 2015) lo que sugiere que la expresión de este

conjunto de genes podría estar ligada al fenotipo tumoral, es decir, se sugiere que

una mayor desregulación en las vías metabólicas supone una mayor dificultad

para tratar el tumor. Análisis posteriores a este conjunto de datos (muestras de

tejido tumoral mamario con subtipo tumoral luminal B), así como pruebas

experimentales, se requieren para un mejor entendimiento de la desregulación del

metabolismo en el subtipo luminal B.

Posteriormente, se analizaron las vías metabólicas que no presentaron diferencias

entre las muestras tumorales y las muestras controles, encontrando que las vías
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sin diferencias significativas entre los grupos de estudio son las relacionadas con

metabolismo de lípidos.

Una de las vías que se encontró más interesante, es la vía relacionada con el

metabolismo de ácido linoléico. El ácido linoléico y el ácido α-linolénico, son

ácidos grasos esenciales precursores de metabolitos más complejos como el

ácido araquidónico (Lu et al. 2010) y se ha descrito que podría tener funciones

protectoras contra el cáncer (Lee et al. 2005).

En el análisis de desregulación de vías, la vía de metabolismo del ácido linoléico,

presentó una dispersión muy grande en sus valores de PDS tanto en muestras

control como en muestras tumorales, calculando un puntaje de desregulación de

vía cercano a 1 sin diferenciar tumores de controles, por lo que esta vía no se

puede considerar dentro del análisis de desregulación de vías global (figura 13).

Sin embargo, al realizar el análisis de vías por subtipo tumoral se encontró que en

el subtipo basal el metabolismo de ácido linoléico no se encuentra desregulado,

mientras que para el subtipo her2 parece tener mayor desregulación comparado

con los demás subtipos (anexo A ). Esta vía podría estar implicada en un proceso

de protección contra el cáncer en el subtipo her2, por lo que es relevante para

futuras investigaciones.
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En general, el análisis de desregulación de vías nos permitió observar patrones de

expresión diferentes entre los subtipos tumorales, así como la variación del nivel

de desregulación entre las muestras. El metabolismo de purinas es una vía que se

encuentra desregulada en algunas muestras, sin embargo podemos observar que

presenta genes diferencialmente expresados que coinciden en todos los subtipos

tumorales. Debido a lo interior, se decidió buscar posibles tratamientos

farmacológicos para esta vía. El gen RRM2, que presentó sobreexpresión en los 4

subtipos tumorales y se encuentra involucrado en las vías de pirimidina y el

metabolismo de glutatión, puede ser inhibido por diferente fármacos aprobados

por la FDA (Mejía-Pedroza et al., 2018). Cabe resaltar, que los fármacos

gemcitabina que inhibe el gen RRM2 y la metformina, activador del gen ACACB,

ya se emplean para tratamientos en pacientes con cáncer de mama (Xie et al.,

2018; Saraei et al., 2019).

Por lo anterior, consideramos que el análisis de vías para cada muestra permite

identificar, para cada paciente, las vías con mayor desregulación para luego

realizar un estudio más profundo en las vías seleccionadas y considerar los genes

con expresión diferencial que podrían ser empleados como blancos

farmacológicos. Desde esta aproximación, el análisis de vías podría contribuir a la

búsqueda de tratamientos terapéuticos personalizados.
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7. Conclusión

La heterogeneidad es un factor crucial que impide el entendimiento, el diagnóstico

y el tratamiento del cáncer de mama. Las manifestaciones de esta heterogeneidad

pueden ser observadas a nivel genómico, histológico o clínico. En este trabajo se

ha proporcionado otro caso de esta heterogeneidad: la desregulación metabólica.

Cada subtipo de cáncer tiene su propio patrón de desregulación en el

metabolismo, siendo luminal B el que presenta mayores puntajes de

desregulación. Este subtipo exhibe alteraciones en procesos metabólicos como el

metabolismo de piruvato, de tirosina, la degradación de ácidos grasos y la vía de

las pentosas fosfato.

Hasta donde sabemos, esta es la primera vez que un análisis de vías basado en

una sola muestra ha sido utilizado para identificar las diferencias de regulación

metabólica. Y al mismo tiempo, este trabajo nos permite diseñar un esquema

terapéutico común aprobado por la FDA, para regular el metabolismo de purinas

independientemente del subtipo. Con este tipo de aproximación, es posible

determinar patrones de desregulación globales y, a su vez, encontrar firmas

individuales que podrían representar un paso más allá hacia la medicina

personalizada.
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8. Perspectivas

Los resultados obtenidos en este estudio abren la puerta a nuevas interrogantes.

En primer lugar, observamos que el metabolismo de ácido linoléico no presenta

un perfil de desregulación, además un análisis minucioso explica que esta ruta

metabólica no presenta genes diferencialmente expresados por lo que nuevos

estudios podrían enfocarse identificar si esta vía es propensa a intervención

farmacológica.

Siguiendo con esta idea, un análisis de balance de flujos podría sugerir que vías

metabólicas presentan mayor actividad y en cuales disminuye, incluida la ruta del

ácido linoléico. Un análisis de balance de flujo es una simulación que se basa en

un modelo matemático para estudiar el metabolismo de un sistema biológico y que

puede emplear datos, genómicos, proteómicos y/o metabolómicos.

Por otro lado, un análisis proteómico y metabolómico podría ampliar y explicar

algunos de los resultados descritos en el presente trabajo, puesto que evalúan las

vías metabólicas a niveles de interacción más complejos.

Finalmente, los resultados de esta investigación deben validarse

experimentalmente, tanto en modelos in vitro como en modelos in vivo. Aunque
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nos basamos en muestras de pacientes con cáncer, estos sólo reflejan el fenotipo

de la población de estudio y es necesario reproducirlos en otros modelos.
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10. Anexos

Anexo A

Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del análisis de Pathifier para las

muestras con subtipo luminal A. Cada columna corresponde a una muestra y cada fila corresponde

a una vía. Las vías y las muestras se agrupan de acuerdo a su valor de PDS. El color azul

representa un bajo puntaje (no desregulación) y el color rojo representa un alto puntaje (mayor

desregulación). La barra superior representa, en azul, a las muestras controles y en rojo a las

muestras tumorales.
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Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del análisis de Pathifier para las

muestras con subtipo Her2. Cada columna corresponde a una muestra y cada fila corresponde a

una vía. Las vías y las muestras se agrupan de acuerdo a su valor de PDS. El color azul

representa un bajo puntaje (no desregulación) y el color rojo representa un alto puntaje (mayor

desregulación). La barra superior representa, en azul, a las muestras controles y en rojo a las

muestras tumorales.
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Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del análisis de Pathifier para las

muestras con subtipo basal. Cada columna corresponde a una muestra y cada fila corresponde a

una vía. Las vías y las muestras se agrupan de acuerdo a su valor de PDS. El color azul

representa un bajo puntaje (no desregulación) y el color rojo representa un alto puntaje (mayor

desregulación). La barra superior representa, en azul, a las muestras controles y en rojo a las

muestras tumorales.
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Anexo B
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