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Resumen

El cancer de mama es una enfermedad heterogénea caracterizada por una
desregulacion de los flujos metabdlicos que conllevan a una reprogramacion de la
célula. Las aberraciones gendmicas son uno de los factores que repercuten
directa o indirectamente en el nivel de expresion de los genes y contribuyen en los
cambios de la actividad metabdlica oncogénica, induciendo el proceso
carcinogénico. Entre estas aberraciones destacan las mutaciones puntuales, las

alteraciones en el numero de copias de los genes y alteraciones epigenémicas.

Por lo anterior, en este estudio se analizaron los perfiles de expresion de pacientes
con cancer de mama, tomando en cuenta el subtipo tumoral al que pertenecen

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

Primero se realizé un andlisis de expresion diferencial de los genes relacionados
con el metabolismo, el cual revel6 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 vias de

metabolismo de lipidos, carbono y nucledétidos.



Ademas, se identificaron los genes que solo se expresaron en un soélo subtipo
tumoral, siendo el subtipo tumoral basal el que presentd la mayor cantidad de

genes diferencialmente expresados (98 genes).

Por otro lado, se realizé un analisis de desregulaciéon de vias metabdlicas que
engloba la informacion de los perfiles de expresiéon de los genes pertenecientes a
una via en particular. El analisis calcula la variacion de las muestras tumorales en
comparaciéon con los controles asignando una puntuacién de desregulacién (PDS,
pathway deregulation score, por sus siglas en inglés) para cada una de las
muestras, en cada una de las vias metabdlicas a evaluar. Se observé que los
subtipos tumorales de cancer de mama presentan niveles de desregulacion
diferentes cuando se evalua todo el metabolismo como una gran via, y se destaca

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

En conclusién, se identificaron las coincidencias y disimilitudes entre los perfiles
de expresion diferencial en los genes de metabolismo para cada uno de los cuatro
subtipos tumorales. Se asociaron algunos de estos genes a posibles mecanismos
bioquimicos involucrados en el proceso carcinogénico. Asimismo, se encontraron
diferentes patrones de desregulacion en las vias metabdlicas que se equiparan

con las caracteristicas moleculares de los subtipos.



Por ultimo, se relacionaron las vias mas desreguladas en cada muestra y los
genes diferencialmente expresados implicados en las vias seleccionadas, para

considerarlos como posibles blancos farmacoldgicos.

Algunos de los resultados de la investigacion desarrollada en esta tesis estan
publicados en el siguiente articulo cientifico: Serrano-Carbajal, E. A,
Espinal-Enriquez, J., & Hernandez-Lemus, E. (2020). Targeting metabolic
deregulation landscapes in breast cancer subtypes. Frontiers in Oncology, 10, 97.
Para conveniencia de los lectores el articulo completo se encuentra reproducido al

final de esta tesis como Anexo B.



1. Introduccion

1.1. Cancer de mama

El cancer de mama es el tipo de cancer mas frecuente en mujeres a nivel mundial.
De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) la prevalencia de
cancer de mama ha aumentado en los ultimos afos, representando el 16% de
todos los tipos de cancer femeninos (OMS, 2017). Tiene una incidencia del 11.6%
(Figura 1) y un porcentaje de mortalidad del 6.6% del total de tipos de cancer
descritos en GLOBOCAN, 2018 (Figura 2), siendo el de mayor mortalidad en
mujeres (Bray et al. 2018).

Numero de casos nuevos estimados en 2018, en todo el mundo, ambos sexos

Pulmoén
2 093 876 (11.6%)

Mama
2 088 849 (11.6%)
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8 323 793 (46%)
Colorectal
1 849 518 (10.2%)

Prostata
1276 106 (7.1%)

Estémago
Eséfago , . 1033701 (5.7%)
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International Agency for Research on Cancer

Fuente de datos : Globocan 2018
Produccién gréfica : Global Cancer Total : 18 078 957 f;{lﬁ‘,@w"”d.”e?'th
Observatorio (http://gco.iarc.fr) P2 Organization

Figura 1. Numero estimado de casos nuevos de cancer en 2018. (Modificado de Globocan 2018)



Numero de muertes estimadas en 2018, en todo el mundo, ambos sexos

Pulmdn
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Produccién grafica : Global Cancer
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Figura 2. Numero estimado de muertes debidas a cancer 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 propédsito de encontrar

nuevos tratamientos terapéuticos.

1.1.1. Caracteristicas del cancer

El cancer 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 gendmico, desregulacién en la expresion de genes, desorden hormonal,

alteraciones metabdlicas y en vias de sefalizacion (Espinal-Enriquez et al. 2017).



Originalmente se describieron seis caracteristicas distintivas dentro de los
diferentes tipos de cancer, incluido el de mama (Hanahan y Weinberg, 2000), las
cuales incluyen: autosuficiencia en sefales de crecimiento, insensibilidad a las
sefales de crecimiento, evasion de la muerte celular programada, induccion de la
angiogénesis, potencial replicativo ilimitado, e invasion del tejido y metastasis
(Hanahan y Weinberg, 2000). En 2011, se sumaron dos caracteristicas distintivas
involucradas en la patogénesis de diferentes tipos de cancer: la evasion de la
respuesta inmune y la desregulacion en los flujos energéticos (Figura 3) (Hanahan

y Weinberg, 2011).

Senalizaciéon Evasion de los
proliferativa supresores del
sostenida crecimiento

Evasién

la energética 5
inmune

celular

Resistencia Inmortalidad

a la muerte replicativa
celular habilitada
. Inflamacion
Inestabilidad promotora de
gendmica y tumores
mutaciones
Induccidén de Invasion activa

angiogénesis y metastasis

Figura 3. Caracteristicas distintivas del cancer. (Adaptado de Hanahan y Weinberg, 2011).



Especificamente en esta ultima caracteristica, las células tumorales reprograman
su metabolismo generando mayor sintesis de macromoléculas y modificando la
produccion de energia (DeBerardinis et al. 2016). Todo esto resulta en una mayor

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

1.1.2. Reprogramacion metabdlica.

Las células normales llevan a cabo, para su funcionamiento, reacciones
bioquimicas que convierten compuestos de carbono en macromoléculas como
hidratos de carbono, lipidos y aminoacidos. Ademas, mantienen flujos metabdlicos
que aseguran el suministro constante de la energia libre de Gibbs mediante la
hidrolisis del adenosin trifosfato (ATP) y la oxidacidon de equivalentes de
oxido-reduccion (Nicotinamida adenina dinucleotido [NADH],

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

En cambio, en células neoplasicas, esta actividad metabdlica se altera a
consecuencia de mutaciones cancerigenas y cambios en la expresion de
oncogenes y genes supresores de tumores, entre otros factores (DeBerardinis y
Chandel, 2016). Los tumores aumentan la biosintesis de macromoléculas que
permiten su crecimiento y proliferacion en etapas tempranas del desarrollo

neoplasico (DeBerardinis y Chandel, 2016). Posteriormente, cuando los recursos



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 vias
metabdlicas que generan moléculas de oxido-reduccion (NADH, NADPH, etc.) y
contrarrestan el efecto de dicho estrés contribuyendo al equilibrio quimico del
sistema (Acharya et al, 2010). Estas modificaciones en el flujo metabdlico
conducen a lo que se conoce como reprogramacion metabdlica (Yoshida, 2015;

DeBerardinis y Chandel, 2016).

El ejemplo mas conocido de reprogramacion metabdlica es el efecto Warburg, el
cual describe que en células tumorales el flujo de la glucdlisis incrementa en
comparacién con células normales, generando lactato incluso en presencia de
oxigeno. La glucdlisis genera ATP con menor eficiencia, pero mas rapidamente
que la fosforilacion oxidante, lo que promueve una proliferacion mas rapida de los
tumores. Ademas, la alta tasa glicolitica favorece el crecimiento tumoral mediante
la biosintesis de lipidos, nucleétidos, NADPH y aminoacidos (Lunt y Vander

Heiden, 2011; Zhang y Yang, 2013).

Sin embargo, el efecto Warburg no es el unico mecanismo que describe la
reprogramacion metabdlica, se han descrito otros procesos involucrados en
cambios de los flujos metabdlicos en células cancerosas. Estos cambios
interfieren y desregulan diversas vias del metabolismo de glucosa, lipidos vy
nucledtidos debido, entre otros factores, a alteraciones gendmicas (Hirschey et al.,

2015; Pavlova y Thompson, 2016).



1.1.2.1. Alteracion gendmica como mecanismo de reprogramacion

metabdlica.

Una de las caracteristicas distintivas del cancer son las aberraciones a nivel
gendmico que repercuten directa o indirectamente en el nivel de expresion de los
genes (Shao et al. 2019; Baylin y Ohm, 2016) y contribuyen en los cambios de la
actividad metabdlica oncogénica (Eason y Sadanandam, 2016; Jia et al. 2019).
Estas aberraciones pueden ser mutaciones tumorigénicas, translocaciones y
variacion en el numero de copias, que se define por la pérdida o ganancia de
fragmentos de DNA gendmico (amplificaciones, deleciones, etc.)(Kumaran et al.
2017), asi como, alteraciones en el RNA mensajero, en la metilaciéon de DNA y en
la modificacion de histonas (cambios epigendémicos) (Eifert y Powers, 2012;

Chakravarthi et al., 2016).

Algunos estudios han evidenciado que una expresion anormal de genes que
codifican enzimas glicoliticas estan relacionados con diversos tipos de cancer
(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 sobreexpresién que contribuye con el efecto Warburg (Zdralevié et
al., 2017) y se asocia a crecimiento tumoral, metastasis, proliferacion celular,
migracion e invasion en neoplasias de mama, pancreaticas, gastricas,

nasofaringeas y de endometrio entre otras (Mishra y Banerjee, 2019; Schlichtholz



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 represion transcripcional provocados
por un aumento en la metilacion de histonas pueden producir una pérdida de la
funcion o disminucion en la expresion de los genes (Baylin y Ohm, 2016). El gen
GSTP1 codifica para la enzima glutation S-transferasa y se ha encontrado
hipermetilado en cancer de préstata (Gonzalgo et al., 2004). La enzima glutation
S-transferasa esta involucrada en la desintoxicacion del metabolismo celular, asi
como en la regulacion de la muerte celular ( Schnekenburger et al., 2014). Es por
ello que una disminucién de la expresidon de GSTP1 debido a la represion
transcripcional de este gen puede aumentar la sensibilidad a toxinas metabdlicas y
ambientales, de este modo se promueven mutaciones que podrian desencadenar

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

Debido a la heterogeneidad tumoral, estas alteraciones varian entre tipos de
cancer, e incluso, en un mismo tejido tumoral pueden ser diferentes.
Especificamente en cancer de mama, la expresion de genes y su contribucion con
la reprogramaciéon metabdlica cambian dependiendo de las caracteristicas
moleculares de cada tumor (Sims et al. 2007), es por ello que se desarrollé un
clasificacion de subtipos de cancer de mama, basada en el perfil transcriptomico

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



1.1.3. Subtipos en cancer de mama

Como ya se ha mencionado, el cancer de mama es una enfermedad heterogénea
con diferentes caracteristicas clinicas, biolégicas y moleculares (Simpson et al.
2005). Dadas las diferentes caracteristicas moleculares presentes en el cancer de
mama, se ha clasificado a esta enfermedad en cuatro subtipos intrinsecos:

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

A continuacion se describen los subtipos:

Luminal A. Es el subtipo mas comun, representa el 40% del total de tumores
mamarios. En general, estas células cancerosas manifiestan un aumento de
receptores de estrogeno (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 cancer luminal A tienen el mejor prondstico (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 cancer de mama
pertenecen a este subtipo. Tiene una variabilidad mayor en la expresién de

receptores de estrégeno y genes relacionados al receptor HER2, en relacién con



el subtipo luminal A. Existe un mayor riesgo de recaidas asociadas a este subtipo

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

HER2 enriquecido (HER2 +). Se define por la sobreexpresion del receptor HER2
(derivado de su nombre en inglés, human epidermal growth factor receptor 2),
involucrado en la regulacién de la fisiologia, crecimiento y proliferacion celular
(Burstein, 2005). Estos tumores suelen ser negativos a receptores de estrégeno y
progesterona, y tiene una peor prognosis en comparacién con los subtipos
luminales (Burstein, 2005). La sobreexpresion del oncogen HER2 ocurre en el
25-30% de los subtipos de cancer 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 expresion similares a los del epitelio mamario basal.
Presenta subexpresion de los receptores a estrogeno, progesterona y HER2. Este
tipo de tumor se ha asociado a inestabilidad gendmica, alta expresion de genes

proliferativos y grados histolégicos mas altos (Bayraktar y Gliick, 2013).



1.2. Biologia de sistemas.

La biologia de sistemas es un area de investigacion que integra diferentes
disciplinas conectando componentes moleculares dentro de una escala biolégica
sencilla para lograr un entendimiento global de los procesos bioldgicos 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 bioldgicos y profundizar en el
entendimiento de cdmo sus interacciones internas y con otros sistemas conllevan

a la aparicion de nuevas propiedades.

En ese sentido, la biologia de sistemas busca desarrollar nuevas aproximaciones
para integrar la gran cantidad de datos obtenidos por las nuevas tecnologias 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
expresion génica en un fenotipo especifico (Kitano, 2000; Wang et al. 2009). Como
resultado de la simulacién, al poner a funcionar los modelos matematicos con los
que se representa al proceso, se obtiene una serie de predicciones del estado del
proceso bioldgico que corresponden a los resultados experimentales esperados, lo
que conlleva a la generacidén de nuevas hipétesis. Asi, en lugar de concentrarnos
en las propiedades fisicoquimicas y biolégicas por separado o limitarnos al estudio

de un numero de moléculas, la biologia de sistemas nos permite realizar un
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analisis cuantitativo de todos los componentes de un sistema biologico que

interactian entre si.

Un caso particular de esta aproximacion se describe en el trabajo realizado por
Wu y colaboradores (2017). Ellos realizaron un analisis sistémico de datos de
pacientes con cancer mamario obtenidos del Atlas del Genoma del Cancer
(TCGA, por sus siglas en inglés) e identificaron 136 genes diferencialmente
expresados entre los cuatro subtipos tumorales. Posteriormente, analizaron los
patrones de coexpresion de estos genes y evaluaron alteraciones en 6 vias
bioldgicas asociadas (via de sefalizacion de JAK-STAT, carcinoma de células
basales, regulacion mediada por inflamacion, cancer de pulmoén de células no
pequenas, sinapsis glutamatérgica y esclerosis lateral amiotrofica) basandose en

un analisis de enriquecimiento funcional de vias (Wu et al., 2017).

1.2.1. Analisis de vias.

El analisis de enriquecimiento funcional de vias o analisis de vias, tiene como
objetivo principal buscar genes candidatos que contribuyan, por ejemplo, a
determinar cdmo se desarrolla el cancer. No solo eso, este tipo de analisis aporta

un panorama global de los cambios que ocurren en cierto fendmeno, en este caso
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cdmo podrian modificarse los flujos en las vias metabdlicas (Garcia-Campos et

al., 2015).

Una via metabdlica es un conjunto de reacciones quimicas que se llevan a cabo
en la célula para mantener la homeostasis (Schilling et al., 1999). Si se desregulan
estas vias pueden verse alterados otros procesos bioldgicos, como sucede en el
cancer (Hirschey et al., 2015; Wu et al., 2010). Para evaluar dicha desregulacién,
es posible emplear herramientas computacionales que nos permitan estudiar a

gran escala todas las rutas metabdlicas (Garcia-Campos et al., 2015).

En este contexto, Pathifier (Drier et al., 2013) es un algoritmo de analisis de vias
que integra datos de tecnologias de alto rendimiento (datos genodmicos,
transcriptomicos, protedmicos etc.) de cada muestra de estudio. Este andlisis
cuantifica un valor de desregulacion en una via metabdlica para cada muestra de
manera especifica. Livshits y colaboradores (2015) estudiaron la heterogeneidad
del cancer de mama mediante Pathifier, basandose en la clasificacion molecular

antes descrita, y encontraron nueve tipos de tumores con distintos perfiles de
desregulacion agrupados en siete conjuntos de vias (de sefalizacion; de sistema
inmune; relacionadas a cancer, ciclo celular y reparacion de DNA,;
sefalizacion/inmune; relacionadas con la proteina cinasa A; relacionadas con el
receptor del factor de crecimiento epidérmico (EGFR) y; relacionadas con el gen
PAK1 (proteina cinasa de serinal/treonina)). Ellos concluyen que sus analisis

indican que en el cancer de mama es mas probable que se obtengan firmas
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prondsticas confiables tratando por separado los diferentes subgrupos de

pacientes (Livshits et al., 2015).

Derivado de lo anterior, el presente estudio plantea un analisis especifico para vias

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

diferentes perfiles de expresidén génica con la desregulacion metabdlica.
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2. Planteamiento del problema

La desregulacion metabdlica es una caracteristica distintiva del cancer. Los
patrones que se alteran en las vias metabdlicas derivan en una exacerbada
sintesis de macromoléculas, incremento en la proliferacién celular y resistencia al
tratamiento via la alteracion del procesamiento de farmacos. Ademas la
heterogeneidad molecular confiere una mayor dificultad para el tratamiento de esta
enfermedad. Esta amplia variacion en el metabolismo molecular del cancer de
mama constituye, simultaneamente, un recurso de prondstico y retos terapéuticos,
asi como una herramienta para nuevas intervenciones. En este trabajo se
investigd el panorama de la desregulacién metabdlica en los subtipos moleculares
del cancer de mama para 735 muestras de cancer Luminal A, Luminal B, Her2 y
Basal, asi como 113 de tejido sano adyacente obtenidas del portal de datos
gendémicos comunes (Genomic Data Commons, GDC) del Instituto Nacional de
Cancer (NCI, por sus siglas en inglés). Esta aproximacion visualiza a las firmas
regulatorias que estan detras de las caracteristicas metabdlicas especificas de
cada subtipo. Por medio de un algoritmo basado en una sola muestra, se busca
determinar la desregulacién de cada via metabdlica para cada muestra y asociarla

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

3.1. Objetivo general

Identificar patrones de desregulacion en vias metabdlicas a nivel
transcripcional en muestras de pacientes con cancer de mama mediante

herramientas computacionales.

3.1.1. Objetivos particulares

-ldentificar los genes que presentan expresion diferencial en cancer de

mama por subtipo tumoral.

-Asociar los genes diferencialmente expresados con las vias

metabdlicas involucradas
-Evaluar la desregulacion de las vias metabdlicas por subtipo tumoral de

cancer 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 Cancer (NCI, por sus siglas en
inglés), los datos de expresion 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 expresidn para corregir sesgos
ocasionados por diferencia de longitudes entre las lecturas, y/o el contenido de

guanina/citosina, asi como sesgos propios de la técnica de secuenciacion.
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Posteriormente se transformaron los datos de expresiéon para obtener una

distribucion normal de los datos y con ello se cred una matriz de expresion.

4.2.1. Normalizacion.

Se realizdé normalizacion de los datos para remover efectos sistémicos y reducir
sesgos. Se empleo el método estadistico de Media Recortada de Valores M (TMM,
por sus siglas en inglés), el cual supone que la mayoria de los genes en las
muestras no se encuentra diferencialmente expresado y considera iguales los
niveles generales de expresion de genes entre las muestras (Robinson y Oshlack,
2010). TMM estima la proporcion de RNA usando una media recortada ponderada

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

4.2.2. Correccion por efecto de lote

La técnica de RNA.-seq presenta variaciones debidas a efectos del lote (tipo de
secuenciador, laboratorio, fecha de ejecucion, entre otros) que impiden observar
unicamente la variabilidad de la muestra debida al fendbmeno de estudio. Para
reducir este sesgo se empled el método estadistico de identificacién y remocion de

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

principales para analizar un conjunto de datos émicos multifactoriales.

4.2.3. Subtipificacion.

Para la subtipificacion de las muestras tumorales, se empleo el paquete de R para
clasificacion molecular basada en permutaciones (pbcmc, por sus siglas en inglés)
(Fresno et al., 2016), el cual evalua la incertidumbre en los clasificadores de

expresion de genes (e.g. PAM50).

4.3. Analisis de expresion diferencial

Consiste en determinar si existe diferencia significativa de la expresion de los
genes de las muestras de tejido tumoral en comparacion con las muestras de

tejido sano.

Para el analisis se empled 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 proporcion de cambio en el

nivel de expresidn entre condiciones experimentales en logaritmo base 2.

-Un estadistico B mayor a 5. Indica la consistencia estadistica en los contrastes

entre grupos de niveles de expresion.

El analisis de expresion diferencial se llevo a cabo para cada subtipo tumoral, en

comparaciéon con las muestras control, por separado.

4.3.1. Comparacion de genes diferencialmente expresados entre subtipos.

Para identificar coincidencias entre los perfiles de expresién de los subtipos
tumorales, se identificaron los genes que presentaron expresion diferencial en

todos los subtipos tumorales.

Por otro lado, para determinar las diferencias entre dichos perfiles de expresion se
clasificaron los genes que solo presentan expresion diferencial en un subtipo
tumoral y no en los demas. Asi, se obtuvieron los genes diferencialmente

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

subexpresados.

4.3.2. Relacion entre genes diferencialmente expresados y vias metabdlicas.

Se analizaron los genes con expresion diferencial relacionados a metabolismo. A
partir de estos genes se realiz6 una busqueda manual del conjunto de bases de
datos de KEGG, para asociar los genes sobreexpresados o subexpresados con

las vias en las que se encuentran involucrados .

4.4. Analisis de desregulacidon de vias metabdlicas.

Para el calculo de los niveles de desregulacion de las vias metabdlicas en cada
muestra se utilizé el algoritmo Pathifier (Drier et al., 2013), el cual integra los datos
de expresion de los genes involucrados en una sola via metabdlica, en un unico
valor de desregulacion para cada muestra. Este algoritmo asigna una puntuacién
de 0 a 1, en donde los valores cercanos a 0 son calculados para muestras con
niveles de expresion similares a las muestras control, mientras que muestras con
valores mayores difieren en los niveles de expresidén en comparacién a este

mismo grupo. Pathifier calcula el nivel de desregulacién de una via metabdlica en
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una muestra tumoral midiendo la desviacion de dicha muestra con respecto al

comportamiento normal (Drier et al., 2013).

Pathifier emplea una matriz de la expresion de los genes involucrados en las vias
a estudiar, un ejemplo de como esta construida la matriz se puede observar en la

tabla 1.

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

genes con sus respectivos niveles de expresion 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

Ademas, se descargd un conjunto de datos que relaciona las vias metabdlicas a
estudiar con los genes presentes en cada via (Tabla 2). Dichas vias con sus
respectivos genes se obtuvieron de la coleccion de bases de datos KEGG
(Kanehisa et al. 2019). Las vias que se seleccionaron fueron las que esta base de
datos nombra como vias de metabolismo. El conjunto de datos se descargd 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 analisis de vias se llevd 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 analisis de desregulacion de

vias

Glucdlisis/ ADH1 GALM ENO1 HK2

gluconeogeénesis

Metabolismo  de | GALM AKR1B1 [ GALT LCT

galactosa

Metabolismo  de | cPT1C OXSM ACOX1 FASN

acidos grasos

4.4.1. Agrupamiento jerarquico.

Para conocer las similitudes y diferencias entre las muestras de estudio, se realiz6
un agrupamiento jerarquico 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 analisis da una jerarquia de grupos donde se minimiza la

varianza de cada grupo.

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

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

5.1. Genes diferencialmente expresados

El analisis de expresion diferencial nos permite comparar la variacién que existe
entre el fenotipo tumoral y las muestras control. Este analisis se realiz6 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 numero de genes sobreexpresados que se
compartieron por subtipo tumoral. Luminal A comparti6 mas 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, s6lo comparti6 15 genes
sobreexpresados (Figura 5). El subtipo basal compartié el mayor numero de genes
sobreexpresados con Her2 (en total 49 genes) pero Her2 compartié mas (50) con

luminal B.

Ademas, se observd que el subtipo luminal A presenté 8 genes sobreexpresados

unicos de dicho subtipo (en total luminal A presentd 67 genes sobreexpresados
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totales). Por otro lado, se vio que el subtipo con mayor nimero de genes
sobreexpresados unicos fue el subtipo basal con 46 (en total el subtipo basal
presentd 101 genes sobreexpresados totales). Los subtipos luminal B y her2
presentaron 18 y 21 genes sobreexpresados unicos, respectivamente (en total

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

Luminal B Her2

Luminal A

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

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

subtipo tumoral

Tabla 3. Genes sobreexpresados Unicos en cada subtipo tumoral. Se muestran solo los 10 genes
sobreexpresados con mayor expresion diferencial. El subtipo luminal A solo presenta 8 genes

sobreexpresados unicos de este subtipo.

Luminal A Luminal B Her2 Basal
CHST15 NME1-NME2 ATP6V1B1 GGH
CYP21A2 ENO2 EZH1 MTHFD1L
GALNT5 ATP6V1H NMNAT3 PSAT1
INPP4B PAH CHPT1 PDE7A
PIGQ ST3GALA1 MAT1A SUV39H2
PLA2G10 COX17 ALOX12 NDST3
RBKS POLR2K NAGS DHDH
UGCG ALG1 UPP2 UGTS8
MBOAT1 LPCAT4 ST6GALNACS
PIGX ENPP4 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 mas genes
subexpresados, en total 190. Her2 presentd6 179 genes subexpresados de los
cuales compartido la mayor parte con luminal B, en total 135, unicos entre los
diferentes subtipos tumorales. Basal mostr6 46 genes sobreexpresados y 52

genes subexpresados; mientras que Her2 presentd 18 genes subexpresados y 21
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sobreexpresados unicos 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 expresién diferencial de todos los subtipos

tumorales.

Luminal B Her2

Luminal A

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

subtipos tumorales.
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Tabla 4. Genes subexpresados unicos en cada subtipo tumoral. Se muestran solo los 10 genes
sobreexpresados con mayor expresion diferencial. El subtipo luminal A solo presenta 9 genes

subexpresados unicos de este subtipo.

Luminal A Luminal B Her2 Basal
CKB LIPG QPRT ACOX2
FOLH1 GALNACT1 PLCHA1 CA12
GALT NNMT MGAT5B GSTM3
GBEA1 DGKI GSR GPD1L
GPT2 FMO3 SRD5A3 INPP4B
GSTA4 FUT4 G6PD INPP5J
OXCT1 PDE4B PGM2L1 ALDH6A1
PC PLCB4 P4HA2 ECI2
PLCH1 GCNT2 CHSY3 CMBL
CYP1B1 GLB1 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 numero de genes
diferencialmente expresados unicos de cada subtipo tumoral, es decir, los genes

que solo se expresan en un subtipo tumoral y no en los demas.
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Tabla 5. Numero 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. Numero de genes diferencialmente expresados Unicos de cada subtipo tumoral.

Genes Luminal A Luminal B Her2 Basal
Sobreexpresados 8 18 21 46
Subexpresados 9 24 18 52

5.1.1. Relacion genes diferencialmente expresados y vias metabdlicas.

Después de obtener la expresion diferencial en los diferentes subtipos de cancer
de mama el siguiente objetivo fue identificar la relacion de los genes con mayor
expresion diferencial y las vias metabdlicas en
involucrados. Los 10 genes sobreexpresados comunes, se eligieron para observar
su relacion con la vias metabdlicas de estudio. La figura 7 representa la relacion

de los genes sobreexpresados, en color rojo y las vias metabdlicas asociadas a

dichos genes, en color rosa.
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Los genes relacionados con mayor numero de vias fueron el gen IL411 y el gen
SDS ambos involucrados en vias de aminoacidos. Estos dos genes, tienen en
comun que estan presentes en la via del metabolismo de cisteina y metionina, sin

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

Puring metabolism Pyn'n{idine metab#lism

. Glyceroph%spholipid %etabolism
Glyce{olipid metaqulism . Gluta

ReJinol metabol|sm

hione metabolism  Ether lipid metaholism Ly%lne degradat‘aon Steroid hormone biosynthesis
p___

i @
1 B

. T— =
Tyrc{sine metabo'ism Vline, Imlclne da“d tsFIeucme Valine, leucine and is]nleucine
Fgiadaon josynthesis
HOMIIIENS)

Alanine, aspartate and glutamate - h\ ‘
metabolism ysteine and methionine : g /- o ; ;
. metabolismﬂ . BIOSVHIEESIS of armJo acids Arginine and proline %etabohsm

Tryptophan metabolism
‘ Phenylalanine metabolism .
Phenylalanine, tyrosine and Ca i Glycine, reonine
tryptophan biosynthesis metanolism

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

subtipos tumorales, con las vias metabdlicas a las que se asocian, en rosa
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También se observan genes involucrados en diferentes vias del metabolismo de
lipidos, como son LCLAT1, MBOAT2, HSD17B6, PAFAH1B3. A diferencia de los
demas genes RRM2 es un gen involucrado en vias de metabolismo de purinas,

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

La tabla 7 presenta los valores de expresién 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 expresion diferencial
consistentemente entre los diferentes subtipos (el valor maximo de expresion

diferencial cambia en cada subtipo).

A continuacidon 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 expresion 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
IL411 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. Funcion de los 10 genes que se encuentran sobreexpresados en los 4 subtipos tumorales.

Gen Funcion Referencia
Codifica una enzima aldehido deshidrogenasa, asociado a Bicknell et al.,
ALDH18A1
enfermedades del tejido conectivo 2008
Enhancer of Zeste 2 polycomb repressive complex 2. Codifica
EZH2 lisin -N metiltransferasa, metila la lisina para degradacion. Yan et al.
Pertenece a Polycomb, grupo proteico encargado de la 2017
represion transcripcional
HSD17B6 Hidroxiesteroide 17-Beta deshidrogenasa 6. La enzima presenta | Muthusamy et
actividad epimerasa y oxidoreductasa al. 2011
Produce la enzima L-aminoacido oxidasa, que cataliza la
reaccion de produccion de oxaloacetato, entre otras reacciones.
IL411 La expresion de este gen se induce por interleucina 4. Regula el | Boulland et al.
crecimiento y la funcién de diferentes tipos celulares del sistema | 2007
inmune.
Liso Cardiolipin aciltransferasa, transfiere grupos acilo. Implicada |
LCLAT1 Li et al. 2012
en enfermedades relacionadas con estrés oxidante
O-aciltransferasa unida a membrana. Implicado en el aumento Kurabe et al.
MBOAT2
de expresion de fosfatidilcolina en cancer colorrectal 2013
Codifica una enzima acetil hidrolasa que remueve un grupo
Adachi et al.,
PAFAH1B3 acetilo de esqueletos de glicerol del factor activador de 1995
plaquetas
Pirrolin-5- carboxilato reductasa 1. Involucrado en la respuesta Craze et al.,
PYCRA1 celular al estrés oxidante. Sobreexpresién del transcrito 2018
relacionado con tumores luminal B.
RRM2 Ribonucledsido difosfato reductasa subunidad M2. Enzima Pavloff et al.,
esencial en la sintesis y reparacion del DNA 1991
SDS Serina deshidratasa que cataliza la reaccion de L-serina o Yamada et al.,

L-glicina a piruvato

2008
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Asimismo, se determind la relacién entre los genes subexpresados y las vias
metabdlicas en las que se encuentran involucrados. Se encontraron 79 genes
subexpresados comunes a todos los subtipos y 64 vias asociadas con estos
genes. La figura 8 muestra la relacion de los genes con las vias metabdlicas en las

que actuan.

Las vias metabdlicas que se asociaron a los genes estan involucradas en el

metabolismo de lipidos, carbono, aminoacidos, nitrogeno y purinas.

Destaca en esta relacion la via del metabolismo de purinas que esta relacionada
con 10 genes subexpresados. Esta via es la que presenta mayor numero de

genes asociados y ademas estos genes no actuan en ninguna otra via.

Por otro lado, ALDHZ2 es el gen asociado a mayor numero de vias. Algunas de las
12 vias con las que se relaciona este gen son glicdlisis, interconversion de
pentosas y glucuronato, degradacién de acidos grasos, y algunos aminoacidos,
metabolismo de piruvato, glicerolipidos, ascorbato y aldarato, y aminoacidos como

histidina y triptéfano.

34



Glycosphingolipd . Glycosphingolipid
binsyr*ml‘h gpngl\efolai\c bl?syn*e«ia su':‘:j; mﬂiiasynﬂnuly Iac\]loand
series neolacto series

Y ® @ @

.. . /

Solonmmmnd
. betalfnne ms#ho\ism P:EET"?
. — i 5

@ e z L

Glycifie; ering and .
AL lhvaurimmmlulism ;iu:uromg
Purine metabol: { i i /
. g . . Ly!ll{adiﬂd'ﬂ e Tym:{ne metaholism interconversions
- Histidine matabolism i o
Pymwatemeul}nhsm ey . meucidblmklhm
. . . . Metbolm of
. . Retrl ol iy
ks . — o
: Tryptophan retabolism

L i ;

. ‘ metabalism -
Stilmone . ] N eylmimmnmﬂ
biosynthesis Gluconeogenesis Argining and Wnﬁm
mgtabolism
. AL acd . . : Nitoganmetaboln . Asorbstgand histe . .
v v 5 . @
Giyeralpd metablism Fatty dd degradaton
e, g ' Fructose and manncse
G ro. bl e |- o - A
. e . m:w;:‘; i ritabolin Cabonmetholn e
mtabolsn - . . . oluche degradaton \?‘ntam\n!#
et . Gyyite and
——r ] ditarboxylm P
Pentise phnsﬂhm meablEn . Faty dd metghlsm
. . Alanind, spartite and " . Synhess nd
. ' glmﬂm“‘l‘““"“aio;,nmwfm i hﬁu?néﬂﬁwﬁ’hﬂﬁ!m degadatonof ktona
. . Glmalhionma#ba!ism _adds | . 'i:f ‘;; o . “bodies
f— — nicotinamide
Linlic acid metabolsm mefsbofim
. 20nottbgwylc add
oo [P mmhohi
- Citrate eyee (TCA cydle)
Spmngo\ipidmﬂnbulim Fid : . .

Priniary bile acid Inositol phosphate
blosythes métablisn

Sl.'.i

Mucin{ﬁp’éﬁ-ﬁlyﬁn ot GNEW;;_‘:GQNM ok 5 s
blosynthesls ) igsynihests ycosaminoghyean o pes of Oglycan oo T
phoa:hnrﬁaﬂ!an chondroitin kaM dagradtion biosynthesls mfdbﬂnk R
dermatan sulfate

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

subtipos tumorales, con las vias metabdlicas a las que se asocian, en rosa
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5.2. Desregulacion de vias metabdlicas y agrupamiento jerarquico

En este estudio se realiz6 un analisis de desregulacion de vias metabdlicas que
nos da como resultado un valor de desregulacion de via (PDS) inferido a partir del

algoritmo Pathifier.

El analisis de desregulacién de vias se presenta en la figura 9. En la parte superior
de la figura se observa el dendrograma del agrupamiento jerarquico 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 desregulacion en los
diferentes subtipos tumorales. Se observan patrones definidos del valor de PDS
para subtipo tumoral en cada via. Soélo en algunos casos el agrupamiento
jerarquico situdé en otro grupo algunas muestras que no pertenecian 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.
Ademas, de acuerdo al agrupamiento jerarquico, las muestras con subtipo tumoral
luminal B y Her2 se encuentran mayormente relacionadas entre si, en

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

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

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

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

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

desregulacién). La barra superior representa el subtipo tumoral comparados entre si 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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Ademas se observa el nivel de desregulacion de las muestras por cada via
metabolica, destacando que para el conjunto de genes de la via denominada
“Metabolic Pathways” los cambios en el valor de PDS estan claramente definidos

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

La figura 10 es una representacion unicamente de la via “Metabolic Pathways” que
presenta un agrupamiento jerarquico que define claramente a los subtipos de
cancer de mama, cuando se analizan en conjunto todos los genes involucrados en
todas las vias metabdlicas. Se puede observar que el nivel de desregulacién va en
aumento dependiendo del subtipo tumoral, es decir, luminal A parece ser el
subtipo con menor desregulacién a nivel de vias metabdlicas, seguido del subtipo
basal. Por otro lado, Her2 presenta mayor desregulacion que los dos subtipos
mencionados anteriormente, y finalmente el subtipo mas desregulado es luminal

B.

En este mapa de calor (figura 10) se realizé un agrupamiento especifico para la
via “Metabolic Pathways” (en la figura 10 el agrupamiento toma en cuenta todas
las vias de estudio), dicho agrupamiento muestra una relacion mas cercana entre
los subtipos her2 y basal. El subtipo luminal B presenta mas variaciones en sus
valores de PDS y por tanto forma mas subgrupos en el agrupamiento, este subtipo
tiene mayor relacién con los subtipos her2 y basal en comparacion a luminal A.
Luminal A es el subtipo con menor puntaje de desregulacion, sus valores de PDS
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son cercanos a 0.2 (figura 10), se asocia mas cercanamente a las muestras

control que a los otros subtipos tumorales.

Color Key PDS

.:l Metabolic Pathways
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Figura 10. Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del analisis de
Pathifier para el conjunto de genes denominado “Metabolic Pathways” (KEGG) que engloba los
genes involucrados en todas las vias metabdlicas. Cada columna corresponde a una muestra y
cada fila corresponde a una via. Las vias y las muestras se agrupan de acuerdo a su valor de PDS.
El color azul representa un bajo puntaje (no desregulacion) y el color rojo representa un alto
puntaje (mayor desregulacién). La barra superior representa los subtipos tumorales comparados
entre si y con las muestras de sanos. Cabe resaltar que el agrupamiento jerarquico basado en las

muestras define a los subtipos tumorales en diferentes grupos.

Dadas las diferencias tan notorias de los subtipos tumorales, se decidié 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 analisis de Pathifier para el conjunto de genes denominado “Metabolic
Pathways” (KEGG) que engloba los genes involucrados en todas las vias metabdlicas. 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 variacion, es decir, sus
valores son aproximadamente cero. Por otro lado, como ya se habia descrito
anteriormente, luminal A es el subtipo con menor desregulacion, seguido de basal
y her 2, respectivamente y finalmente el subtipo con mayor desregulacion luminal
B (figura 11). Destaca en este figura la gran variacion de PDS en luminal B que

oscila de 0.6 hasta 1.

Principal curve of 01100 Metabolic pathways

*  Healthy
Luminal A
Luminal B
() * Her?

40 L] . - Basal
20 /

,__,
1%

Figura 12. Grafico 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, asi como en comparacion con los

controles.
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La figura 12 es una representacion de la curva principal disefiada para cuantificar
el valor de PDS, esta figura representa el nivel de desregulacion entre cada
subtipo como se describié en el parrafo anterior. En esta figura se observa la
distribucion espacial de cada uno de los valores de PDS para cada muestra,
resaltando que cada subtipo se encuentra separado de los demas, asi como del

grupo control.

Otro de los resultados a resaltar son las vias que parecen tener un mismo valor de
PDS tanto en controles como en tumores (Figura 13). Para visualizar estas vias

tomamos un subconjunto de datos de las vias metabdlicas.

Algunas de las vias que presentan un valor similar de PDS a lo largo de todas la
muestras (tanto muestras controles como muestras tumorales) son las vias de
metabolismo de acido linoléico, metabolismo de acido alfa-linoléico, metabolismo

de acido araquidonico y biosintesis de esteroides.
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Figura 13. Mapa de calor. Representa el PDS (Pathway Deregulation Score) del analisis de

Value

Pathifier para las vias de metabolismo de acido linoléico, metabolismo de acido alfa-linoléico,
metabolismo de acido araquidénico y biosintesis de esteroides (KEGG). Cada columna
corresponde a una muestra y cada fila corresponde a una via. Las vias y las muestras se agrupan
de acuerdo a su valor de PDS. El color azul representa un bajo puntaje (no desregulacion) y el
color rojo representa un alto puntaje (mayor desregulacion). La barra superior representa el subtipo
tumoral comparados entre si 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 representacion del subconjunto de vias descritas anteriormente.
En esta figura, se observa que los valores de PDS son diferentes entre las vias,
pero es interesante notar que dentro de las vias todas las muestras tienen un valor
de PDS muy cercano entre si, y que estas vias pertenecen a un subgrupo de vias

metabdlicas que estan involucradas en general en el metabolismo de lipidos.

Con respecto al agrupamiento jerarquico, 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 mayoria de las muestras con

subtipo basal (figura 13).

Posteriormente se realizé un nuevo analisis de vias, para cada subtipo tumoral.

La figura 14 representa los valores de PDS del analisis de vias para el subtipo
luminal B. Se observa que las vias con mayor numero de muestras desreguladas
en este subtipo son el metabolismo de piruvato, el metabolismo de tirosina, el
metabolismo de acido araquidonico, degradacion y biosintesis de acidos grasos y
la via de las pentosas fosfato. Algunas de las vias presentan sélo desregulacion
en subgrupos de muestras, lo que describe la heterogeneidad de las muestras en

este subtipo.
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Score) del analisis de

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

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

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

puntaje (mayor desregulacion). 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 cancer de mama

La observacion de que un subconjunto de genes estdn comunmente
diferencialmente expresados en todos los subtipos de cancer, sugiere que
deberian existir farmacos comunes para cualquier tumor de mama,
independientemente del subtipo. Para evaluar esta idea, se empleé un método
computacional de mineria de datos transcriptomicos (desarrollado por nuestro
grupo de trabajo) con el fin de encontrar, a partir de los genes diferencialmente
expresados, blancos terapéuticos para farmacos aprobados por la Administracion

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

(Mejia-Pedroza et al., 2018).

En la tabla 9 se describen los genes sobreexpresados pertenecientes al
metabolismo de purinas que podrian ser inhibidos por algun farmaco asi como, los
genes subexpresados que podrian ser activados. RRM2 es un gen que participa,
ademas, en procesos relacionados con el metabolismo de pirimidinas y del

glutation, y presenté 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 Farmaco Tipo de Interaccién
RRM?2 Fludarabin fosfato inhibidor
RRM?2 Nitrato de galio inhibidor
RRM2 Cladribina inhibidor
RRM2 Clofarabina inhibidor
RRM2 Fludarabina inhibidor
RRM?2 Gemcitabina* inhibidor
RRM?2 Hidroxiurea inhibidor
RRM?2 Motexafin gadolinium inhibidor
RRM2 Tezacitabina inhibidor
RRM?2 Hidrocloruro de gemcitabina inhibidor
EZH2 CHEMBL3287735 inhibidor
ACACB Metformina activador
NPR1 Ataciguat activador
PDE1C Bepridil activador
PDE2A CHEMBL395336 activador

47



6. Discusion

Una de las caracteristicas distintivas del cancer de mama es la desregulacion de
la energética celular (Hanahan y Weinberg, 2011), en donde las células tumorales
reprograman su metabolismo para sustentar su crecimiento y proliferacion

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

Dado que el cancer en general es una enfermedad relacionada con dafos y
modificaciones en el genoma humano (Stratton et al., 2009), en este estudio se
analizé como es que la expresion de genes podria influir en el fenotipo metabdlico

desde dos enfoques.

Nuestro primer enfoque se basa en el estudio de las diferencias de expresion de
los genes relacionados con el metabolismo (en especifico los genes que codifican
para enzimas) en el fenotipo tumoral entre los subtipos de cancer de mama y
comparado con muestras control. Ademas se integro la informacién que relaciona

a los genes diferencialmente expresados con las vias metabdlicas implicadas.

Se llevé a cabo un analisis de expresion 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 acotd a los relacionados con el metabolismo,

especificamente los que codifican para enzimas.

Los genes con expresion diferencial fueron separados en sobreexpresados y
subexpresados debido a que cada subtipo tumoral presenta un perfil de expresion
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 esta involucrado en las vias de metabolismo de
lipidos de éter y metabolismo de esfingolipidos (KEGG, 2019), presento
sobreexpresion en el subtipo basal, mientras que en luminal B se encontrd
subexpresado. De los 204 genes sobreexpresados en total de los cuatro subtipos,

s6lo 10 genes fueron comunes en los 4 subtipos.

Uno de los genes sobreexpresados comunes involucrado en mayor numero de
vias es el gen IL4I1, el cual esta relacionado con vias de metabolismo de
diferentes aminoacidos como lo son aspartato, alanina, valina, fenilalanina, entre
otros. El gen IL411 codifica para una enzima con actividad L-aminoacido oxidasa
(Boulland et al., 2007) que cataliza reacciones de desaminacion de aminoacidos
produciendo amoniaco, peroxido de hidrogeno y metabolitos precursores de
moléculas relacionadas con cancer, como el oxaloacetato que mantiene el flujo
metabdlico del ciclo de Krebs durante el crecimiento tumoral (DeBerardinis et al.,

2007). Ademas, este gen esta implicado en procesos inmunoldgicos, ya que es
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inducido por interleucina 4 y su expresion se da también en células dendriticas y

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

Otro gen interesante, es el gen EZH2 que interviene en la via de degradacién de la
lisina. Este gen codifica una enzima llamada histona lisina metil transferasa, que
cataliza la metilacion de colas de lisina en procesos dependientes de cromatina,
como la transcripcidn de genes, la replicacion del DNA y la reparacion por dafio al
DNA (Hirschey et al. 2015; Gan et al., 2018). Se han encontrado a EZH2
sobreexpresado en diferentes tipos de cancer, entre ellos el de mama (Holm et al.,
2012), asociando la sobreexpresion de este gen a tumores de mama mas

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

En este caso, la via metabdlica con mayor numero de genes asociados fue la via
de biosintesis de aminoacidos. De los 10 genes sobreexpresados comunes, 3
tienen relacién con esta via, de los cuales el gen SDS resalté debido a que esta

involucrado con el metabolismo de carbono y con la biosintesis de aminoacidos.

La sobreexpresion de SDS implica un posible aumento en la concentracion de la
enzima serina deshidratasa que conlleva a la formacién de piruvato a partir de
serina o viceversa, segun 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 metabdlicos especificos, generando mayor

50



cantidad de macromoléculas para su crecimiento. Estudios experimentales
validarian la idea y podria definir hacia donde esta definida la reaccion, hacia la
produccion de piruvato para formar esqueletos de carbono o hacia la produccién

de L-serina para formacion de proteinas.

Por otro lado, se encontré que de estos 10 genes sobreexpresados comunes que
pertenecen a 21 vias metabdlicas, solo RRM2 se relaciona con vias de sintesis de
DNA vy otros eventos de regulacion celular como lo son el metabolismo de
pirimidinas, purinas y glutation (Wu et al., 2004). La sobreexpresion de este gen ha
sido asociada a cancer de mama, de cabeza y cuello, de pulmon, 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 sobreregulacion de la expresion de RRM2
acelera la division celular mediante el aumento en la acumulacion de dinucleotidos

(Sunetal., 2019).

Sin embargo, mientras que RRM2, un gen que pertenece a la via del metabolismo
de purinas, se encuentra sobreexpresada en todos los subtipos tumorales, se
presentaron 10 genes subexpresados comunes, en esta misma via (figura 8). Los
genes ADCY4 y ADCY5 codifican para enzimas adenilato ciclasa, las cuales se
encargan de regular las proporciones de nucleétidos (Klepinin et al. 2016); los
genes AK5 que codifica adenilato cinasa catalizan reacciones de hidrélisis 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 proporcion de segundos

mensajeros y estan implicados en la transduccion de sefiales (Jeon et al. 2005).

Lo descrito anteriormente nos da una pauta de posibles mecanismos que podrian
estar involucrados en la desregulacién del metabolismo globalmente en el cancer
de mama. Sin embargo, para conocer las diferencias intrinsecas de cada subtipo
es necesario un analisis mas minucioso. En este estudio se identifico a los genes
que se expresan diferencialmente en un subtipo tumoral pero no en los demas, a
los que nombramos “genes diferencialmente expresados unicos” de cada subtipo
tumoral (Tabla 6). Las diferencias entre estos genes indican que los posibles
cambios dados en el metabolismo podrian 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 vias de metabolismo de lipidos de éter y metabolismo de
esfingolipidos (KEGG, 2019), el producto de este gen cataliza la reaccidn 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 mayoria de
los casos subtipo basal tiene un fenotipo triple negativo (Lachapelle y Foulkes,
2011), por lo que la sobreexpresion del gen UGT8 en el subtipo basal concuerda
con la evidencia reportada en la literatura (Santuario-Facio et al. 2017). La

expresion de UGT8 tiene un mal prondstico en los pacientes ya que proporciona
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ventajas tumorigénicas y metastasicas a las células tumorales con subtipo tumoral
basal (Cao et al. 2018). Estudios relacionados con este gen describen que inhibir
la proteina expresada impide la metastasis tumoral, sin afectar la expresion del

gen (Cao et al. 2018).

Este enfoque del analisis de expresion diferencial de genes nos permitié observar
diferencias y similitudes entre los subtipos de cancer de mama. Sin embargo, el

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

Debido a lo anterior, se realizé un analisis de desregulacion de vias para darle un
enfoque diferente al estudio del metabolismo basado en expresion génica. Este
segundo enfoque engloba todos los genes involucrados en una misma via
metabdlica. A diferencia de lo realizado por Wu y colaboradores (2017), que toman
la media del valor de expresion de sus muestras, en este estudio el analisis de
desregulacion de vias se calcula para cada muestra, empleando Pathifier como

método para cuantificar un valor de desregulacion.

Livshits y colaboradores (2015) analizaron mediante Pathifier muestras de cancer
de mama encontrando una clasificacion de 9 tipos tumorales con distintos perfiles
transcriptomicos en 7 grupos de vias (de sefializacion; de sistema inmune;
relacionadas a cancer, ciclo celular y reparacion de DNA; sefalizacion/inmune;

relacionadas con la proteina cinasa A; relacionadas con el receptor del factor de
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crecimiento epidérmico (EGFR) y; relacionadas con el gen PAK1 (proteina cinasa
de serina/treonina)). En este estudio se incluyeron unicamente las vias de
metabolismo y los valores de PDS agruparon 4 tipos diferentes de perfiles
transcriptomicos que correlacionan con los subtipos tumorales. Esto sugiere que la
desregulacion en los genes del metabolismo podria depender de la clasificacion

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

La figura 10 nos muestra que el subtipo tumoral con mayor desregulacion 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 mas dificil 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 expresion de este
conjunto de genes podria estar ligada al fenotipo tumoral, es decir, se sugiere que
una mayor desregulacién en las vias metabdlicas supone una mayor dificultad
para tratar el tumor. Analisis posteriores a este conjunto de datos (muestras de
tejido tumoral mamario con subtipo tumoral luminal B), asi como pruebas
experimentales, se requieren para un mejor entendimiento de la desregulacion del

metabolismo en el subtipo luminal B.

Posteriormente, se analizaron las vias metabdlicas que no presentaron diferencias

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

metabolismo de lipidos.

Una de las vias que se encontré mas interesante, es la via relacionada con el
metabolismo de acido linoléico. El acido linoléico y el acido a-linolénico, son
acidos grasos esenciales precursores de metabolitos mas complejos como el
acido araquiddnico (Lu et al. 2010) y se ha descrito que podria tener funciones

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

En el analisis de desregulacion de vias, la via de metabolismo del acido linoléico,
presentd una dispersion muy grande en sus valores de PDS tanto en muestras
control como en muestras tumorales, calculando un puntaje de desregulacion de
via cercano a 1 sin diferenciar tumores de controles, por lo que esta via no se

puede considerar dentro del analisis de desregulacién de vias global (figura 13).

Sin embargo, al realizar el analisis de vias por subtipo tumoral se encontré que en
el subtipo basal el metabolismo de acido linoléico no se encuentra desregulado,
mientras que para el subtipo her2 parece tener mayor desregulacion comparado
con los demas subtipos (anexo A ). Esta via podria estar implicada en un proceso
de proteccién contra el cancer en el subtipo her2, por lo que es relevante para

futuras investigaciones.
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En general, el analisis de desregulacidn de vias nos permitiéo observar patrones de
expresion diferentes entre los subtipos tumorales, asi como la variacion del nivel
de desregulacion entre las muestras. El metabolismo de purinas es una via 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 decididé buscar posibles tratamientos
farmacologicos para esta via. El gen RRM2, que presentd sobreexpresion en los 4
subtipos tumorales y se encuentra involucrado en las vias de pirimidina y el
metabolismo de glutation, puede ser inhibido por diferente farmacos aprobados
por la FDA (Mejia-Pedroza et al., 2018). Cabe resaltar, que los farmacos
gemcitabina que inhibe el gen RRM2 y la metformina, activador del gen ACACB,
ya se emplean para tratamientos en pacientes con cancer de mama (Xie et al.,

2018; Saraei et al., 2019).

Por lo anterior, consideramos que el analisis de vias para cada muestra permite
identificar, para cada paciente, las vias con mayor desregulaciéon para luego
realizar un estudio mas profundo en las vias seleccionadas y considerar los genes
con expresion diferencial que podrian ser empleados como blancos
farmacologicos. Desde esta aproximacion, el analisis de vias podria contribuir a la

busqueda de tratamientos terapéuticos personalizados.

56



7. Conclusion

La heterogeneidad es un factor crucial que impide el entendimiento, el diagnéstico
y el tratamiento del cancer de mama. Las manifestaciones de esta heterogeneidad
pueden ser observadas a nivel gendmico, histolégico o clinico. En este trabajo se

ha proporcionado otro caso de esta heterogeneidad: la desregulacién metabdlica.

Cada subtipo de cancer tiene su propio patrén de desregulaciéon en el
metabolismo, siendo Iluminal B el que presenta mayores puntajes de
desregulacion. Este subtipo exhibe alteraciones en procesos metabdlicos como el
metabolismo de piruvato, de tirosina, la degradacion de acidos grasos y la via de

las pentosas fosfato.

Hasta donde sabemos, esta es la primera vez que un analisis de vias basado en
una sola muestra ha sido utilizado para identificar las diferencias de regulacion
metabdlica. Y al mismo tiempo, este trabajo nos permite disefiar un esquema
terapéutico comun aprobado por la FDA, para regular el metabolismo de purinas
independientemente del subtipo. Con este tipo de aproximacion, es posible
determinar patrones de desregulaciéon globales y, a su vez, encontrar firmas
individuales que podrian representar un paso mas alla 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 acido linoléico no presenta
un perfil de desregulacién, ademas un analisis minucioso explica que esta ruta
metabdlica no presenta genes diferencialmente expresados por lo que nuevos
estudios podrian enfocarse identificar si esta via es propensa a intervencion

farmacoldgica.

Siguiendo con esta idea, un analisis de balance de flujos podria sugerir que vias
metabdlicas presentan mayor actividad y en cuales disminuye, incluida la ruta del
acido linoléico. Un analisis de balance de flujo es una simulacion que se basa en
un modelo matematico para estudiar el metabolismo de un sistema bioldgico y que

puede emplear datos, gendmicos, protedbmicos y/o metabolémicos.

Por otro lado, un analisis proteémico y metabolédmico podria ampliar y explicar
algunos de los resultados descritos en el presente trabajo, puesto que evaluan las

vias metabdlicas a niveles de interaccion mas complejos.

Finalmente, los resultados de esta investigacion 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 cancer, estos solo reflejan el fenotipo

de la poblacién de estudio y es necesario reproducirlos en otros modelos.
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Metabolic deregulation is an emergent hallmark of cancer. Altered patterns of metabolic
pathways result in exacerbated synthesis of macromolecules, increased proliferation,
and resistance to treatment via alteration of drug processing. In addition, molecular
heterogeneity creates a barrier to therapeutic options. In breast cancer, this broad
variation in molecular metabolism constitutes, simultaneously. a source of prognostic and
therapeutic challenges and a doorway to novel interventions. In this work, we investigated
the metabolic deregulation landscapes in breast cancer molecular subtypes. Such
landscapes are the regulatory signatures behind subtype-specific metabolic features.
n = 735 breast cancer samples of the Luminal A, Luminal B, Her2+, and Basal
subtypes, as well as n 113 healthy breast tissue samples were analyzed. By
means of a single-sample-based algorithm, deregulation for all metabolic pathways
in every sample was determined. Deregulation levels match almost perfectly with the
maolecular classification, indicating that metabolic anomalies are closely associated with
gene-expression signatures. Luminal B turnors are the most deregulated but are also the
ones with higher within-subtype variance. We argued that this variation may underlie
the fact that Luminal B tumors usually present the worst prognosis, a high rate of
recurrence, and the lowest response to treatment in the long term. Finally, we designed
a therapeutic scheme to regulate purine metabolism in breast cancer, independently of
the molecular subtype. This scheme is founded on a computational tool that provides
a set of FDA-approved drugs to target pathway-specific differentially expressed genes.
By providing metabolic deregulation patterns at the single-sample level in breast cancer
subtypes, we have been able to further characterize tumaor behavior. This approach,
together with targeted therapy, may open novel avenues for the design of personalized
diagnostic, prognostic, and therapeutic strategies.

Keywords: cancer metabolism, pathway deregulation, breast cancer subtypes, therapeutic targets, steroid and
fatty acid metabolism, purine metabolism

1. INTRODUCTION

Breast cancer is a complex, heterogeneous disease. Manifestations of this heterogeneity can
be observed at the transcriptomic, molecular, or h'lsto'log'lcal level (1). The orig'uls of such
manifestations can be traced back by looking at different levels of molecular control within the cells
and tissues. The mechanisms behind gene expression, cell signaling, and metabolism are highly
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intertwined, and cross-regulation patterns appear (2, 3), which
strongly determine the phenotypic variance observed in clinical
practice (4-6). In fact, this broad variance in molecular
metabolism in breast cancer constitutes, simultaneously, a source
of prognostic and therapeutic challenges and a doorway to novel
interventions (7 -9).

In order to face the challenges posed by tumor heterogeneity,
it is customary to classify or subtype tumors according
to their feature similarity. One currently used classification
method in breast cancer, which has been particulady useful
for capturing biclogical functional features, is the so-called
maolecular subtyping (10). The default classification scheme
in this regard is given by the PAMS0 (10, 11) algorithm,
which groups breast tumors into molecular classes or subtypes
according to a gene-expression signature of 50 genes relevant to
the patho-physiology of the tumor. These subtypes are Luntinal
A, Luminal B, Her2+, and Basal. Some authors include a fifth
subtype, the so-called Normal-like, but its use is controversial,
and its use has been in decline lately (12).

These subtypes have been able to capture relevant differences
in the origin, prognosis, response to treatment, and relapse
probability of breast tumors. In general, it is considered that
luminal subtypes are less aggressive and have better prognosis
and better response to treatment than non-luminal ones (11).
However, under certain circumstances, Luminal B tumors may
have a higher recurrence, less response to treatment, and worse
long-term prognosis (13). This variation in response is not clear
and is of the utmost importance for the understanding of the
disease at the personalized level.

Genomic alterations (mutations, copy number variations,
chromosomal  aberrations) often derive into anomalous
cell functioning, including deregulation of metabolism—an
important emergent hallmark of cancer (14) via abnormal gene
regulatory programs. Aberrant gene-expression patterns are
currently studied using next-generation sequencing (NGS)
techniques such as RNA-Seq.

The analysis of these gene deregulation signatures provides
a comprehensive (genome-wide) approach to dig into the
molecular basis of disease. In the case of tumor metabolism, one
may argue that metabolomics and phospho-proteomics would be
closer proxies to the actual underlying molecular mechanisms.
However, despite important advances in experimental -omic
techniques, comprehensive metabolomic mapping and fluxomics
are still under-developed for the task of describing cellular
metabolic processes comprehensively, although this should
change in the upcoming years. Approaches to analyzing
metabolic deregulation in cancer based on gene expression
have been developed (15, 16). Those extensive studies used
differentially expressed genes for more than 20 types of cancer
to distinguish deregulated metabolic pathways. In both cases,
specific pathways were identified as deregulated in particular
types of cancer. However, those studies performed phenotype-
specific analyses and did not focus on single-sample deregulation.

To overcome this issue, an appealing way to study
deregulation of metabolism is by analyzing metabolism-related
gene-expression signatures at a single-sample level. In this work,
we used TCGA gene-expression data from 735 tumor samples

(17, 18), classified according to their molecular signature, to
investigate the pathway deregulation patterns for the four PAMS50
maolecular subtypes, to determine subtype-specific metabolic
landscapes. We used a single-sample-based algorithm (19) to
quantify metabolic anomalies. This algorithm provides a pathway
deregulation score for each pathway at a sample level. For
validation purposes, we used a 2,000-sample cohort (20) with
the same pipeline. Analyzing metabolic deregulation patterns
at the subtype and individual sample levels provides a means
of characterizing tumor behavior with a view to designing
personalized diagnostic, prognostic, and therapeutic strategies.

2. MATERIALS AND METHODS

2.1. RNASeq Data Acquisition and

Processing
Data were acquired from the Genome Data Commons Data
Portal (https://bit ly/21] Jrgi).

Briefly, 1,102 primary breast tumors and 113 normal solid
tissues (normal solid tissue refers to healthy tumor-adjacent
tissue taken from some of the tumors) samples were acquired and
pre-processed to obtain log; normalized gene-expression values
(21). Data were pre-processed to eliminate intrinsic experimental
biases (22).

2.1.1. Integration

The following pipeline was already used and reported in Espinal-
Enriquez et al. (21). Basically, an integrity check had to be carried
out on raw expression files to ensure that all of them both
had the same dimensions and provided TCGA identifiers before
complementary annotation could be incorporated.

2.1.2. Quality Control

The MNOISeq R library was used for global quality control
(23, 24). All samples reached saturation for the number
of detected features at the corresponding sequencing depth.
Global expression quantification for each experimental condition
yielded a feature sensitivity =60% for 10 counts per million
(CPM). Bias detection assessment showed the presence of gene
length, %GC, and RNA patterns,

The EDASeq R library was used for batch-effect remaowval
(25). Before normalization, genes with mean counts =10 were
filtered, resulting in 17,215 genes, as suggested in Risso et al. (25).
Different within /between normalization strategies were tested to
remove bias.

Exploration of sample leg:(normalized count) expression
densities showed a consistent bi-modal pattern, corresponding
to noisy lower-expressed genes and global sample behavior.
Filtering out features with low counts (CPM = 10 cut-off)
retained 15281 genes, removing the undesired lower density
peak. Finally, ARS8y R library was used for multidimensional
noise reduction using default parameters (22).

2.1.3. Subtyping

We classified the 1,112 breast cancer samples into the four
molecular subtypes using the pbcme R package (26), a variation
of the PAMSO algorithm, which characterizes the assessment
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of the uncertainty in gene-expression-based classifiers (e.g.
PAMS0) based on permutation tests (12). Tumor samples with
a non-reliable breast cancer subtype call were removed from the
analysis. The number of removed samples was 377, giving a final
number of 735 reliable samples.

2.2. Differential Expression Analysis and

Pathway Discrimination

To determine overexpressed or underexpressed genes, we used
the limma” R package (27}, considering an absolute difference of
Log; FoldChange > 1 and a B-statistic > 5. The False Discovery
Rate-adjusted p-value threshold was 103, Since the main goal
of this work is to establish the extent of deregulation in the
metabolism for each breast cancer sample/subtype, we kept 80
metabolic pathways present in the KEGG database (28) (the
Pathifier algorithm needs a minimum number of molecules to
be performed).

2.3. Pathway Deregulation Analysis

Metabolic pathway deregulation in each sample was quantified
by using the Pathifier algorithm (19). This algorithm integrates
the expression data of genes involved in a given metabolic
pathway into a single deregulation value at the individual-
sample level. the algorithm assigns a score between 0 and 1,
called the Pathway Deregulation Score (PDS).” Values close to
0 correspond to samples whose expression levels are similar
to controls (29). Samples with higher values present higher
differences in expression levels compared to the control group.
Pathifier quantifies the level of deregulation of a metabolic
pathway in a single tumor sample by measuring the deviation of
said sample from control behavior.

In some cases, a single sample with extreme gene-expression
changes (majorly different from those of other samples) for genes
ina given pathway may give rise to a really high (assigning PDS
= 1 to that sample) score, making all other deregulated samples
(with large but comparatively low gene-expression changes) close
to zero, thus appearing to be minorly deregulated. In other words,
several deregulated pathways/samples would be missing. In such
cases, the outlier sample was removed from the analysis. Finally,
an unsupervised clustering method was used to group samples
with similar PDS. A graphical representation of the pipeline is
presented here in Figure 1.

2.4, Identification of Potential
Pharmacological Targets

Genes being commonly overfunderexpressed in all breast
cancer subtypes would suggest that there should be subtype-
independent drugs. In order to assess this idea, we performed
data mining on transcriptomic/drug data by using a previously
developed (by our group) computational pipeline to find
differentially expressed pharmacological targets of FDA.
approved drugs (31) for those shared DEGs. This tool performs
all possible combinations of differentially expressed targets
and FDA-approved drugs in public pharmacological databases,
as well as their two-drug interactions. %o, for the more than
2611 drugs annotated in the DrugBank database and the 660

drugs annotated in PharmGKB, all subtype specific differentially
expressed genes were interrogated.

2.5. Validation

Far validation purposes, we used 2,000 microarray samples from
the METABRIC cohort (20), performed the same analysis with
the already classified samples, obtained the single-sample PDS,
and compared them with the TCGA cohort.

3. RESULTS AND DISCUSSION

3.1. Subtype-Specific Deregulated Genes
Are Associated With Characteristic

Metabolic Pathways

As has been observed previously (1, &), gene-expression
signatures differ between all subtypes (Figure 2). The signatures
presented here include only genes associated with metabolic
pathways. Figure 2 shows the overexpressed and underexpressed
metabolism-associated genes for each subtype in the form of a
Venn diagram. It can be observed that all subtypes have a non-
shared set of differentially expressed genes (DEGs) but also a
small subset of shared deregulated genes.

By using |log, FoldChange] = 1 and B — statistic =
5 as significance thresholds, the number of DEGs in all
the tumors is 204 overexpressed and 287 underexpressed.
The numbers of overexpressed and underexpressed genes for
each subtype are wvery similar. Interestingly, the subset of
shared overexpressed genes (n 10} is substantially smaller
than that of the underexpressed genes (n 79). This
difference between the number of shared underexpressed and
overexpressed genes may be associated with the fact that some
metabolic pathways are silenced or decreased in all subtypes; on
the other hand, metabolic pathways with incremental activity are
subtype-specific.

To evaluate whether shared overexpressed genes influence
the regulation of metabolism, we associated them with the
metabolic processes in which they participate. Figure 3
shows the relationships between the overexpressed genes
(in red), and their associated metabolic processes (in pink)
in the form of a bipartite network-a network composed by
nodes of different nature, in this case, genes and pathways.
Analogously, we constucted a network composed of
the common underexpressed genes and their associated
metabolic pathways.

As can be seen from the structure of the bipartite network,
there are central molecules involved in several interrelated
metabolic processes, giving rise to the so-called pathway-
crosstalk ewents. This is a result of the utmost importance,
since crosstalk phenomena have been associated with anomalous
therapeutic responses and pharmacological resistance in breast
cancer subtypes (32).

We cansee, for instance, how the Interleukin 4-induced 1 gene
(IL4I1) is the one with the most associated metabolic processes
(n = 7), all related to amino acid biosynthesis (Figure 3A). This
gene is often overexpressed in B-cell lymphomas (33) and has
also been associated with cancer by promoting tumor growth
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FIGURE 1 | Ppaline of the work presented here. The workflow starts with data acquistion fom fie TOGA Gename Data Commans Data Portal. Pe-pmcessng of
gene-expression fles was performed as in Espnal-Erniquez et al. (21). Breast cancer malecular classification was made by using the pcbome R package (12).
Malecular subtype classification of normalized samples provides us with a gene-expression matrix:, which is used to run the Pathifier algorithm (19). This aigorifim
asggns a Pathway Deregulaton Score (PDE) o every metabolic pathway ineach sample. The PDSis a score between 0 and 1. Here, 0 comegponds to the centroid of
the contral samples of a given pathway. The score increases according 1o the dstance of the sample fom this centmid glong a principal curse, gparning e doud of
data points. The patiways used to perorm Pathifier wems obtained by fitering the metabalism-associated KEG G patiways. Finally, POSs were grouped by using
unsupenised herarchical clustering. Hieramhical custerng modified from Garcia-Campaos et al. (30).

A Luminal B Her2

FIGURE 2 | Differentially exprased genes associated with metsbaismin breast cancer malecuar sulbttypes. In these Vienn diagrams, each ellipse comesponds 1o the
DEGs appearing in each subtype. The left set (A) comesponds to overexpressed genes and the right sst (B) to underexpressed genes. The number nsde each
subset represents the numiber of genes appeaning in each subset. Notice that the center of bath figures coresponds to the common DEGs for all subtypes. There ane
orly 10 overevpressed shared genes, while, for the underesspressed subset, 79 genes appear.

B Luminal B Her2

and shaping the immune microenvironment in melanoma (34).
Autoimmune suppression and the inhibition of CD8+ cells
are also pro-tumor-associated mechanisms regulated by IL411
(35, 36). Such processes are ultimately linked to the metabolic
activity of [L4I1 as a phenylalanine oxidase. Crosstalk events
involving cross-regulation via IL411 and non-coding RN As have
also been reported to play a role in trple-negative breast
cancer (3

3

As canbe observed from Figure 3B, commaon underexpressed
genes participate collectively in specific metabolic processes, such
as purine metabolism. This pathway provides the metabolites
needed for survival and cell proliferation and DNA and RNA
production (38). ATP and GTP are also products of this
metabolic pathway.

Among the underexpressed genes, we may find ADCY genes
(ADCY4 and ADCY5), which regulate the nucleotide proportion
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FIGURE 3 | Metabalic processes associated with DEGs. In these biparite network repesentations, overexpressed (A} and underexprssed (B) genes are depicted in

red and blue, respactvely. Metabdlic processes are shown in pink sgquares. Links bstwesn both types of nodes appearif the gene & present n the comesponding
pathwvay For this netwaork:, we kept anly fiose DEGs that appear in e four subtypes.

(39), AKS, which catalyzes degradation reactions of ATP (40), 3.2. Metabolic Deregulation Patterns Are
or PDE and NPR, which control the proportion of second  Characteristic of Each Breast Cancer
messengers, strongly implicated in signal transduction (41). Subtype

The majority of these genes are involved in the (e jt has been shown that common deregulated genes
formation/degradation of ATP. Since cell proliferation is a 4,0 regulation pattems in some metabolic processes,
hallmark of cancer, we argue that underexpression of these genes  the remaining question is whether variations in the whole
may enable the tumors to avoid ATP/GTP degradation, thus

gene-expression signature correspond to changes in specific
providing energetic fuel to cell proliferation. metabolic deregulation.
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Figure 4 shows a heatmap of the PDS values (see methods)
grouped by PDS similarity. Rows correspond to all pathways
associated with metabolism, while columns correspond to
samples. There are subsets of samples that present a similar
metabolic deregulation among subgroups and differ from the
other samples.

Interestingly, unsupervised hierarchical clustering of PDS
coincides almost absolutely with the PAMSD classification. The
colored bars in the upper part of the figure correspond to each
subtype, and, as can be appreciated, each color of the bar is
grouped together. This phenomenon reflects the high specificity
of metabolic deregulation for each molecular subtype.

Figure 5 shows that only one KEGG pathway: 01100
Metabolic Pathways” contains the full set of 1,142 genes present
in every metabolism-associated KEGG pathway. Hence, the PDS
in this particular process summarizes (to a certain degree)
information about the rest of the metabolic-related pathways.
The PDS5 for each subtype again presents a subtype-specific
behavior, but more widespread than in Figure 4.

The PDS values are different between all subtypes, but more
importantly, it is clear to observe that Luminal B is the subtype
with the highest PD5. This result was unexpected, since it is
usually considered that the most aggressive and with worst
prognosis is the Basal subtype (42). In this case, the order of
deregulation is as follows: Luminal A, Basal, HER2+, and, finally,
Luminal B (Figure5). From the PDS distributions, it can be
noticed that the Luminal B subtype has the highest values but also
the largest variance between samples. The rest of the subtypes are
highly concentrated in a narrow range of PDS.

Previous reports have also analyzed the relationship between
transcriptional deregulation and metabolic changes in cancer
(15, 16). From these studies, some commonalities and differences
arise. The work of Rosario uses differentially expressed genes
for several phenotypes, breast cancer subtypes included. There,
a score is based on LogFoldChange and adjusted p-values,
measures that have not been derived with pathway-level
assessment in mind, in contrast with the PDS, which is a specific
pathway-level measure,
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FIGURE 5 | KEZG 00100 Metabolic patheays PDS in breast cancer subiypes. Upper figure shows the PDS for only one Kegg entry: 00100 Metsbdlic pathways. As
in Figure 4, upper bar (&) shows that hierarchical clusterng matches PAMS0 subtypes even batter than the whole st of pathways. From the color of the heatrmap, it
i possible to dbserve that dereguiation per subtype folows this pattern: Luminal A, Basal, Her2+, and Luminal B. At e battom (B), we present the dstributions
indicating the fequency of PDS according 10 each subtype. Mofce that fie Luminal B histogram presents the largest variance, while the rest of phenotypes are, n

general, corfined to & namow PDS range.

Regarding commonalities, metabolic pathways are found to
be differentially regulated in all subtypes in both manuscripts,
in spite of the different approaches to pathway scoring. Purine
and retinol metabolism are also found to be highly deregulated in
baoth studies, particularly in the Luminal B and Basal subtypes.
Interestingly enough, the Luminal B and Basal subtypes are
the most deregulated phenotypes in both studies. This is
reflected in Figure 6d from Rosario’s paper and in Figure 4 in
our manuscript.

Another point in common between both studies is the
coincidence of the Citric acid cycle as a unique pathway observed
in the Basal subtype, with the TCA cyde found in our Basal
samples (Figure4). Interestingly, the categories reported in
Figures 6d-f of Rosarios paper comespond to those of the
Reactome database and not the ones described in the KEGG
database. This is relevant since the categories are similar but not
identical. This may be an additional source of some apparent
discrepancies between Rosario’s results and ours.

Regarding differences, Rosario et al. found different pathway
scores for the Basal and Luminal A subtypes. However, as can

be seen from Figure 6C of Rosario’s paper, the low specificity of
the average gene -expression Z-scores results in a non-conclusive
depiction, as it is hard to distinguish signal from background
noise. This is also reflected in the density plot of the Figure 6C
heatmap. Additionally, the hierarchical clustering on top of
the heatmap reflects a large degree of heterogeneity, resulting
from the broad variance of the average gene-expression profiles.
However, a clear phenotypic fingerprint of basal tumors is
actually captured in terms of average gene-expression profiles,
likely due to a reduced heterogeneity in these tumors,

3.3. Luminal B Tumors Present Higher
Pathway Deregulation Scores
Figure 6 represents the PDSs for the Luminal B subtype only.
It can be observed that several metabolic processes are highly
deregulated (reddish rows), such as is the case of pyruvate
metabolism, tyrosine metabolism, fatty acid deg radation, and the
pentose phosphate pathway.

In some cases, only a small subgroup of samples presents high
PDSs (scattered red pixels), which in turn reflects the intrinsic
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FIGURE 6 | Lurninal B metabaiiam PDS. This heatrmap shows the deregulation of KESG metabdlism-related patways n Luming B tumors. Some samgles am highly

heterogeneity of samples, even if they belon g to the same subtype.
In the following, we will make some remarks regarding the most
deregulated metabolic pathways observed in Luminal B tumaors.
Pyruvate-related metabolic reprogramming has been
associated with metastatic potential and treatment resistance in
cancer (43). Pynvate is a central metabolite for glucose, lactate,
lipids, and amino acids. In breast cancer, liver-metastatic breast
cancer cells exhibit a unique metabolic program compared
to bone- or lung-metastatic cells, converting glucose-derived
pyruvate into lactate, with a concomitant reduction in glutamine.
This metabolic reprogramming results in a higher metastatic
potential (44). Deregulation of fatty acid metabolism is crucial
for malignant transformation in breast cancer. Proteins involved
in the synthesis and oxidation of fatty acids play a pivotal role
in the proliferation, migration, and invasion of breast cancer
cells. Additionally, it has been shown that molecular subtypes
display specific fatty acid metabolism (45). Deregulation of
fatty acid metabolism has been associated with non-luminal
tumors. Luminal subtypes rely on a balance between de novo
fatty acid synthesis and oxidation as sources for biomass
and energy. On the other hand, tr'rple-negat'nre hasal breast
cancer often uses exogenous fatty acids. In terms of targeted,

personalized therapy, it is desirable to take such differences
into account. In the case of the pentose phosphate pathway
(PPP), it has been shown that PPP-associated proteins, such as
6PGL, 6PGDH, or NRF2, are not differentially expressed among
breast cancer subtypes but are overexpressed relative to control
samples (46). Glucose 6-phosphate dehydrogenase G6PD has
been closely associated with prognosis in Basal tumors (47).
It has been demonstrated that G6PD silencing increases the
glycolytic flux, reduces lipid synthesis, and increases glutamine
uptake in breast cancer cells. This effect has also been strongly
related to poor prognosis (48). Her2-positive Luminal B tumors
present overexpression of GEPDH (49). However, even if the
presence of PPP-related proteins in Luminal B breast cancer
has been established, a global analysis of this pathway is
still lacking.

As we have said, the Luminal B subtype is the one with the
highest metabolic deregulation. It is known that, in the long-
term, the Luminal B subtype presents higher drug resistance,
metastasis, and relapses (50, 51). This could be, in part, due
to the individual heterogeneity at the gene-expression level.
The metabolic deregulation in this subtype could also underlie
drug resistance.
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TABLE 1 | Oversspressed genes with FDA-apporoved inkibitors to regulate purne
metabolism.

Search Drug Interaction
term type
RiRM2 FLUDARABINE PHOSFHATE Irfibitor
RAM2 GALLILM NITRATE Inhibitor
RAM2 CLADRIBINE Irhibitor
RPM2 CLOFARAEINE Irribitor
RRMZ FLUDARABINE irfibitor
RRM2 GEMGITABINE Inhibitor
RRM2 HYDROXYUREA Inhilitor
RPM2 MCTEXAFN GADCLINILIM Iribitor
RRMZ TEZACITABINE Inhibitar
RRMZ GEMGITABINE HYDROCHLORIDE Inhibitor
EZH2 CHBMBLIZET 735 Inhibitor

TABLE 2 | Undemxpressed genes with FDA-approved activators to regulats
purine metabokam,

Search Drug Interaction
term type
ACACE METFORMIN Activator
MPR1 ATACIEAT Activator
FDEIC BEPRIDIL Activator
FPDE2A CHBMBLIA5S336 Activator

To our knowledge, a profound study regarding metabolism in
the Luminal B subtype is still necessary. However, we suggest that
the long-term malignancy and poor prognosis of the Luminal B
subtype are due, in part, to global metabolic deregulation more
than to any single-molecule alteration. Further analyses in this
regard are required to assess the metabolic deregulation patterns
observed here with higher accuracy.

3.4. Purine Metabolism as a Potential

Target in All Breast Cancer Subtypes

For the more than 2,611 drugs annotated in the DrugBank
database and the 660 drugs annotated in PharmGKB, all subtype-
specific differentially expressed genes were matched. The top
20 identified potential pharmacological targets obtained by the
pipeline performed in Mejia-Pedroza et al. (31) are reported in
Table 1. It contains those drugs that inhibit overexpressed genes.
Table 2 lists those drugs that activate underexpressed ones.

As can be observed in Tablel, RRM2, which participates
in purine, pyrimidine, and glutathione metabolism, is the most
targeted gene. EZH2, involved in lysine degradation, is another
target that may be inhibited.

It is worth noticing that this computational tool provides
all FDA-approved drugs that target a list of molecules,
together with the effect that is produced in the target.
Supplementary Tables 1,2 contain  comprehensive  lists  of
drugs and their targets for commonly overexpressed and
underexpressed breast cancer genes.

In the case of underexpressed genes, three of the four
targets of activator drugs participate in purine metabolism:

MNPR1, PDEIC, and PDE2A. This result appears to be relevant
in terms of the potential therapeutic options that breast
cancer patients may have. There is a common deregulated
metabolic pathway (purine metabolism) that can be targeted by
specific drugs that have activator and inhibitory actions over
underexpressed/overexpressed genes, respectively.

3.5. Deregulation of Metabolism Is

Consistent in a Different Cohort

We performed a comparison with data from METABRIC
(20}, another large breast cancer cohort study. Our validation
analysis shows a separation between groups as in the discovery
group. A heatmap of the wvalidation cohort is presented in
Supplementary Figure 1, and the distribution of PDS in the
METABRIC dataset is presented in Supplementary Figure 2.
Some of ow findings replicate those of METABRIC,
although there were also differences, some of which may
be attributable to METABRIC being a microarray-based
experimental approach, whereas TCGA included data from
RNA-sequencing experiments.

4, CONCLUSIONS

Heterogeneity is a crucial factor that impedes the understanding,
diagnosis, and treatment of breast cancer tumors. Manifestations
of this heterogeneity can be observed at the genomic, histological,
or clinical level. In this work, we have provided another instance
of this heterogeneity: metabolic deregulation.

Eachbreast cancer subtype has its own pattern of deregulation
in metabolism, with Luminal B having the highest deregulation
scores. This subtype presents alterations to metabolic processes
such as pyruvate metabolism, tyrosine metabolism, fatty acid
degradation, and the pentose phosphate pathway.

To our knowledge, this is the first time that a single-
sample-based pathway analysis in breast cancer subtypes has
been performed to identify differences in metabolic regulation.
At the same time, this work has allowed us to design a
commaon therapeutic FDA-approved scheme to regulate purine
metabolism, independently of the subtype. With this kind of
approach, it is possible to determine global deregulation patterns
while, at the same time, finding individual signatures that may
represent a further step toward personalized medicine.
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