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Resumen

El cáncer es un desaf́ıo importante para la salud pública a nivel mundial
debido a su rápido aumento en las últimas décadas. Los tumores primarios
pueden dar lugar a réplicas cancerosas o metástasis heterogéneas, que son
extremadamente dif́ıciles de controlar e inhibir, y son la principal causa
de muerte en pacientes con cáncer. En esta tesis, se utiliza información
de conjuntos de biopsias de pacientes con cáncer de mama disponibles en
las bases de datos GEO y GDCDP para desarrollar redes genéticas. Es-
tas redes se crean para tres tipos de tejidos: 1) tejido mamario sin cáncer,
2) tejido mamario con tumor primario de cáncer y 3) tejido de la prime-
ra metástasis del cáncer de mama en los ganglios linfáticos. Se aplica el
algoritmo ARACNe, basado en las ecuaciones de entroṕıa e información
mutua, a los perfiles de expresión genética de las biopsias utilizando su
versión multinúcleo. Esto permite obtener matrices de co-expreśıon genéti-
ca y posteriormente generar las redes genéticas utilizando herramientas
computacionales espećıficas. Mediante el análisis estructural de estas redes
genéticas, se identifican los genes nodos con más información mutua en
comparación con otros genes y con mayor grado dentro de la red, respecti-
vamente. Se analiza la importancia de estos genes clave en los tres tipos de
tejidos mediante el estudio de los principales procesos biológicos y funcio-
nes moleculares en los que participan. Además, se realiza una revisión de la
escasa literatura existente sobre dichos genes. El aporte de esta tesis radica
en la metodoloǵıa utilizada para crear las redes, identificar los nodos con
mayor grado e información mutua en los tres tipos de tejidos, que puede
ser aplicable a cualquier tipo de cáncer, y validar su papel relevante en
cada tipo de tejido utilizando herramientas de análisis genético, aśı como
determinar su importancia en la formación del cáncer.

Palabras clave: Cáncer, metástasis del cáncer, teoŕıa de la información,
simulación computacional, redes genéticas.
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Abstract

Cancer represents a significant challenge to global public health due to
its accelerated growth in recent decades. Primary tumors can give rise to
cancerous replications or heterogeneous metastases, which are extremely
difficult to control and inhibit and are the leading cause of death in cancer
patients. This thesis uses information from sets of breast cancer patient
biopsies available in the GEO and GDCDP databases to develop genetic
networks. These networks are created for three types of tissues: 1) non-
breast cancer tissue, 2) breast cancer primary tumor tissue, and 3) breast
cancer metastasis in lymph nodes. The ARACNe algorithm, based on en-
tropy equations and mutual information, is applied in its multi-core version
to the gene expression profiles of the biopsies. This allows for obtaining the
genetic co-expression matrices and generating the genetic networks using
specific computational tools. Through the structural analysis of these ge-
netic networks, the gene nodes with the highest mutual information with
other genes and the highest degree within the network are identified, res-
pectively. The importance of these key genes in the three types of tissues
is analyzed by studying the main biological processes and molecular fun-
ctions in which they participate. The analysis is supplemented by reviewing
the -limited- literature on these genes. The contribution of this thesis lies
in the methodology used to create the networks, identify the nodes with
the highest degree and mutual information in the three types of tissues,
which can be applicable to any type of cancer, and validate their relevant
role in each type of tissue using genetic analysis tools. Additionally, it
aims to determine their relevance in cancer formation. Keywords: Cancer,
cancer metastasis, information theory, computational simulation, genetic
networks.

Keywords: Cancer, cancer metastasis, information theory, computatio-
nal simulation, genetic networks.
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por su compañ́ıa, motivación y palabras de aliento en momentos clave
de este proyecto. Su amistad ha sido un verdadero regalo que valoro
enormemente.

A todos y cada uno de ustedes, gracias de corazón. Su contribución y
apoyo han dejado una huella imborrable en mi vida y en el desarrollo
de esta tesis.



iv
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2.3.2. Distribución probabiĺıstica del grado . . . . . . . . 23

2.3.3. Matrices de expresión genética . . . . . . . . . . . . 25
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3.3. Análisis molecular y funcionalidad de los genes . . . . . . . 41

4. Análisis de las redes genéticas 45
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x ÍNDICE DE TABLAS

5.2. Principales genes y v́ıas de señalización en la RG de tumor
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Caṕıtulo 1

Introducción

El cáncer es una enfermedad devastadora que representa un desaf́ıo im-
portante en el ámbito de la salud. En México, en el año 2020, se registraron
más de un millón de defunciones, y los tumores malignos fueron respon-
sables de una proporción significativa de estas muertes. En particular, los
tumores malignos de mama representaron el 8% del total de fallecimientos,
lo que resalta la gravedad de este tipo de cáncer. Además, la metástasis,
que es la propagación del cáncer a otras partes del cuerpo, es la principal
causa de muerte en pacientes con cáncer. Estas estad́ısticas reflejan la nece-
sidad urgente de abordar el estudio del cáncer de mama y la identificación
de los genes clave involucrados en su desarrollo y metástasis [1, 2, 3].

El cáncer es una enfermedad compleja y heterogénea, influenciada por
factores genéticos y epigenéticos. Esta tesis se enfoca en la identificación
de genes clave en el desarrollo del tumor de cáncer de seno y su primera
metástasis en los ganglios linfáticos. Gen éticamente, el cáncer surge co-
mo resultado de la acumulación de mutaciones en los genes que regulan la
división y la muerte celulares programada. La identificación de los genes
especifico involucrados en la formación del cáncer y su metástasis es un
desaf́ıo fundamental en la investigación del cáncer. Esta identificación pro-
porciona información importante sobre los procesos biológicos subyacentes
y puede facilitar la identificación de posibles terapias.

El cáncer de seno afecta a millones de mujeres en todo el mundo y es la
principal causa de muerte por cáncer en mujeres, representando un desaf́ıo
médico y cient́ıfico de gran importancia. Comprender los mecanismos mo-
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

leculares y genéticos subyacentes en el cáncer de seno es fundamental para
el desarrollo de estrategias de diagnóstico y tratamiento más efectivas. En
los últimos años, se ha acumulado una gran cantidad de datos Genómi-
cos y moleculares relacionados con el cáncer de seno, los cuales brindan
información valiosa sobre la función de los genes y las interacciones entre
ellos en las redes genéticas. Sin embargo, el análisis de estos datos masivos
presenta desaf́ıos significativos debido a su complejidad y dimensiones.

Los datos utilizados en este trabajo provienen del Genomic Data Com-
mons Data Portal (GDCDP) del National Cancer Institute (NCI) [4]. Este
portal proporciona un repositorio unificado y una base de conocimientos
que facilita el intercambio de datos entre estudios genómicos del cáncer.
El GDCDP respalda varios programas del genoma del cáncer en el Center
for Cancer Genomics (CCG) del NCI, incluido el Cancer Genome Atlas
(TCGA) y el Therapeutically Applicable Research to Generate Effective
Treatments (TARGET). Las aplicaciones del GDC incluyen herramientas
de análisis, visualización y exploración de datos (DAVE), aśı como la trans-
ferencia de datos.

El Gene Expression Omnibus (GEO) [5] es un repositorio público de da-
tos de genómica funcional que admite el env́ıo de datos compatibles con
la Minimum Information About a Microarray Experiment (MIAME), que
es un estándar creado por la Functional Genomics Data Society (FGED)
para informar sobre experimentos de microarreglos. Se aceptan datos ba-
sados en matrices y secuencias, y se proporcionan herramientas para que
los usuarios consulten y descarguen experimentos y perfiles de expresión
génica seleccionados. Esta tesis se desarrolla utilizando datos de biopsias
disponibles en la base de datos pública GEO.

La identificación de los genes principales en el tumor primario y la
metástasis es crucial para comprender los mecanismos subyacentes del
cáncer y desarrollar terapias más efectivas. El cáncer es una enfermedad
compleja y multifactorial que involucra una interacción compleja entre fac-
tores genéticos, ambientales y epigenéticos. Identificar los genes espećıficos
que contribuyen al desarrollo del tumor primario y su propagación a través
de la metástasis es un desaf́ıo clave en la investigación del cáncer. En los
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últimos años, los avances en el estudio de las enfermedades han tenido
un mayor alcance gracias al desarrollo de modelos matemáticos y compu-
tacionales [6, 7, 8, 9, 10], los cuales han sido de gran ayuda para diseñar,
analizar e implementar experimentos in silico, reduciendo aśı las costosas
experimentaciones in vitro en términos de recursos humanos, económicos
y de tiempo.

En este trabajo de tesis, se propone utilizar métodos y algoritmos avan-
zados basados en la Teoŕıa de la Información y el análisis de redes genéticas
para identificar los genes principales en el tumor primario y la metástasis
del cáncer. Estos enfoques permiten evaluar la información mutua entre los
genes, la distribución probabiĺıstica del grado de interconexión entre los ge-
nes y analizar las matrices de expresión genética. Al utilizar estas técnicas,
podemos descubrir patrones funcionales y v́ıas de señalización importantes
en el desarrollo y la progresión del cáncer.

En el análisis de las redes genéticas, se identificarán los genes con más
información mutua y grado de interconexión, lo que indica su importancia
en el desarrollo del cáncer. Además, se explorarán las funciones molecula-
res, los procesos biológicos, las clases de protéınas y las v́ıas de señalización
asociadas a estos genes principales. Se utilizarán herramientas computacio-
nales como NetworkX para realizar el análisis y visualización de las redes
genéticas.

Con el objetivo de esta tesis, se aplicaron algoritmos de Teoŕıa de la Infor-
mación para generar y analizar redes genéticas, y posteriormente identificar
los genes principales en el cáncer de seno y su importancia en el desarrollo
del tumor primario y la primera metástasis. Se espera que los resultados de
este trabajo de tesis contribuyan al conocimiento del cáncer de seno y pro-
porcionen información valiosa para mejorar el diagnóstico y tratamiento
de esta enfermedad.

Este trabajo de tesis busca contribuir al conocimiento del cáncer al iden-
tificar los genes principales en el tumor primario y la metástasis del cáncer.
Los resultados obtenidos proporcionarán una comprensión más profunda
de los mecanismos moleculares y genéticos subyacentes en el desarrollo y
progresión de esta enfermedad.
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En el próximo caṕıtulo, se revisará el estado del arte y el marco teórico
relacionado con la Teoŕıa de la Información, los métodos computacionales
para la identificación de cáncer y el análisis de redes genéticas. Se explo-
rarán conceptos como los grafos, la distribución probabiĺıstica del grado
y las matrices de expresión genética para sentar las bases teóricas de este
estudio.

1.1. Problema: Identificación de los genes principales

en los tejidos del cáncer de mama

El problema de investigación abordado en este trabajo de tesis consiste
en responder a las siguientes preguntas:

¿Cómo se pueden utilizar de manera efectiva los algoritmos de Teoŕıa
de la Información para generar redes genéticas y posteriormente iden-
tificar los genes principales en el cáncer de seno?

Espećıficamente, se plantean las siguientes preguntas de investigación:

¿Qué algoritmos son útiles para la identificación del cáncer? ¿Cómo
funcionan? ¿Cuáles son sus aportes y limitaciones?

¿Cómo se pueden identificar los principales genes implicados en la
formación del cáncer? ¿Cómo vaŕıan según el tipo de tejido?

¿Existe suficiente información disponible para desarrollar un algoritmo
capaz de identificar los genes principales en la formación del cáncer?

1.2. Propuesta de solución

En esta tesis, se propone resolver el problema planteado mediante el
desarrollo y la aplicación de algoritmos basados en la Teoŕıa de la Informa-
ción. Estos algoritmos permitirán crear redes genéticas y posteriormente
analizarlas para identificar los genes principales en el cáncer de seno. Los
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algoritmos se fundamentan en principios y métricas de la Teoŕıa de la Infor-
mación, como la entroṕıa, la información mutua y las redes de información.
La propuesta de solución se divide en los siguientes pasos:

1. Recopilación de datos: Obtención de información de diversas bases de
datos.

2. Preprocesamiento de datos: Generación de un diccionario y normali-
zación de la información.

3. Construcción de redes genéticas: Desarrollo de una metodoloǵıa para
crear las redes genéticas.

4. Análisis de redes: Realización de un análisis estad́ıstico para evaluar
los resultados.

5. Validación y evaluación: Comparación de los resultados obtenidos con
experimentos previamente validados en la literatura.

6. Interpretación de resultados: Discusión de los resultados obtenidos.

7. Informe y difusión: Elaboración de la tesis y redacción de art́ıculos
cient́ıficos para su divulgación.

1.3. Hipótesis y objetivos

Se plantea la hipótesis:

La aplicación de algoritmos basados en Teoŕıa de la Información para la
generación de redes genéticas, junto con el análisis estructural de estas
redes, permitirá identificar genes relevantes para la formación del cáncer

de mama y su metástasis.

Objetivo General: Con algoritmos basados en Teoŕıa de la Información
identificar los genes que tienen una mayor relevancia en la formación del
cáncer de mama y su metástasis. Se hará análisis de información genética
obtenida de las biopsias de tejido libre de cáncer, tumor primario y primera
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metástasis del cáncer de mama.

Objetivos Particulares:

1. Describir el estado del arte sobre identificación de cáncer mediante la
aplicación de herramientas computacionales.

2. Obtener información sobre cáncer y metástasis proveniente de diferen-
tes bases de datos. Normalizar la información obtenida y generalizar
las bases de datos para la creación de un diccionario.

3. Desarrollar e implementar una metodoloǵıa para la generación de re-
des genéticas a partir de datos de biopsias.

4. Realizar un análisis estad́ıstico mediante la simulación repetida en
la generación de las redes genéticas con el propósito de recopilación,
organización, presentación y análisis de datos obtenidos.

5. Evaluar la calidad y robustez de las redes genéticas generadas median-
te el análisis estad́ıstico.

6. Identificar los nodos clave y las interacciones más importantes en las
redes genéticas generadas y validar su relevancia biológica mediante
comparación con datos de la literatura.

1.4. Metodoloǵıa

Aplicando conceptos de Teoŕıa de la Información, como entroṕıa, infor-
mación mutua, distribución y redundancia, y codificados en algoritmos,
analizamos la información de las bases de datos GEO y GDC sobre ma-
trices de expresión genética obtenidas mediante microarreglos de biopsias
de tejidos de pacientes con cáncer. A partir de estas matrices, generamos
redes genéticas y, mediante su análisis, identificamos los genes principa-
les involucrados en los procesos genéticos del cáncer. La identificación de
genes relevantes en el cáncer de mama a través de la generación de redes
genéticas proporciona información valiosa sobre el comportamiento de esta
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enfermedad. El trabajo de tesis se desarrolló en las siguientes etapas, que
se describen en detalle en el Caṕıtulo 3:

1. Recopilación y preparación de datos.

2. Creación del diccionario de variables y genes.

3. Normalización y combinación de datos.

4. Construcción de redes genéticas.

5. Análisis topológico de las redes.

6. Identificación de genes principales y funciones biológicas.

7. Análisis estad́ıstico de las asociaciones gen-función.

8. Validación funcional de los genes principales.

9. Interpretación de resultados y conclusiones.

En esta tesis se presentan los resultados obtenidos de acuerdo con la
metodoloǵıa descrita, las funciones biológicas asociadas a los genes prin-
cipales y las conclusiones del estudio. Los hallazgos se han difundido y se
continuará con esta labor en conferencias cient́ıficas especializadas, además
de publicar los resultados en revistas relevantes en el campo de estudio.
Las contribuciones de esta tesis se describen en la siguiente sección las
siguientes.

1.5. Contribuciones

1. Desarrollo basado en el uso de algoritmos de Teoŕıa de la Información
para el análisis de redes genéticas para investigar el cáncer de seno.
Esta integración permite revelar patrones y relaciones en los datos
genómicos y moleculares asociados con esta enfermedad.
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2. Creación de un diccionario para comparar y unificar diferentes bases
de datos genéticas y moleculares. Esto garantizará la consistencia y
confiabilidad de los resultados obtenidos al analizar la información
proveniente de diversas fuentes.

3. Análisis topológico de las redes genéticas: para identificar las cen-
tralidades de los nodos y los grupos de genes altamente conectados,
proporcionando una comprensión más profunda de la estructura y or-
ganización de las interacciones genéticas relacionadas con el cáncer de
seno.

4. Identificación de los genes principales y sus funciones biológicas: con
la aplicación de algoritmos de Teoŕıa de la Información y análisis to-
pológico en las redes genéticas del cáncer de seno, se comprenden
mejor los mecanismos subyacentes de la enfermedad.

5. Análisis estad́ıstico de las asociaciones gen-función: útil para evaluar
la significación de las asociaciones identificadas entre los genes prin-
cipales y las funciones biológicas. Es una evaluación cuantitativa de
la relación entre los genes y su relevancia biológica en el contexto del
cáncer de seno.

6. Validación funcional de los genes principales: Se compararon los resul-
tados obtenidos con experimentos funcionales para validar la función
biológica de los genes principales identificados para el cáncer de seno
y de esa forma se respaldan aún más los hallazgos obtenidos a través
del análisis de datos genómicos.

7. Comunicación de resultados: Además del trabajo de tesis, de esta in-
vestigación se han realizado las siguientes publicaciones:

Genetic Network of Breast Cancer Metastasis in Lymph
Nodes via Information Theory Algorithms[11]

• M. Alvarado, I. Valdespin, M. León and S. A. Alcalá-Corona,
”Genetic Network of Breast Cancer Metastasis in Lymph No-
des via Information Theory Algorithms,”2022 19th Internatio-
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nal Conference on Electrical Engineering, Computing Science
and Automatic Control (CCE), México City, México, 2022,
pp. 1-6.

Patterns in Genesis of Breast Cancer Tumor[12]

• León, M., Alvarado, M. (2023). Patterns in Genesis of Breast
Cancer Tumor. In: Rodŕıguez-González, A.Y., Pérez-Espinosa,
H., Mart́ınez-Trinidad, J.F., Carrasco-Ochoa, J.A., Olvera-
López, J.A. (eds.) Pattern Recognition. MCPR 2023. Lecture
Notes in Computer Science, vol. 13902. Springer, Cham.

Main genes in breast cancer primary tumor and first
metastasis in lymph nodes revealed by information-theory-
based genetic networks analysis [13]

• Irving Mart́ınez-Vargas, Moises León-Pineda, Mat́ıas Alvarado-
Mentado et al. Main genes in breast cancer primary tumor
and first metastasis in lymph nodes revealed by information-
theory-based genetic networks analysis, 03 jul. 2023, PRE-
PRINT (Version 1) available at Research Square [https://
doi.org/10.21203/rs.3.rs-3126195/v1]

8. Además con el art́ıculo Patterns in Genesis of Breast Cancer
Tumo, se obtuvo el premio MCPR-IAPR Student Paper lo que
nos dio la oportunidad de ser invitados a enviar un art́ıculo extenso a
la sección especial dedicada a MCPR en la revista Pattern Recognition
Letters.

https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-3126195/v1
https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-3126195/v1


10 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN



Caṕıtulo 2

Estado del arte y marco teórico

En este estado del arte, se revisan art́ıculos clásicos y nuevos sobre el uso
de algoritmos de detección de cáncer, el modelado y la generación de redes
genéticas. La detección temprana del cáncer es un aspecto cŕıtico en la
lucha contra esta enfermedad. Los métodos de diagnóstico actuales, como
la biopsia y la tomograf́ıa computarizada tienen limitaciones, tal como
la detección de śıntomas tard́ıos. En consecuencia, los investigadores han
estado buscando nuevas formas de detectar el cáncer en etapas iniciales, y
los algoritmos de detección de cáncer se han convertido en una herramienta
importante en este campo.

En los últimos años, se han publicado varios art́ıculos que se centran en
el uso de algoritmos de aprendizaje automático para identificar patrones en
los datos de los pacientes que pueden indicar la presencia de cáncer. Estos
algoritmos pueden analizar grandes cantidades de datos de pacientes, como
resultados de pruebas de laboratorio e imágenes médicas, y detectar pa-
trones que podŕıan indicar la presencia de cáncer en sus etapas tempranas.
Los algoritmos de detección de cáncer han demostrado ser altamente efec-
tivos en la identificación temprana del cáncer en diversos tipos de cáncer,
como el de mama, pulmón y próstata. Además, estos algoritmos pueden
actualizarse continuamente con nuevos datos para mejorar su precisión y
eficacia. El objetivo principal es promover la comprensión cient́ıfica de este
proceso complejo mediante la generación de comportamientos emergentes
in sillico, que son dif́ıciles de observar directamente in vivo o in vitro.

Es oportuno decir que los datos son hechos o registros objetivos y sin

11
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procesar que representan observaciones, medidas o śımbolos. Los datos
pueden ser numéricos, textuales, visuales u otro tipo de representación.
Por otro lado, la información se obtiene al procesar y organizar los datos
de manera significativa y relevante. La información implica dar estructura,
contexto y sentido a los datos, lo que permite extraer conocimientos y
comprender su significado. La información es el resultado de analizar y
relacionar los datos para formar un mensaje coherente y comprensible [14].

La Teoŕıa de la Información (TI) se ocupa de cuantificar, medir y trans-
mitir la información de manera eficiente [15, 16, 17]. Claude Shannon la de-
sarrolló en la década de 1940 [15] para estudiar la comunicación y la trans-
misión de señales. Un concepto fundamental en la TI es la entroṕıa, que
representa la incertidumbre asociada a una fuente de información. Cuanto
mayor es la entroṕıa, mayor es la cantidad de información contenida en el
mensaje.

La aplicación de la TI permite la compresión de datos [15, 18], lo que
reduce la cantidad de información necesaria para representar un conjunto
de datos al encontrar patrones de redundancia y desarrollar algoritmos de
compresión. Por otro lado, la TI permite el desarrollo de la codificación
de la información [19, 20], especialmente en la implementación de códigos
de corrección de errores que mejoran la fiabilidad de la comunicación y
el almacenamiento de datos al detectar y corregir errores. Recientemente,
la TI cuántica [21, 22], fusión de la TI con los principios de la mecánica
cuántica, la información se basa en qubits o bits cuánticos, que pueden
existir en múltiples estados simultáneos gracias a la superposición cuántica.
Esto ha llevado al desarrollo de la criptograf́ıa cuántica y al diseño de
algoritmos de computación cuántica más rápidos y eficientes.

Además, la TI ha encontrado aplicaciones en el campo del aprendizaje
automático [23], donde se utiliza para analizar y abordar la selección de
caracteŕısticas. Asimismo, las redes de información [24, 25] son modelos que
describen cómo la información se propaga y procesa en las redes sociales,
las redes neuronales y las redes de comunicación. Estos modelos han sido
utilizados para estudiar fenómenos como la difusión de información, la
propagación de rumores y la detección de comunidades. La propuesta en
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esta tesis aplica la TI en la bioloǵıa de sistemas [26, 27, 28].

2.1. Teoŕıa de la información y entroṕıa para análisis

de datos

Con algoritmos de TI se hace la generación de redes genéticas y la crea-
ción de un modelo donde el comportamiento emergente es impulsado por el
crecimiento y las interacciones probabiĺısticas entre los genes. Las simplifi-
caciones en el modelo para que sea manejable y comprensible no eliminan
la información esencial sobre los tejidos cancerosos.

Para el desarrollo de este trabajo, el algoritmo que se utiliza aplica los
conceptos de entroṕıa e información mutua. Para especificar un sistema
f́ısico se requiere reducir la enerǵıa no útil o entroṕıa.

La información es, modelada como entidad f́ısica, una secuencia de śımbo-
los que fluyen en un canal. La TI se aboca a estudiar métodos de env́ıo
de cierta cantidad de información útil a través de un canal. Para extraer
la información esencial del estado actual de un sistema requiere reducir su
entroṕıa de información.

La entroṕıa S(t) es el concepto fundamental para cuantificar la informa-
ción de un sistema [29]. El antecedente de la entroṕıa en la teoŕıa de la
información es la entroṕıa de la termodinámica f́ısica, la enerǵıa no útil pa-
ra el trabajo o enerǵıa desperdiciada [30]. Un sistema f́ısico se caracteriza
por tener la entroṕıa mı́nima, lo que significa que se encuentra en estados
donde el sistema tiene el mı́nimo de entroṕıa. La ecuación de la entroṕıa
es:

S(t) = −κ
∑
i

pi(t)logpi(t); (2.1)

dondeκ es la constante de Boltzmann, propuesta por primera vez por
el genio Ludwig Boltzmann en el siglo XIX y escrita en la superficie de
su pulgar y pi(t) es la probabilidad de que S se encuentre en el estado i.
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La entroṕıa del sistema completo agrega las probabilidades de las varia-
bles que representan la ocurrencia de cada estado del sistema, ponderadas
con el logaritmo de cada probabilidad. Una entroṕıa menor en un sistema
de información significa una menor cantidad de información no útil para
caracterizar lo esencial de los estados del sistema.

La entroṕıa permite cuantificar la información mutua (IM) entre las va-
riables x, y en el sistema. La ecuación de IM es la siguiente (2.2):

I(gi, gj) = S(gi) + S(gj)− S(gi, gj). (2.2)

donde S(x, y) denota la entroṕıa conjunta de x, y. Además de las correla-
ciones lineales, el aspecto destacado es que IM cuantifica las correlaciones
no lineales entre pares de variables. Las variables son independientes si y
solo si su IM es igual a cero, por lo que se cumple la siguiente ecuación:

S(x) + S(y) = S(x, y). (2.3)

En este sistema de red genética, el análisis se basa en cuantificar la MI
entre pares de genes, gi, gj; por lo tanto, en los valores de co-expreśıon
aplicando:

I(gi, gj) = S(gi) + S(gj)− S(gi, gj). (2.4)

A continuación, se caracteriza el cáncer espećıfico en las muestras de biop-
sias. La GEP (pérdida de expresión génica) entre pares con conexiones de
un tercer gen se cuantifica en relación con la desigualdad de IM [31]:

I(g1, g2), I(g2, g3). (2.5)
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Esto significa que las interacciones de valores más bajos pueden no conside-
rarse, sin perder conexiones esenciales en la red genética, hasta un umbral
determinado. Aśı, podar los valores de IM más bajos no afecta la carac-
terización de la red genética. Después de esta poda, el archivo de salida
asociado a la red genética es un archivo liviano que alivia la carga compu-
tacional, pero mantiene las centralidades de la red genética [32].
Para el problema a resolver utilizamos, en la primera etapa, ARACNe

(Algorithm for the Reconstruction of Accurate Cellular Networks), algo-
ritmo de aprendizaje automático, para procesar los datos e inferir las rela-
ciones entre los genes a partir de datos de expresión génica. Este algoritmo
se basa en la TI para identificar los pares de genes que tienen una relación
significativa. ARACNe multi-core es una versión paralelizada del algoritmo
ARACNe que utiliza múltiples núcleos de procesamiento para acelerar el
cálculo de las redes de interacción génica. En lugar de analizar todos los
pares de genes de manera secuencial, ARACNe multi-core divide los cálcu-
los entre varios núcleos de procesamiento, lo que permite que el análisis
se realice más rápidamente, muy útil en la comprensión de las complejas
interacciones entre los genes en las células; y consta de tres etapas princi-
pales:

Cálculo de correlaciones: se calculan las correlaciones entre todos los
pares de genes en el conjunto de datos de expresión génica utilizando
la teoŕıa de la información.

Eliminación de enlaces espurios: se utilizan técnicas de estad́ıstica y
teoŕıa de la información para eliminar los enlaces espurios, detectado
en la etapa anterior, para garantizar que solo se conserven las inter-
acciones relevantes y significativas.

Construcción de la red de interacción: En esta etapa, se construye la
red de interacción final a partir de las interacciones significativas que
se han conservado en la etapa anterior.

La tabla 2.1 proporciona una visión general de tres algoritmos, su enfo-
que, ventajas y limitaciones en la identificación de cáncer. Estos algoritmos
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se eligieron por estar basados en la Teoŕıa de la información. Existen otros
basados en otras teoŕıas, asimismo, útiles en la investigación del cáncer; en
la tabla 2.2 se muestra algunos de tales enfoques.

Algoritmo Enfoque Ventajas Limitaciones
ARACNe [31] Inferencia de redes de

regulación génica uti-
lizando datos de ex-
presión génica.

- Capacidad para
identificar relaciones
de regulación génica
precisas.
- Robusto al ruido y a
datos incompletos.

- Requiere gran canti-
dad de datos de expre-
sión génica.
- Sensible a falsos po-
sitivos por ausencia de
la dirección de las rela-
ciones.

MIFS [33] (Mutual In-
formation Feature Se-
lection)

Selección de carac-
teŕısticas basada en
la información mutua
entre caracteŕısticas y
la variable objetivo.

- Maneja conjuntos de
datos con gran núme-
ro de caracteŕısticas.
- Identifica carac-
teŕısticas relevantes y
reduce la dimensiona-
lidad.

- Sufre de sobreajustes
en conjuntos de datos
pequeños.
- Puede ser compu-
tacionalmente costoso
para conjuntos gran-
des de datos.

ReliefF [34] Algoritmo basado en
vecinos cercanos para
estimar la importan-
cia discriminativa de
caracteŕısticas.

- Robusto frente a rui-
do y datos incomple-
tos.
- Manejo de datos con
redundancias.

- No maneja datos
continuos directamen-
te.
- Sensible a la elección
del número de vecinos.

Tabla 2.1: Comparativo entre ARACNe, MIFS y ReliefF en la identificación de cáncer

2.2. Métodos computacionales para la identificación

de cáncer

La mineŕıa de datos es una disciplina que combina la estad́ıstica, la in-
formática y la inteligencia artificial para analizar grandes cantidades de da-
tos y extraer información valiosa. Permite encontrar patrones y relaciones
que no son evidentes a simple vista y que pueden ser utilizados para tomar
decisiones informadas. Los datos pueden provenir de diversas fuentes, co-
mo archivos de texto, redes sociales y transacciones en ĺınea. La mineŕıa de
datos utiliza una variedad de técnicas y algoritmos para analizar los datos,
como el análisis de clustering, el análisis de regresión, la clasificación, la
detección de anomaĺıas y la visualización de datos. Estas técnicas permiten
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identificar patrones y relaciones en los datos, como tendencias de ventas,
preferencias de los clientes y perfiles de comportamiento. A continuación,
se describen los métodos más comunes utilizados en la mineŕıa de datos:

Árboles de decisión: se construye mediante la selección de variables
que mejor separan los datos en grupos. Estos grupos se utilizan para
crear una estructura de árbol, que se puede utilizar para clasificar
nuevos datos.

Clustering: utilizado para agrupar datos basados en la similitud; di-
viden los datos en grupos que son similares entre śı, y diferentes a los
demás grupos.

Reglas de asociación: para descubrir patrones de asociación entre di-
ferentes variables en un conjunto de datos. Pueden ser utilizadas para
predecir la probabilidad de que una variable ocurra dado el conoci-
miento de otra variable.

Redes neuronales: es un algoritmo que imita la forma en que funciona
el cerebro humano. Estas redes se utilizan para clasificar, predecir y
modelar datos complejos. Las redes neuronales aprenden de los datos
y ajustan sus pesos para mejorar la precisión de las predicciones.

Análisis de regresión: para analizar la relación entre dos o más varia-
bles. Se utiliza para predecir los valores de una variable en función de
los valores de otras variables.

Análisis de texto: para extraer información de grandes cantidades de
texto. Utiliza técnicas de procesamiento de lenguaje natural para iden-
tificar patrones y relaciones entre las palabras en el texto.

En esta tesis, se lleva a cabo la mineŕıa de datos en las plataformas
GDCDP (Genomic Data Commons Data Portal) [4] y GEO (Gene Expres-
sion Omnibus) [5]. GDC alberga una gran cantidad de datos genómicos
y cĺınicos de diferentes tipos de cáncer, recopilados de diversos proyectos
de investigación previos. Los datos incluyen información sobre perfiles de
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expresión génica, datos de secuenciación del ADN y ARN, datos de metila-
ción, datos de anotaciones cĺınicas y mucho más. Con diversas técnicas de
mineŕıa de datos, como análisis de expresión génica diferencial, identifica-
ción de biomarcadores, análisis de correlación de datos cĺınicos y genómicos,
y clasificación de subtipos de cáncer. GEO es una base de datos pública
que almacena una amplia gama de perfiles de expresión génica de diferen-
tes tipos de muestras biológicas, incluidos datos relacionados con el cáncer.
Proporciona acceso a datos de microarreglos y secuenciación de ARN de
alta calidad, aśı como información asociada, como anotaciones y metada-
tos. Estos datos son útiles para identificar patrones de expresión génica,
descubrir genes diferencialmente expresados en diferentes tipos de cáncer,
realizar análisis de v́ıas biológicas y explorar correlaciones entre genes y
condiciones cĺınicas.

2.3. Redes genéticas(RG)

El análisis de redes genéticas se centra en el desarrollo de técnicas y he-
rramientas para comprender y analizar la complejidad de las interacciones
genéticas y su impacto en la función biológica. A continuación, se presentan
algunos aspectos clave del análisis de redes genéticas:

1. Construcción de redes genéticas: con diversos enfoques, a partir
de datos: experimentales de expresión génica, de interacción protéına-
protéına y de interacción gen-regulador. Estos enfoques incluyen méto-
dos basados en correlación, inferencia de redes bayesianas, algoritmos
de aprendizaje automático y técnicas de análisis de co-expreśıon.

2. Análisis topológico de redes genéticas: son métricas y algoritmos
para revelar caracteŕısticas estructurales y funcionales importantes.
Esto incluye la identificación de nodos y enlaces clave, la detección de
comunidades y la caracterización de los patrones de conectividad.

3. Predicción de funciones génicas y descubrimiento de módu-
los funcionales: para predecir las funciones de genes desconocidos
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y descubrir módulos funcionales o v́ıas biológicas relevantes. Esto se
logra mediante técnicas de enriquecimiento funcional, análisis de en-
riquecimiento de genes, análisis de perfiles de expresión y métodos de
agrupamiento basados en la topoloǵıa de la red.

4. Modelado dinámico y simulación de redes genéticas: mode-
los matemáticos y algoritmos de simulación para estudiar la dinámica
de las redes genéticas y predecir el comportamiento de los sistemas
biológicos. Estos modelos incluyen redes booleanas, redes de regula-
ción génica y modelos de redes de interacción protéına-protéına.

5. Visualización y herramientas de análisis: El análisis de redes
genéticas también implica el desarrollo de herramientas y software
especializados para visualizar y analizar las redes genéticas. Estas he-
rramientas proporcionan interfaces interactivas y visualizaciones in-
tuitivas para explorar y comprender la estructura y función de las
redes genéticas.

En resumen, el análisis de redes genéticas involucra el desarrollo de enfo-
ques computacionales avanzados, modelos matemáticos y herramientas de
visualización para comprender la complejidad de las interacciones genéti-
cas y su impacto en la función biológica. Estos avances permiten descubrir
nuevos conocimientos sobre los mecanismos moleculares y las bases genéti-
cas de las enfermedades. En la tabla 2.3 se analizan aspectos de las redes
genéticas se hace la descripción y se resalta la importancia de cada uno.

2.3.1. Grafos

Para el estudio sistemático de las redes complejas se aplica la teoŕıa de
grafos [35, 24, 36]. Los grafos son objetos matemáticos constituidos por
un conjunto de nodos o vértices conectados mediante aristas. La teoŕıa
de grafos es una rama de las matemáticas que comenzó a desarrollarse
en el siglo XVIII. Fue el gran genio Leonhard Euler (1707-1783) quien
primero resolvió un problema combinatorio y definió algunas propiedades
estructurales de los grafos.
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Figura 2.1: Retrato de L. Euler (1707-1783), fundador de la teoŕıa de grafos.

A continuación, se dan definiciones formales de un grafo y otros conceptos
relacionados:

Grafo: Un grafo se define formalmente como un par ordenado G =
(V,E), donde V es un conjunto finito de elementos llamados vértices (o
nodos) y E es un conjunto de pares no ordenados de vértices, llamados
aristas. Matemáticamente, se puede expresar como G = (V,E), donde
V = v1, v2, . . . , vn y E = e1, e2, . . . , em. Cada arista ei es un par no
ordenado de vértices, es decir, ei = (vj, vk), donde vj y vk son vértices
del grafo.

Figura 2.2: Ejemplo de un grafo

Vértice: Un vértice (también conocido como nodo) es un elemento
individual que representa una entidad o un punto de conexión en un
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grafo. En términos formales, un vértice es un elemento del conjunto
V en el par ordenado que define el grafo G = (V,E). Los vértices se
representan t́ıpicamente mediante śımbolos, como letras, números o
cualquier otro identificador único.

Arista: Una arista es un par no ordenado de vértices que representa
una conexión o relación entre dos vértices en un grafo. Formalmente,
una arista es un elemento del conjunto E en el par ordenado que define
el grafoG = (V,E). Una arista se puede representar como ei = (vj, vk),
donde vj y vk son vértices del grafo. En un grafo no dirigido, la arista
no tiene dirección, mientras que, en un grafo dirigido, la arista tiene
una dirección espećıfica.

Matriz de adyacencia: La matriz de adyacencia es una represen-
tación de un grafo mediante una matriz bidimensional. Si un grafo
tiene n vértices, la matriz de adyacencia es una matriz cuadrada de
tamaño n × n. La entrada en la posición (i, j) de la matriz indica si
hay una arista entre los vértices vi y vj. Si hay una arista, el valor en
la posición (i, j) puede ser 1 o algún otro valor no nulo que indique la
presencia de la arista. Si no hay una arista, el valor suele ser 0.

aij =

{
1 , si el nodo j está unido al i por una arista (i, j),

0 , cualquier otra situación

En el grafo simple de la figura 2.2 la matriz de adyacencia es:

A =


0 1 0 0 0
1 0 1 1 0
0 1 0 1 1
0 1 1 0 1
0 0 1 1 0


Lista de adyacencia: La lista de adyacencia es una representación
de un grafo donde se utiliza una lista o arreglo para cada vértice del
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grafo. Cada elemento de la lista o arreglo corresponde a un vértice
adyacente al vértice actual. Esta representación es útil para grafos
con un número reducido de aristas, ya que permite un acceso eficiente
a los vecinos de cada vértice.

Matriz de incidencia: La matriz de incidencia es otra forma de re-
presentar un grafo mediante una matriz bidimensional. Si un grafo
tiene n vértices y m aristas, la matriz de incidencia es una matriz de
tamaño n × m. Cada fila de la matriz representa un vértice y cada
columna representa una arista. Los elementos de la matriz indican la
incidencia de un vértice en una arista espećıfica. Para el caso de una
red no-dirigida se pueden definir dos tipos de matrices de incidencia:
las no orientadas y las orientadas. Las matrices de incidencia no orien-
tadas es una matriz B N × L donde N es el número de vértices y L el
número de uniones o aristas l = (i, j) y tal que:

bil =

{
1 , si la unión l contiene al vértice i,

0 , cualquier otra situación

La matriz de incidencia orientada de una red no dirigida es la matriz
de incidencia de cualquier orientación del grafo.

Algunos de los principales conceptos y propiedades en la teoŕıa de grafos,
son:

Conectividad o grado: Un grafo es conexo si existe un camino entre
cualquier par de nodos. En caso contrario, se dice que es un grafo des
conexo.

Ciclos: Un ciclo es una secuencia de aristas que forma un circuito
cerrado en el grafo. Un grafo sin ciclos se denomina grafo aćıclico.

Caminos más cortos: Se refiere a encontrar la ruta más corta entre
dos nodos en un grafo, considerando la longitud de las aristas.
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Árboles: Un árbol es un grafo aćıclico y conexo. En un árbol, cual-
quier par de nodos está conectado por un único camino.

Grafos bipartitos: Un grafo es bipartito si sus nodos se pueden
dividir en dos conjuntos disjuntos, de manera que todas las aristas
conectan nodos de conjuntos diferentes.

Algoritmos y Técnicas clásicos para resolver problemas de grafos, son:

Algoritmo de Dijkstra [37]: Se utiliza para encontrar el camino
más corto entre dos nodos en un grafo ponderado.

Algoritmo de Kruskal [38]: Permite encontrar un árbol de expan-
sión mı́nimo en un grafo ponderado.

Algoritmo de Ford-Fulkerson [39]: Se emplea para encontrar el
flujo máximo en una red.

2.3.2. Distribución probabiĺıstica del grado

Número total de aristas: en una red compleja se puede calcular
directamente a partir de la matriz de adyacencia:∑n

i=1 i
2

Grado de un nodo: En una red no dirigida se define el grado de un
nodo i como el número total de aristas incidentes en dicho nodo y se
denota por ki.

Distribución de probabilidad de grados de un grafo: El grado
de un nodo es una propiedad local de la red, pero considerando la
secuencia de grados podemos determinar algunas propiedades globales
de la red. La organización y estructura global de una red, inducida
por su secuencia de grados, está caracterizada por la distribución de
probabilidad de grados de la red P (k). Para un grafo no dirigido,
P (k) se define como la fracción de nodos de grado k y representa la
probabilidad de que un nodo elegido al azar en la red tenga un grado
k.
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Camino en un grafo: De manera formal, se define un camino en un
grafo como una secuencia de nodos tal que dos nodos consecutivos en
la secuencia están conectados por una arista. Un camino dirigido en
una red dirigida es un camino con las aristas dirigidas desde cada nodo
al siguiente en la secuencia. Cada camino tiene su longitud definida
como el número de aristas que se pasan al seguirlo, incluyendo posibles
repeticiones en caminos que se interceptan.

Distancia: es la longitud más corta de los caminos que conectan dos
nodos i y j en una red. Por ejemplo, en redes de aeropuertos, las
ciudades con vuelos directos están a una distancia más corta que las
ciudades que se alcanzan a través de otras intermedias, aunque puedan
estar f́ısicamente más cercanas entre śı. Muchas redes complejas se
caracterizan por tener distancias cortas entre nodos, por ejemplo, cada
dos personas en el mundo están separadas por unos pocos saludos de
manos a través de otras personas.

Longitud promedio de caminos: es la distancia más pequeña entre
un nodo i y j, y la denotamos como d(ni, nj) = d(i, j), como la lon-
gitud del camino más corto entre dichos nodos. La longitud promedio
de caminos o distancia promedio es el promedio de las distancias más
pequeñas entre dos nodos de la red (si existe un camino conectando
un par de nodos de la red).

Coeficiente de agrupamiento (clustering coefficient): mide el
nivel en que los nodos de una red se agrupan entre śı. Dado un grafo
G(N,L) no dirigido, con Li es el número de aristas que existen entre
los vecinos del nodo i, y ki es el grado del nodo i, el coeficiente de
agrupamiento de i, se denota Ci, y es el cociente:

Ci =
2Li

ki(ki−1)

.
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2.3.3. Matrices de expresión genética

Las micro matrices de ADN nos permiten visualizar la expresión poten-
cial de todos los genes dentro de una población celular o muestra de tejido
que revela el transcriptoma. Este tipo de datos se denomina GEP (perfil
de expresión génica) y proporciona una imagen completa del patrón de
expresión génica en una muestra biológica. Desde 2004, GEP se está adop-
tando cada vez más como una herramienta de toma de decisiones en el
entorno cĺınico [40], particularmente en la investigación relacionada con el
cáncer [41, 42, 43, 44]. Generalmente, el GEP se mide en transcripciones
por millón (TPM), 1

1,000,000 . La cantidad de TPM cuantifica el nivel de ex-
presión de cada gen y es la proporción de moléculas de ARN en la muestra
del gen RNA-seq. Cuanto mayor sea el valor de TPM, más expresado es el
gen. Para manejar mejor la información TPM de los genes en las biopsias,
se ingresa a la función logaritmo en base 2, log2. Los valores GPE son la
entrada espećıfica de ARACNe.

Las matrices de expresión génica son una representación tabular de datos
que capturan los niveles de expresión de genes en muestras biológicas.
Estas matrices son ampliamente utilizadas en la investigación genómica
para el análisis y la interpretación de los perfiles de expresión génica. En
una matriz de expresión génica cada fila representa un gen y cada columna
representa una muestra biológica. Los valores en la matriz representan
los niveles de expresión del gen en cada muestra, que generalmente se
obtienen mediante técnicas de secuenciación de ARN oMicroarray de ADN.
Estas matrices contienen información cuantitativa que refleja la abundancia
relativa de ARN mensajero (ARNm) transcritos a partir de los genes en
una muestra espećıfica. Los niveles de expresión pueden variar ampliamente
entre los genes y entre las muestras, según la actividad génica en diferentes
condiciones biológicas o estados patológicos.

El análisis de matrices de expresión génica permite identificar patrones
de expresión, diferencias entre grupos de muestras, genes co-expresados y
v́ıas biológicas relevantes. Algunas de las técnicas comunes utilizadas para
analizar matrices de expresión génica incluyen:
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Análisis de expresión diferencial: para identificar genes cuya ex-
presión difiere significativamente entre dos o más condiciones biológi-
cas. Esto puede revelar genes espećıficos asociados con una enfermedad
o fenotipo particular.

Clustering y análisis de agrupamiento: para identificar grupos
de genes con perfiles de expresión similares o muestras biológicas que
comparten patrones de expresión. Esto puede ayudar a identificar sub-
tipos de enfermedades o grupos funcionales de genes.

Análisis de enriquecimiento de genes: para determinar si un con-
junto de genes se encuentra enriquecido en una v́ıa biológica espećıfica
o en funciones génicas particulares. Esto ayuda a comprender los pro-
cesos biológicos subyacentes asociados con los genes diferencialmente
expresados.

Construcción de redes de co-expreśıon: para identificar relacio-
nes funcionales entre genes en función de sus patrones de co-expreśıon
dentro de una red de genes.

Las matrices de expresión génica también se pueden combinar con otros
tipos de datos, como datos cĺınicos, datos de variantes genéticas o datos
de interacción protéına-protéına, para obtener una visión más completa
de los mecanismos moleculares subyacentes a una condición biológica o
enfermedad; son una representación tabular de los niveles de expresión
de genes en muestras biológicas. Su análisis permite obtener información
valiosa sobre la actividad génica, identificar genes relevantes y comprender
los procesos biológicos subyacentes en diferentes condiciones biológicas o
enfermedades.

2.4. Análisis estad́ıstico

El análisis estad́ıstico es una herramienta fundamental en el campo de la
investigación y toma de decisiones. Se utiliza para extraer información y co-
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nocimiento a partir de datos, permitiendo comprender patrones, relaciones
y tendencias que subyacen en los fenómenos estudiados [45]
El análisis estad́ıstico involucra diversas técnicas y métodos que ayudan

a resumir y visualizar los datos, identificar la variabilidad presente en ellos,
realizar inferencias y tomar decisiones basadas en evidencia. Algunas de las
técnicas más comunes incluyen la descripción de datos mediante medidas de
tendencia central y dispersión, la construcción de gráficos y visualizaciones
para representar la distribución de los datos, y el cálculo de correlaciones
y regresiones para explorar relaciones entre variables [46].
Además, el análisis estad́ıstico también abarca el diseño de experimentos,

donde se establecen condiciones controladas para recopilar datos y evaluar
el impacto de diferentes variables en el resultado de interés. Esto implica
la planificación de muestras representativas, la asignación aleatoria de tra-
tamientos y la aplicación de pruebas de hipótesis para determinar si las
diferencias observadas son estad́ısticamente significativas [47].
En el análisis estad́ıstico, la interpretación adecuada de los resultados es

esencial. Esto implica evaluar la significancia estad́ıstica, es decir, determi-
nar si las diferencias observadas son el resultado del azar o si realmente re-
presentan diferencias o relaciones reales en la población objetivo. Además,
el análisis estad́ıstico también puede proporcionar intervalos de confianza
para estimar la precisión de los resultados y la incertidumbre asociada.
El análisis estad́ıstico es aplicable en una amplia gama de disciplinas,

como la medicina, la economı́a, la psicoloǵıa, la bioloǵıa y la ingenieŕıa, en-
tre otras. Permite tomar decisiones informadas, respaldadas por evidencia
emṕırica, y es una herramienta fundamental para el avance de la ciencia y
la toma de decisiones basada en datos.
En resumen, el análisis estad́ıstico es una herramienta poderosa que per-

mite comprender y extraer información valiosa de los datos. Ayuda a reve-
lar patrones, relaciones y tendencias, y proporciona una base sólida para la
toma de decisiones informadas. Su aplicación abarca diversas áreas y disci-
plinas, y es esencial para el avance del conocimiento y la toma de decisiones
basadas en evidencia emṕırica.
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Método Descripción Ventajas Desventajas Aplicaciones
Machine Lear-
ning

Utiliza algorit-
mos para ana-
lizar datos e
identificar pa-
trones en los
datos.

- Puede detec-
tar patrones
complejos
en grandes
conjuntos de
datos.

- Requiere una
gran cantidad
de datos pa-
ra un entrena-
miento preciso.
- Requiere ex-
periencia en al-
goritmos y pro-
gramación.

- Clasificación
de tumores.
- Predicción
de respuesta a
tratamientos.

Deep Learning Utiliza redes
neuronales
profundas para
aprender ca-
racteŕısticas y
realizar predic-
ciones.

- Puede apren-
der representa-
ciones jerárqui-
cas de los da-
tos.

- Requiere una
gran cantidad
de datos eti-
quetados para
un entrena-
miento preciso.
- Requiere
capacidad
computacional
y recursos de
memoria signi-
ficativos.

- Segmentación
de imágenes
médicas. -
Detección de
metástasis.

Análisis de
imágenes

Procesamiento
de imágenes
médicas pa-
ra identificar
patrones y
anomaĺıas.

- Permite la
detección tem-
prana y precisa
de anomaĺıas.

- Requiere una
gran cantidad
de imágenes
etiquetadas
para entrenar
algoritmos de
forma efectiva.
- Sensible a la
calidad de las
imágenes y las
condiciones de
iluminación.

- Diagnóstico
de cáncer de
piel. - De-
tección de
tumores en
imágenes de
resonancia
magnética.

Bioinformática Utiliza técnicas
computacio-
nales para
analizar datos
biológicos, co-
mo secuencias
de ADN.

- Permite el
análisis de
grandes con-
juntos de datos
biológicos.

- Requiere una
comprensión
sólida de la bio-
loǵıa molecular
y la genómica.
- Requiere
herramientas
y recursos
computaciona-
les especializa-
dos.

- Análisis de
expresión géni-
ca. - Identifica-
ción de muta-
ciones somáti-
cas.
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Método Descripción Ventajas Desventajas Aplicaciones
Métodos de mi-
neŕıa de datos

Utiliza algo-
ritmos para
descubrir
patrones y
conocimiento
útil en grandes
conjuntos de
datos.

- Puede des-
cubrir relacio-
nes complejas
entre diferentes
variables.

- La calidad
de los datos y
la elección de
los algoritmos
pueden afectar
la precisión de
los resultados.
- Requiere una
comprensión
sólida de la
estructura y
los patrones de
los datos.

Descubrimiento
de patrones en
datos cĺınicos.
Predicción de
supervivencia
de pacientes.

Generación de
redes genéticas

Construcción
de redes ba-
sadas en la
interacción
de genes para
comprender la
regulación y las
v́ıas biológicas.

- Permite el es-
tudio de inter-
acciones com-
plejas entre ge-
nes y protéınas.

- Requiere una
integración
y validación
cuidadosa de
los datos ex-
perimentales.
- Requiere
conocimientos
de bioloǵıa
de sistemas
y análisis de
redes.

- Identificación
de biomarca-
dores para el
diagnóstico y
pronóstico del
cáncer. - Des-
cubrimiento
de nuevas v́ıas
terapéuticas.

Tabla 2.2: Métodos computacionales para la identificación de cáncer, incluye la generación
de redes genéticas
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Aspecto Descripción Importancia
Estructura Compuesta por genes, pro-

téınas y elementos de con-
trol como regiones promoto-
ras y represoras del ADN.

Determina la interacción y
regulación de los genes en la
red.

Dinámica Sistema dinámico en el que
la expresión génica pue-
de cambiar en respuesta a
est́ımulos internos y exter-
nos.

Permite la adaptación y res-
puesta de los organismos a
su entorno.

Modelización Utiliza modelos matemáti-
cos y computacionales ba-
sados en teoŕıa de grafos y
teoŕıa de control para com-
prender y predecir el com-
portamiento de las redes
genéticas.

Ayuda a estudiar y simular
el funcionamiento de los ge-
nes y protéınas en la red.

Funciones Regulan procesos biológicos
como el desarrollo embrio-
nario, la diferenciación celu-
lar, la respuesta inmune, la
cicatrización de heridas y la
regulación del ciclo celular.

Cruciales para el desarrollo,
funcionamiento y manteni-
miento de los organismos vi-
vos.

Enfermedades Alteraciones en las redes
genéticas se han asociado
con diversas enfermedades
como el cáncer, enfermeda-
des cardiovasculares y enfer-
medades genéticas heredita-
rias.

Proporciona información
sobre las causas y meca-
nismos subyacentes de las
enfermedades.

Tabla 2.3: Información sobre las redes genéticas.



Caṕıtulo 3

Métodos y algoritmos para el análisis
genético

Se combina el uso de algoritmos basados en Teoŕıa de la Información con
técnicas estad́ısticas para obtener una comprensión más profunda de los
genes relevantes en la formación del cáncer de mama y su metástasis.

INICIO

Obtener y normali-
zar bases de datos

Generación de las
redes genéticas

Análisis estad́ıstico
Análisis e in-
terpretación
de resultados

FIN

Figura 3.1: Diagrama de flujo general

31
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El proceso general se puede ver en la Figura 3.1 y se describe en el
pseudocódigo del Algoritmo 1.

Algorithm 1 Pseudocódigo de la Metodoloǵıa.

1 INICIO
2 Proceso : Obt ene r y no rma l i z a r l a s ba s e s d e da to s
3 l e e r ba s e de da to s 1 = arch ivo1
4 obtener l i s t a de genes=genes
5 l e e r ba s e de da to s 2 = arch ivo2
6 obtener l i s t a de genes=genes2
7 S i genes1=genes2
8 generar d i c c i o n a r i o
9 agregar a Entrada Red
10 s i no
11 i g u a l a r genes1 y genes2
12 ex t r a e r d i c c i ona r i o , Entrada Red
13
14 Proceso : Generar l a s Redes Genet i ca s
15 De Obt ene r y no rma l i z a r l a s ba s e s d e da to s obtener Entrada Red
16 Obtener ARACNe
17 Entrada Red= entrada
18 i n t r odu c i r entrada a ARACNe
19 s i s a l i d a ARACNe >>> 100 MB
20 hacer una poda
21 s i no
22 hacer ana l i s i s de sa l ida ARACNe
23
24 ex t r a e r ana l i s i s de sa l ida ARACNe
25
26 Proceso : G e n e r a r a n a l i s i s e s t a d i s t i c o
27 De Generar l a s Redes Genet i ca s obtener ana l i s i s de sa l ida ARACNe
28 Simulac ion = Repet i r n veces Generar l a s Redes Genet i ca s obtener
29 Promediar Simulac ion
30 Generar Ana l i s i s de Simulac ion
31 ex t r a e r A n a l i s i s e s t a d i s t i c o
32
33 Proceso : Va ld i da r r e su l t ado s
34 De G e n e r a r a n a l i s i s e s t a d i s t i c o obtener A n a l i s i s e s t a d i s t i c o
35 Comparar= Comparar A n a l i s i s e s t a d i s t i c o con Estado del a r t e
36 Reporte= Reportar in formac ion re l evande de Comparar
37 ex t r a e r Reporte
38
39 FIN

Los pasos que conlleva el proceso se describen detalladamente a conti-
nuación:
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1. Recopilación y preparación de datos:

Recolectar datos genómicos y moleculares relacionados con el cáncer
de seno de diferentes bases de datos públicas y fuentes relevantes.

Realizar un proceso de limpieza de datos para eliminar valores
faltantes, outliers y datos irrelevantes en cada conjunto de datos.

Identificar las variables y caracteŕısticas comunes en las diferentes
bases de datos para establecer la correspondencia entre ellas.

2. Creación del diccionario de variables y genes:

De las variables que representan los genes, analizar las v́ıas de
señalización, funciones biológicas, entre otros aspectos relevantes
para el estudio.

A las variables de las bases de datos, asignar un nombre común a
las que representen la misma información biológica.

3. Normalización y combinación de datos:

Realizar una normalización de cada conjunto de datos, asegurando
que las variables tengan la misma escala y unidad de medida.

Utilizando el diccionario, combinar los conjuntos de datos en una
matriz unificada con la información consistente de todas las bases
de datos.

4. Construcción de redes genéticas:

Utilizar los datos unificados y normalizados para construir redes
genéticas que representen las interacciones entre los genes asocia-
dos al cáncer de seno.

Aplicar el algoritmo de ARACNe para estimar la IM entre pares
de genes y construir la estructura de la red.

5. Análisis topológico de las redes:
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Calcular medidas de centralidad, el grado, la distribución del gra-
do y el coeficiente de agrupamiento, para identificar los nodos -
genes más importantes en la red.

Realizar un análisis de modularidad para identificar grupos de
genes altamente conectados en la red, lo que puede indicar v́ıas
biológicas o funciones espećıficas.

6. Identificación de genes principales y funciones biológicas:

Utilizar las medidas de centralidad para identificar los genes prin-
cipales en la red, con mayor grado e IM.

Identificar los genes principales a sus funciones biológicas.

7. Análisis estad́ıstico de las asociaciones gen-función:

Realizar decenas de simulación, y de los resultados, identificar su
dispersión y el promedio.

Aplicar las medidas estad́ısticas usuales para determinar la signi-
ficación de las asociaciones entre los genes principales y las fun-
ciones biológicas.

8. Validación funcional de los genes principales:

Comparar resultados con experimentos y reportes cient́ıficos pre-
vios para validar la función biológica de los genes principales iden-
tificados.

Analizar si los resultados respaldan la función propuesta de los
genes principales conforme el análisis genético.

9. Interpretación de resultados y conclusiones:

Interpretar los resultados considerando el análisis topológico de
las redes y las asociaciones gen-función identificadas.
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3.1. Datos de biopsias de tejido libre de cáncer, tu-

mor primario y primera metástasis

Se preparan diferentes números de muestras para aplicar ARACNe, utili-
zando el conjunto de datos GEO GSE32490 que contiene perfiles de expre-
sión de metástasis de cáncer de mama en los ganglios linfáticos y tejidos de
autopsia fijados en formalina e incrustados en parafina (FFPE), y el pro-
yecto TCGA-BRCA del GDCDP que contiene datos de expresión génica,
perfiles de metilación del ADN, datos de mutaciones, notas cĺınicas y datos
de imágenes radiológicas, entre otros. En total se obtuvieron un total de:

97 muestras de tejido libre de cáncer (libre de cáncer).

130 muestras de tumor primario de cáncer de mama y,

90 muestras de las primeras metástasis de cáncer de mama en los
tejidos de los ganglios linfáticos.

Los archivos GEO tienen formato diferentes formatos con información
sobre el t́ıtulo, el número de serie, el tipo de muestra de tejido, el método
normalizado y las transcripciones de cada gen por millón (TPM) de las
biopsias. Los archivos GDC comprenden la cuantificación de ARNm y la
secuencia de análisis para medir la expresión del nivel de genes a partir
de datos sin procesar. Posteriormente, los recuentos se aumentan con va-
rias transformaciones que incluyen arreglos por kilo base de transcripción
por millón de lecturas mapeadas (FPKM), FPKM normalizado de cuartil
superior (FPKM-UQ). Estos valores se anotan con el biotipo del gen en
un archivo. tsv. El śımbolo del gen abrevia el nombre cient́ıfico del gen,
y ambos se utilizan en el diccionario estándar de genes, creado para no
depender de la nomenclatura GEO o GDC.

Los resultados son archivos .sif y . sort con el MI de pares de genes.
Constituyen la matriz de expresión del conjunto de genes. En el archivo .
sort los datos están en orden descendente MI; en el archivo .sif los primeros
elementos son los más conectados con los otros genes y aśı sucesivamente
en orden descendente del grado de los nodos. A partir de esta información
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ordenada se generan las redes genéticas (RG). El tamaño del archivo de
salida depende de los datos de entrada y es diferente para cada tipo de
tejido. Ver Tabla 3.1.

Información de archivos de entrada y de salida
Entrada Salida

Tipo de Número de Número de Tamaño de Tamaño de Número de
tejido muestras genes archivo. tsv archivo .sif y. sort pares de genes

Tejido sano 97 14,996 21.6 MB 2.4 GB 110,319,334
Tumor primario 130 14,996 28.5 MB 2.5 GB 109,517,928

Primera metástasis 90 14,996 16.2 MB 2.5 GB 112,417,355

Tabla 3.1: Información de datos de entrada y salida de ARACNe.

Luego de identificar, descargar y almacenar localmente la base de datos,
el pseudocódigo del Algoritmo 2 describe las etapas del algoritmo para
generar el diccionario y normalizar las bases de datos, aśı mismo se puede
ver el diagrama de flujo de este proceso en la figura 3.2

El logaritmo no se utiliza espećıficamente para normalizar datos, sino
más bien para realizar una transformación en los datos con el fin de obte-
ner ciertos beneficios o propiedades deseadas. En muchos casos, los datos
pueden tener una distribución sesgada o muy dispersa, lo que dificulta su
análisis o interpretación. La aplicación de una función logaŕıtmica a los
datos puede ayudar a mitigar estos problemas.

Aqúı hay algunas razones comunes por las cuales se utiliza el logaritmo
para transformar los datos:

Reducción del sesgo: Si los datos tienen una distribución sesgada, es
decir, están desplazados hacia un extremo, aplicar el logaritmo puede
reducir ese sesgo. Al tomar el logaritmo de los valores, se comprimen
los valores más altos y se expanden los valores más bajos, lo que puede
ayudar a obtener una distribución más simétrica.

Estabilización de la varianza: En algunos casos, los datos pueden tener
una varianza desigual a medida que aumenta su magnitud. Al aplicar
el logaritmo, se puede reducir la escala de los valores más altos, lo que
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Algorithm 2 Generar diccionario y normalizar bases de datos.

Descargar y procesar los datos de la base de datos
1: Exploración inicial de los datos para comprender su estructura y caracteŕısticas.
2: Colocar los datos en una estructura de programación adecuada (matrices).
3: Identificar y eliminar los atributos o registros necesarios con información irre-

levante.
4: Verificación final tal que la base de datos resultante contenga la información

relevante.
5: Guardar la base de datos depurada en un archivo local o en una base de datos

adecuada.
6: Fin del proceso de descarga y depuración de la base de datos.

Generar diccionario
7: Identificar y comparar los genes de cada base de datos.
8: Extraer solamente los genes que se repitan en todas las bases de datos.
9: Verificar que no se repitan los datos.
10: Guardar el diccionario en un archivo local o en una base de datos para que

después sea comparada con las demás bases de datos.
Normalizar base de datos

11: Comparar cada base de datos con el diccionario creado.
12: Identificar los parámetros en los que están expresados los Transcritos por millón

(TMP) en los perfiles de expresión genética.
13: Aplicar el log2 para normalizar los datos.

a su vez puede estabilizar la varianza y mejorar la interpretación y el
análisis estad́ıstico.

Linealización de relaciones no lineales: En ciertas situaciones, los datos
pueden mostrar una relación no lineal entre las variables. Al aplicar el
logaritmo a una o ambas variables, es posible transformar la relación
no lineal en una forma más lineal. Esto puede facilitar el modelado y
el análisis posterior.

Reducción de la amplitud de los valores: Si los datos tienen una am-
plitud muy grande, con valores extremadamente altos o bajos, aplicar
el logaritmo puede reducir esa amplitud. Esto puede ser útil para
visualizar los datos en una escala más manejable o para mejorar la
interpretación de los resultados.
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Figura 3.2: Diagrama de flujo de la obtención y normalización de la base de datos.

3.2. Generación y análisis de redes genéticas

Los pasos que se siguieron para generar las redes genéticas son los si-
guientes:

Introduce datos a ARACNe para obtener toda la matriz de correlación.

Podar la matriz anterior con respecto al umbral deseado.

Construcción y análisis de las redes genéticas

Repetición de las simulaciones para generar el análisis estad́ıstico.

El código está en el apéndice y el pseudocódigo en el Algoritmo 3
Para el análisis estructural de las redes genéticas se utilizó la herramienta

NetworkX Se toma cada matriz de correlación recortada, se crea la red y
se sacan las siguientes centralidades:

Grado de cada gen.
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Algorithm 3 Flujo de trabajo para obtener matrices de correlación con ARACNe

1: for i desde 1 hasta n simulaciones do
2: ftsv ← nombre del archivo tsv
3: Iniciando Simulacion
4: nom← nombre base del archivo sin extensión
5: Extraer la primera columna de ftsv y guardarla en node.list
6: cname← nombre de ı́ndice de columna
7: Ejecutar ARACNe paralelo con ftsv, node.list, cname, y número de procesadores

disponibles
8: Obtener parámetros para unir las matrices de la carpeta adj
9: Unir matrices ADJ usando nom, n, node.list, cname
10: Mover la matriz de adyacencia a la carpeta actual
11: Convertir la matriz de adyacencia en formato TSV
12: Renombrar el archivo resultante a nom− complete i.tsv
13: Convertir la matriz de adyacencia en formato SIF
14: Guardar el archivo como nom i.sif
15: Ordenar el archivo nom i.sif en orden descendente según la tercera columna
16: Guardar el archivo ordenado como nom i.sort
17: Realizar la poda en el archivo nom i.sort seleccionando los pares de genes con

valor mayor o igual a 0.35
18: Guardar los pares de genes podados en el archivo Recorte de nom i.txt
19: Eliminar archivos temporales y de limpieza
20: Fin de prueba
21: end for

Grado promedio de la red.

Distribución de grado de la red.

Información mutua entre genes.

Coeficiente de agrupamiento.

El código está en el apéndice y el pseudocódigo se puede ver en el Algo-
ritmo 4
Se realiza un flujo de trabajo para obtener 100 simulaciones con el propósi-

to de hacer un análisis exploratorio para identificar la distribución, la me-
dia, la desviación estándar y otros aspectos relevantes de los datos y las
redes genéticas que se obtuvieron, en la figura 3.3 se describe el proceso
para generar las redes genéticas y desarrollar el análisis estad́ıstico.
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Algorithm 4 Análisis de redes con NetworkX

1: for cada archivo en el directorio actual do
2: counter ← 1
3: limit← 10
4: while counter < limit do
5: if el archivo termina con ’.txt’ then
6: Imprimir el nombre del archivo
7: Abrir el archivo y leer su contenido
8: Cerrar el archivo
9: Crear un diccionario vaćıo llamado dgenes para almacenar los grados de los

nodos
10: for cada ĺınea en el contenido del archivo do
11: Dividir la ĺınea en dos nodos y su peso
12: if los nodos no están en dgenes then
13: Agregar los nodos a dgenes con un grado inicial de 1
14: else
15: Incrementar en 1 el grado de los nodos en dgenes
16: end if
17: end for
18: Calcular el promedio de los grados de los nodos (k) como la suma de los

grados dividido por la cantidad de nodos
19: Calcular la centralidad promedio (C) como el promedio de la agrupación

local de los nodos
20: Imprimir ”Grado promedio de los nodos: ”seguido de k
21: Imprimir Çentralidad promedio de los nodos: ”seguido de C
22: Crear una lista vaćıa llamada seqgenes
23: for cada grado en los valores de dgenes do
24: Agregar el grado a seqgenes
25: end for
26: Ordenar seqgenes en orden ascendente
27: Imprimir el histograma con los valores de seqgenes y su frecuencia
28: Imprimir los ĺımites y etiquetas del eje x e y del histograma
29: Incrementar counter en 1
30: end if
31: Incrementar counter en 1
32: end while
33: end for
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Figura 3.3: Diagrama de flujo para general las Redes Genéticas.

3.3. Análisis molecular y funcionalidad de los genes

Gene Ontology (GO) es una herramienta valiosa para la anotación y el
análisis de genes y protéınas, con una ontoloǵıa estandarizada para descri-
bir las funciones biológicas, procesos y ubicaciones celulares de los produc-
tos génicos. GO es una iniciativa internacional colaborativa cuyo objetivo
es proporcionar una ontoloǵıa estandarizada y bien definida para la ano-
tación de genes y protéınas en todos los organismos. Con GO se analiza
la función molecular del grupo de genes y su relación en la formación del
cáncer.

GO y su base de datos de anotaciones se utilizan ampliamente en la
investigación en bioloǵıa molecular y celular, y han sido utilizadas en estu-
dios genómicos, transcriptómicas y proteómicos de una amplia variedad de
organismos. Además, la ontoloǵıa GO es una herramienta importante para
la interpretación de los resultados de experimentos de alta capacidad, como
la secuenciación masiva de ARN y ADN. La base de datos de anotaciones
de genes y protéınas de GO se construye recopilando información relevante
de la literatura cient́ıfica y fusionando datos experimentales obtenidos a
partir de técnicas avanzadas de análisis de alto rendimiento. Este proceso
riguroso y sistemático de recopilación y fusión de datos se conoce como cu-
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ración, y es esencial para asegurar la calidad y precisión de las anotaciones
de GO. La curación de la literatura cient́ıfica y la integración de datos de
experimentos de alto rendimiento son procesos continuos y en constante
evolución para garantizar que la base de datos de GO refleje los avances
más recientes en la investigación cient́ıfica. Los términos de GO se utilizan
para anotar genes y protéınas en bases de datos públicas, lo que permite
la integración de datos y el análisis de conjuntos de genes.

La descripción de la funcionalidad genética utilizando Gene Ontology
(GO) se basa en un sistema de vocabulario controlado que proporciona
términos estandarizados y jerarquizados para describir las funciones de los
genes y sus productos en tres ramas principales: función molecular, pro-
ceso biológico y componente celular. Cada rama se subdivide en términos
espećıficos que describen funciones, procesos y ubicaciones celulares:

Procesos biológicos: Esta categoŕıa describe las funciones que los
genes desempeñan en los procesos biológicos a nivel molecular y celu-
lar. Incluye términos como metabolismo, señalización celular y desa-
rrollo embrionario. Los términos están jerarquizados, lo que significa
que términos más espećıficos están subordinados a términos más ge-
nerales.

Componentes celulares: Esta categoŕıa describe las partes subce-
lulares o estructuras celulares en las que los genes o protéınas están
localizados y ejercen su función. Incluye términos como núcleo, mito-
condria y membrana plasmática. Los términos también están organi-
zados jerárquicamente.

Función molecular: Esta categoŕıa describe las actividades mole-
culares de los genes o protéınas, como actividad enzimática, unión a
protéınas o transporte de iones. Los términos también están organiza-
dos jerárquicamente, con una descripción de las funciones moleculares.

Aśı, al utilizar GO se asignan anotaciones sobre la función biológica po-
tencial de los genes y protéınas en el contexto de un estudio genómico,
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lo cual facilita la comparación y el análisis de conjuntos de genes o pro-
téınas. Mediante términos estándares y un marco de referencia común pue-
den identificarse patrones funcionales, asociaciones entre genes y procesos
biológicos, y realizar análisis de enriquecimiento funcional para determinar
si hay sobre o subrepresentación en un conjunto de genes de interés. El dia-
grama de flujo de la Figura 3.4 ilustra el proceso en el que se aplica GO.
Este diagrama de flujo proporciona una estructura visual para comprender
el proceso general de aplicación de Gene Ontology en el análisis de genes
y la interpretación de los resultados obtenidos.

Inicio del proceso

Selección
de Genes

Anotación
de Genes

Obtención de
GO términos
asociados

Análisis de
Enriquecimiento

Resultados e
Interpretación

Fin del Proceso

Figura 3.4: Diagrama de flujo del proceso de aplicación de Gene Ontology

A continuación, se describen brevemente las etapas del diagrama de flujo:

1. Selección de Genes: En esta etapa, se seleccionan los genes de in-
terés basándose en algún criterio, como los resultados de un estudio
de expresión génica diferencial o análisis genómicos.

2. Anotación de Genes: Se realiza la anotación de los genes seleccio-
nados utilizando bases de datos y herramientas bioinformáticas. La
anotación implica asignar información relevante a cada gen, como su
identificador, función conocida, ubicación, entre otros.

3. Obtención de GO términos asociados: En esta etapa, se busca
obtener los términos de Gene Ontology (ontoloǵıa génica) asociados a
los genes seleccionados. Esto se puede hacer utilizando bases de datos
o herramientas espećıficas que proporcionan información de GO.
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4. Análisis de Enriquecimiento: Se realiza un análisis estad́ıstico para
determinar si ciertos términos de GO están enriquecidos en los genes
seleccionados en comparación con un conjunto de genes de fondo. Esto
permite identificar los términos de GO que están significativamente
asociados con los genes de interés.

5. Resultados e interpretación: El análisis de enriquecimiento se in-
terpretan para comprensión de la función biológica y los procesos aso-
ciados a los genes estudiados.
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Análisis de las redes genéticas

La salida de ARACNe, un algoritmo utilizado para inferir redes de re-
gulación génica a partir de datos de expresión génica incluye dos tipos de
archivos: .sif y . sort.

El archivo .sif (Simple Interaction File) es un formato de archivo uti-
lizado para representar las interacciones entre nodos en una red. En el
contexto de ARACNe, el archivo .sif contiene las relaciones de regulación
génica predichas por el algoritmo. Cada ĺınea en el archivo .sif representa
una interacción entre dos nodos, donde cada nodo representa un gen y la
interacción indica una relación de regulación (por ejemplo, activación o
represión) entre los genes. El archivo .sif proporciona una representación
simplificada de la estructura de la red, lo que facilita su visualización y
análisis.

Por otro lado, el archivo . sort contiene información adicional sobre los
genes en la red. Este archivo proporciona una lista de genes ordenados
según su importancia en la red inferida por ARACNe. El orden se basa en
medidas de relevancia o centralidad de los genes en la red, como su grado,
entre otros. El archivo. sort puede ayudar a identificar los genes más influ-
yentes o centrales en la red, lo que es útil para priorizar genes candidatos
y comprender mejor la estructura y función de la red de regulación génica.

La desigualdad del procesamiento de datos (DPI) establece que si un par
de genes (individuales) g1 y g3 interactúan solo a través de otro gen g2,
ocurre que

45
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I(g1, g3) ≤ min{I(g1, g2), I(g2, g3)}[31]. (4.1)

Por lo tanto, los valores MI más pequeños y menos importantes provie-
nen de interacciones genéticas indirectas. Con esta premisa y para evitar
operaciones innecesarias, se aplicaron varios umbrales de poda sobre el ar-
chivo de salida con el fin de obtener un archivo delgado con la información
relevante para generar la RG. Para el análisis estad́ıstico en la siguiente sec-
ción, para generar el RG se aplica el mismo umbral cada vez en el archivo
de salida ARACNe. De esta forma, el conjunto de RG de cada simulación,
obtenido después de podar cada matriz de expresión completa diferente,
merece un conjunto de muestras representativo. Los tamaños de los ar-
chivos después de podar una matriz de expresión completa con diferentes
umbrales se muestran en la Tabla 4.1.
Con base en estos resultados, se decide utilizar un umbral de 0.35 ya

que como se ve en la Tabla 4.2, si se tratan de emparejar el tamaño de los
archivos y, por lo tanto, en número de pares de genes, los umbrales vaŕıan
mucho, entonces, una vez que se elige el umbral de poda, se lleva a cabo
un análisis estructural de RG para identificar los genes con el grado más
alto junto con los pares de genes con el MI más alto.

4.1. Genes con mayor información mutua (IM)

La Tabla 4.3 que presenta los 30 pares de genes con más información mu-
tua en las redes de tejido libre de cáncer proporciona información valiosa
sobre las interacciones genéticas significativas en el contexto de un tejido
sin cáncer. La información mutua es una medida que captura la dependen-
cia y la relación entre dos genes en una red biológica.

La Tabla 4.4 de los 30 pares de genes con más información mutua en
las redes del tumor primario de cáncer de mama muestra las interacciones
genéticas más relevantes en el sitio del tumor primario. Estas interaccio-
nes pueden implicar v́ıas biológicas espećıficas que están asociadas con la
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Umbral Tejido Tamaño del archivo Pares de genes
Tejido Sano 2.4 GB 110,319,334

0 Tumor primario 2.5 GB 109,517,928
Primera metástasis 2.5 GB 112,417,355

Tejido Sano 821.6 MB 38,156,368
0.1 Tumor primario 325.9 MB 15,158,367

Primera metástasis 726.2 MB 33,744,090
Tejido Sano 348.1 MB 16,149,425

0.2 Tumor primario 58.7 MB 2,739,837
Primera metástasis 158.5 MB 7,366,824

Tejido Sano 140.7 MB 6,523,887
0.3 Tumor primario 9.9 MB 461,157

Primera metástasis 23 MB 1,070,951
Tejido Sano 74.0 MB 2,055,279

0.4 Tumor primario 44.3 MB 112,717
Primera metástasis 937.0 kB 43,630

Tejido Sano 7.3 MB 338,606
0.5 Tumor primario 698.5 kB 32,492

Primera metástasis 6.4 kB 301

Tabla 4.1: Tamaño de archivos después de la poda de RG con diferentes umbrales.

progresión y el desarrollo del cáncer de mama.

Por otro lado, la Tabla 4.5 de los 30 pares de genes con más información
mutua en las redes de la primera metástasis del cáncer de mama revela
las interacciones genéticas clave en los tejidos donde se ha producido la
diseminación inicial del cáncer. Estos genes pueden ser cruciales en la in-
vasión y migración celular y en la formación de metástasis en otros tejidos
distantes del sitio primario.

Al comparar estas tres tablas, se pueden identificar los pares de genes
que muestran una alta información mutua tanto en el tejido libre de cáncer
como en el tumor primario y la primera metástasis. Estos pares de genes
pueden tener un papel importante en la regulación de las v́ıas biológicas
relevantes para el cáncer de mama y podŕıan servir como objetivos te-
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Umbral Tejido Tamaño del archivo Pares de genes
0.44 Tejido Sano 24.1 MB 1,117,645
0.25 Tumor primario 23.8 MB 1,111,467
0.3 Primera metástasis 23 MB 1,070,951

Tejido Sano 137.37 MB 2,000,645
0.35 Tumor primario 4.45 MB 213,103

Primera metástasis 5.76 MB 274,067

Tabla 4.2: Tamaño de archivos después de la poda de RG con diferentes umbrales.

rapéuticos potenciales o biomarcadores para un diagnóstico más preciso.
En resumen, estas tablas proporcionan una visión detallada de los pares
de genes con mayor información mutua en diferentes etapas del cáncer de
mama, desde el tejido libre de cáncer hasta el tumor primario y la pri-
mera metástasis. Estas interacciones genéticas destacadas pueden ayudar
a comprender mejor los mecanismos subyacentes del cáncer de mama y
brindar información valiosa para la identificación de objetivos a analizar
más profundamente.

4.2. Genes con mayor grado

La Tabla 4.6, que muestra los 30 genes con mayor grado en las redes de
tejido libre de cáncer proporciona información sobre los genes que tienen
una mayor conectividad en el tejido no afectado por el cáncer. Estos ge-
nes con alto grado pueden desempeñar un papel importante en la función
normal del tejido y pueden servir como marcadores de referencia para com-
parar con los tejidos cancerosos.

La Tabla 4.7, de los 30 genes con mayor grado en las redes del tumor
primario de cáncer de mama destaca los genes que tienen una mayor conec-
tividad espećıficamente en el sitio del tumor primario. Estos genes pueden
estar involucrados en la progresión del cáncer de mama, el crecimiento del
tumor y la regulación de las v́ıas biológicas asociadas con el cáncer de ma-
ma.
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Tag Gen 1 Gen 2 IM

1 RPL31 RPL37 0.691509
2 RPL5 RPS6 0.69091
3 RPL13A RPL7A 0.68961
4 IFNA13 LECT2 0.68835
5 CIDEC GPD1 0.687827
6 AQP7 GPD1 0.685024
7 GPD1 LIPE 0.684901
8 RPL32 RPL37 0.683978
9 RPL13A RPL18 0.683371
10 GYG2 KCNIP2 0.683165
11 RPL31 RPL32 0.682688
12 AQP7 KCNIP2 0.682154
13 CIDEC KCNIP2 0.680789
14 RPL32 RPL35A 0.680065
15 C1QB C1QC 0.679639

Tag Gen 1 Gen 2 IM

16 RPL5 RPL6 0.679447
17 RPL34 RPS27A 0.679395
18 RPL3 RPS3 0.679336
19 IFNA13 ZNF593 0.678812
20 IFNA13 VN1R4 0.678812
21 IFNA13 VCY1B 0.678812
22 IFNA13 VCY 0.678812
23 IFNA13 UTP14C 0.678812
24 IFNA13 UGT1A5 0.678812
25 IFNA13 UGT1A3 0.678812
26 IFNA13 TSSK2 0.678812
27 IFNA13 TSPY2 0.678812
28 IFNA13 TSPY1 0.678812
29 IFNA13 TRIM6TRIM34 0.678812
30 IFNA13 TREX1 0.678812

Tabla 4.3: 30 genes con mayor IM en redes de tejido libre de cáncer

La Tabla 4.8, que muestra los 30 genes con mayor grado en las redes de la
primera metástasis de cancer de mama en nodos linfáticos revela los genes
que tienen una mayor conectividad en los tejidos donde se ha producido
la diseminación inicial del cáncer. Estos genes pueden desempeñar un pa-
pel crucial en la invasión y migración celular, aśı como en la formación de
metástasis en otros tejidos distantes del sitio primario.

Al comparar estas tres tablas, se pueden identificar genes que muestran
un alto grado de conectividad tanto en el tejido libre de cáncer como en el
tumor primario y la primera metástasis. Estos genes podŕıan considerarse
candidatos clave para el estudio de la progresión del cáncer, la identificación
de biomarcadores y el desarrollo de terapias dirigidas. En resumen, estas
tablas proporcionan una visión detallada de los genes con mayor grado en
diferentes etapas del cáncer de mama, desde el tejido libre de cáncer hasta
el tumor primario y la primera metástasis. Estos genes con alto grado son
objetivos importantes para la investigación y el análisis que se realiza en
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Tag Gen 1 Gen 2 IM

1 OR10P1 PCDHA1 0.771405
2 KRTAP63 OR10P1 0.771405
3 KRTAP202 OR10P1 0.771405
4 KLK9 OR10P1 0.771405
5 GLT6D1 OR10P1 0.771405
6 OR10P1 ZNRF4 0.741574
7 OR10P1 ZNF593 0.741574
8 OR10P1 ZCCHC13 0.741574
9 OR10P1 WFDC9 0.741574
10 OR10P1 VN1R4 0.741574
11 OR10P1 VCY1B 0.741574
12 OR10P1 VCY 0.741574
13 OR10P1 UTP14C 0.741574
14 OR10P1 UNCX 0.741574
15 OR10P1 TSSK2 0.741574

Tag Gen 1 Gen 2 IM

16 OR10P1 TSPY2 0.741574
17 OR10P1 TSPY1 0.741574
18 OR10P1 TRIM6TRIM34 0.741574
19 OR10P1 TREX1 0.741574
20 OR10P1 TNFRSF6B 0.741574
21 OR10P1 TMSB4Y 0.741574
22 OR10P1 TMEM207 0.741574
23 OR10P1 TGM3 0.741574
24 OR10P1 TEX13A 0.741574
25 OR10P1 TBL1Y 0.741574
26 OR10P1 TAS2R16 0.741574
27 OR10P1 TAAR9 0.741574
28 OR10P1 TAAR8 0.741574
29 OR10P1 TAAR2 0.741574
30 OR10P1 SSX4B 0.741574

Tabla 4.4: Primeros 30 pares de genes con el IM más alto de la red de tumor primario.

el siguiente caṕıtulo.

4.3. Distribución de grado y centralidades

El grado de nodo promedio y el coeficiente de agrupamiento son medi-
das importantes para analizar las redes genéticas en el contexto de tejidos
relacionados con el cáncer. Estas medidas proporcionan información clave
sobre la estructura y las propiedades de la red, lo que nos ayuda a compren-
der mejor la organización y la dinámica de los genes involucrados. Estos
valores están expresados en la Tabla 4.9.

El grado de nodo promedio se refiere al promedio de conexiones que tiene
cada gen en la red. Representa el nivel de conectividad de los genes y nos
indica cuántos otros genes están directamente vinculados a cada gen en la
red. Un grado de nodo alto puede sugerir que un gen está involucrado en
múltiples interacciones y puede desempeñar un papel central en la red. Por
otro lado, un grado de nodo bajo puede indicar que un gen tiene menos
conexiones y puede estar más aislado en la red. El grado de nodo pro-
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Tag Gen 1 Gen 2 IM

1 FGA SALL3 0.687776
2 FGA P2RX7 0.669893
3 SALL3 P2RX7 0.667756
4 FGA LHFPL3 0.6657
5 LHFPL3 SALL3 0.660608
6 EFNB2 PLK1 0.646231
7 LHFPL3 P2RX7 0.641282
8 LHFPL3 EFNB2 0.641274
9 FGA EFNB2 0.628311
10 LHFPL3 PLK1 0.626748
11 EFNB2 SALL3 0.626642
12 EFNB2 P2RX7 0.615593
13 FGA CDC20B 0.61367
14 LHFPL3 CDC20B 0.603493
15 SALL3 CDC20B 0.601245

Tag Gen 1 Gen 2 IM

16 FGA PLK1 0.598333
17 P2RX7 CDC20B 0.597947
18 CARM1 SALL3 0.594405
19 FGA CARM1 0.591954
20 SALL3 PLK1 0.59087
21 PLK1 P2RX7 0.584459
22 LHFPL3 CARM1 0.581333
23 LHFPL3 PRSS35 0.580244
24 SALL3 PRSS35 0.579253
25 FGA PRSS35 0.57771
26 ROCK2 DAPP1 0.575295
27 RHOC RXRB 0.573585
28 EFNB2 CDC20B 0.571676
29 CARM1 P2RX7 0.570414
30 LASP1 NEDD8 0.570045

Tabla 4.5: Primeros 30 pares de genes con el IM más alto de la red de primera metástasis.

medio nos ayuda a identificar los genes más conectados y potencialmente
importantes en la red genética del tejido estudiado.

El coeficiente de agrupamiento, por otro lado, es una medida que indi-
ca cuánto se agrupan los genes en la red. Representa la tendencia de los
genes a formar grupos o subredes altamente interconectadas. Un coeficien-
te de agrupamiento alto sugiere que los genes tienden a interactuar entre
śı y formar módulos o clústeres en la red, lo que indica una organización
más densa y funcionalmente coherente. Por el contrario, un coeficiente de
agrupamiento bajo indica una red más dispersa, con menos agrupamiento
de genes. El coeficiente de agrupamiento nos proporciona información so-
bre la modularidad de la red genética y nos ayuda a identificar subredes
funcionales y posibles v́ıas de señalización espećıficas.

El análisis del grado de nodo promedio y el coeficiente de agrupamiento
en las redes genéticas de tejidos relacionados con el cáncer nos permite
comprender la organización y las propiedades emergentes de estas redes.
Estas medidas pueden revelar caracteŕısticas distintivas de las redes en dife-
rentes tejidos, como la presencia de genes altamente conectados, módulos o
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Pos Symbol Grado Promedio

1 CTCF 371400 3714
2 GOSR1 365200 3652
3 RTF1 364300 3643
4 GPBP1L1 361800 3618
5 API5 360700 3607
6 PLRG1 360400 3604
7 EIF4ENIF1 360200 3602
8 PRPF38A 360100 3601
9 GPBP1 359600 3596
10 CTR9 359200 3592
11 ADNP 357800 3578
12 RBBP4 357200 3572
12 PHF14 357200 3572
14 SS18 356200 3562
15 TFCP2 355800 3558

Pos Symbol Grado Promedio

16 SIN3A 355600 3556
17 YY1AP1 354200 3542
18 TOP2B 354100 3541
19 NBR1 352900 3529
20 WIPF2 352800 3528
21 HNRNPL 352700 3527
22 PAPOLA 351900 3519
23 DHX9 351500 3515
24 USP10 351400 3514
25 PARG 351000 3510
26 PHF12 350900 3509
27 FAM120B 350100 3501
28 USP7 349800 3498
29 CNOT10 349700 3497
30 VPS4B 349500 3495

Tabla 4.6: 30 genes con mayor grado en redes de tejido libre de cáncer

clústeres funcionales, o cambios en la conectividad y agrupamiento asocia-
dos con la progresión del cáncer. Estas medidas son fundamentales para el
estudio de las redes genéticas y nos proporcionan una visión más completa
de la estructura y la función de los genes en el contexto del cáncer.

La ilustración de la red de genes y la figura que muestra la distribución
de grados para las redes genéticas de tejido libre de cáncer (ver Figura 4.2),
tumor primario de cáncer de mama (ver Figura 4.3) y primera metástasis
de cáncer de mama (ver Figura 4.4) tiene varios propósitos importantes en
la investigación del cáncer.

En primer lugar, la representación visual de la red de genes permite vi-
sualizar las interacciones y conexiones entre diferentes genes en un tejido
espećıfico. Estas redes genéticas capturan las relaciones funcionales y regu-
latorias entre los genes, lo que ayuda a comprender cómo trabajan juntos
en el contexto de la bioloǵıa celular y el desarrollo del tejido. Al ilustrar es-
tas redes, se pueden identificar patrones, subredes o módulos de genes que
desempeñan un papel clave en procesos espećıficos, como la proliferación
celular, la apoptosis o la respuesta inmune.
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Pos Symbol Grado Promedio

1 ADIG 137900 1379
2 AVP 131500 1315
3 ACTL7B 128300 1283
4 NRN1L 128100 1281
5 FABP1 124900 1249
6 KRTAP102 123000 1230
7 NPPB 121600 1216
8 IFNA1 120600 1206
9 BARHL1 119600 1196
10 CSN2 119400 1194
11 DPRX 119200 1192
12 FGF3 119000 1190
13 FABP2 118000 1180
14 GSX2 117200 1172
15 OR10P1 116000 1160

Pos Symbol Grado Promedio

15 WNT8A 116000 1160
17 CARD18 115700 1157
18 CST8 114900 1149
19 KLK15 114500 1145
20 SLCO1B3 114200 1142
21 SSTR4 113100 1131
22 GAL3ST3 111700 1117
23 TBC1D3 110400 1104
24 GALR3 110100 1101
24 ALPP 110100 1101
26 MRGPRX4 108500 1085
27 TRIM43 107000 1070
28 NPY 106100 1061
29 FAM181A 105000 1050
30 ALLC 104400 1044

Tabla 4.7: 30 genes con mayor grado en redes de tumor primario

En segundo lugar, la figura que muestra la distribución de grados es una
herramienta importante para analizar la topoloǵıa de la red genética. El
grado de un nodo en la red se refiere al número de conexiones o enlaces que
tiene con otros nodos. La distribución de grados revela la frecuencia con la
que se encuentran diferentes niveles de conectividad en la red. Esto puede
proporcionar información sobre la centralidad de ciertos genes en la red,
es decir, su importancia en la comunicación y coordinación de la función
génica en el tejido.

Al comparar las redes y las distribuciones de grados entre diferentes
tejidos, como el tejido libre de cáncer, el tumor primario de cáncer de
mama y la primera metástasis de cáncer de mama, se pueden obtener
conocimientos valiosos sobre los cambios genéticos y las alteraciones de la
red asociadas con la progresión del cáncer. Estas comparaciones pueden
revelar diferencias en la conectividad de genes espećıficos, la presencia de
subredes aberrantes o la reorganización de rutas de señalización clave.

En resumen, la ilustración de la red de genes y la figura de distribu-
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Pos Symbol Grado Promedio

1 LHFPL3 205100 2051
2 FGA 194900 1949
3 SALL3 194800 1948
4 EFNB2 178700 1787
5 P2RX7 177000 1770
6 PLK1 171900 1719
7 PRSS35 161100 1611
8 CDC20B 151700 1517
9 CDH26 144600 1446
10 GFI1B 141100 1411
11 CARM1 139200 1392
12 SLCO4A1 135500 1355
13 OR4C15 128500 1285
14 NPBWR2 126900 1269
15 OR8D2 123900 1239

Pos Symbol Grado Promedio

16 LETM2 122700 1227
17 FBF1 122000 1220
18 ITLN1 120500 1205
19 OR9I1 119600 1196
20 DRGX 117800 1178
21 TTC29 114400 1144
21 PTGES2 114400 1144
23 RBM15 112900 1129
24 DCK 112400 1124
25 LYL1 111100 1111
26 SPRYD3 110500 1105
27 SFTPC 109700 1097
28 POLR2H 109300 1093
29 OR52B6 108900 1089
30 ITGA4 107700 1077

Tabla 4.8: 30 genes con mayor grado en redes de primera metástasis

Tejido Grado promedio Coeficiente de agrupamiento
Sin cancer 164.047857 0.474653

Tumor primario 56.971528 0.396157
Primera metástasis 154.273572 0.634926

Tabla 4.9: Centralidades de las 3 RG

ción de grados proporcionan una representación visual y cuantitativa de
las redes genéticas en diferentes tejidos cancerosos y no cancerosos. Estas
herramientas permiten identificar genes clave, patrones de conectividad y
alteraciones genéticas asociadas con el cáncer de mama, lo que contribuye
a una mejor comprensión de la bioloǵıa del cáncer y a la identificación de
posibles objetivos que serán abordados en el siguiente caṕıtulo.

4.4. Patrones en las redes.

A continuación, se muestra una comparación entre los 10 primeros genes
con mayor grado de cada tipo de tejido frente a los otros dos



4.4. PATRONES EN LAS REDES. 55

(a) IM genes
libres de
cáncer.

(b) IM genes
tumor prima-
rio.

(c) IM ge-
nes primera
metástasis.

(d) Grado ge-
nes tejido li-
bre de cáncer.

(e) Grado ge-
nes tumor pri-
mario.

(f) Grado
genes primera
metástasis.

Figura 4.1: Códigos QR para la lista completa de pares de genes con su respectiva IM y
lista completa de grado por tipo de tejido

El análisis de la Tabla 4.10 muestra una comparación entre los 10 pri-
meros genes con mayor grado de expresión en diferentes tipos de tejidos:
tejido libre de cáncer, tumor primario y primera metástasis. Cada columna
representa un tipo de tejido, y los valores dentro de cada columna indican
el lugar que ocupa cada gen en términos de grado de expresión, donde el
primer gen tiene el mayor grado de expresión y aśı sucesivamente.

Algunas observaciones importantes que destacar del análisis son:

CTCF: El gen CTCF ocupa el primer lugar en el tejido libre de
cáncer, pero su grado de expresión disminuye significativamente en el
tumor primario y la primera metástasis, donde ocupa los lugares 815
y 2760, respectivamente. Esta disminución podŕıa estar asociada con
su papel como regulador epigenético y supresor tumoral, ya que se ha
demostrado que CTCF juega un papel crucial en la regulación de la
expresión génica.

Genes N/D (No Disponible): En la tabla, algunos genes se in-

https://computacion.cs.cinvestav.mx/~mleon/Tesis_GeneracionDeRedesGeneticas_MLeon_2023/MI/MI_mayor0.35_TejidoSano.txt
https://computacion.cs.cinvestav.mx/~mleon/Tesis_GeneracionDeRedesGeneticas_MLeon_2023/MI/MI_mayor0.35_TumorPrimario.txt
https://computacion.cs.cinvestav.mx/~mleon/Tesis_GeneracionDeRedesGeneticas_MLeon_2023/MI/MI_mayor0.35_Metastasis.txt
https://computacion.cs.cinvestav.mx/~mleon/Tesis_GeneracionDeRedesGeneticas_MLeon_2023/Grados/Grado_de_TejidoSano.txt
https://computacion.cs.cinvestav.mx/~mleon/Tesis_GeneracionDeRedesGeneticas_MLeon_2023/Grados/Grado_Total_TumorPrimario.txt
https://computacion.cs.cinvestav.mx/~mleon/Tesis_GeneracionDeRedesGeneticas_MLeon_2023/Grados/Grado_de_Metastasis.txt


56 CAPÍTULO 4. ANÁLISIS DE LAS REDES GENÉTICAS

(a) Red genética. (b) Distribución de grado.

Figura 4.2: Ilustraciones para red libre de cáncer

dican como N/D, lo que significa que no están disponibles o no se
detectaron en el tejido correspondiente. Estos genes podŕıan estar im-
plicados en funciones espećıficas del tejido o podŕıan no tener una
función relevante en ese contexto particular.

Diferencias entre tejido libre de cáncer y tumoral: Se puede
observar que los lugares de los genes cambian significativamente entre
el tejido libre de cáncer y el tumor primario. Esto sugiere que la ex-
presión génica puede estar regulada de manera diferente en el tejido
sin cáncer y en el tumor primario, lo que podŕıa ser relevante para
entender la transformación tumoral y la progresión del cáncer.

Genes con alto grado en primera metástasis: Algunos genes,
como EIF4ENIF1, PRPF38A y IFNA1, muestran un alto grado de
expresión en la primera metástasis en comparación con el tejido libre
de cáncer y el tumor primario. Esto sugiere que estos genes pueden
estar involucrados en el proceso de metástasis y podŕıan ser objetivos
terapéuticos potenciales para abordar la propagación del cáncer.

Genes espećıficos para tejidos: Algunos genes, como ADIG, AVP,
ACTL7B, y CSN2, tienen un alto grado de expresión en tejidos es-



4.4. PATRONES EN LAS REDES. 57

(a) Red genética. (b) Distribución de grado.

Figura 4.3: Ilustraciones para red de tumor primario.

pećıficos (ya sea tejido libre de cáncer, tumor primario o primera
metástasis), lo que indica que estos genes podŕıan desempeñar un
papel importante en la función y el mantenimiento de la homeostasis
de esos tejidos espećıficos.

En general, esta comparación de los 10 primeros genes con mayor grado
de expresión en diferentes tejidos proporciona una visión general de los
cambios en la expresión génica asociados con la transformación tumoral
y la metástasis. Es importante tener en cuenta que este análisis es una
instantánea y que la regulación génica es un proceso complejo y dinámico
que puede variar en diferentes etapas del cáncer y en diferentes tejidos.
Por lo tanto, se requeriŕıa un estudio más detallado para comprender com-
pletamente el papel de estos genes en el contexto del cáncer y su posible
relevancia cĺınica.
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(a) Red genética. (b) Distribución de grado.

Figura 4.4: Ilustraciones para red de primera metástasis.
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Gene symbol Lugar en tejido libre de cáncer Lugar en tumor primario Lugar en primera metástasis
CTCF 1 815 2760
GOSR1 2 1782 N/D
RTF1 3 3174 N/D

GPBP1L1 4 2602 N/D
API5 5 718 N/D
PLRG1 6 3683 N/D

EIF4ENIF1 7 4253 1892
PRPF38A 8 5384 3142
GPBP1 9 616 N/D
CTR9 10 2148 N/D
ADIG 4712 1 N/D
AVP 11808 2 N/D

ACTL7B 9953 3 N/D
NRN1L 10587 4 596
FABP1 N/D 5 2969

KRTAP102 10556 6 N/D
NPPB 10827 7 N/D
IFNA1 11204 8 2990

BARHL1 9840 9 1503
CSN2 12871 10 N/D

LHFPL3 N/D 52 1
FGA N/D N/D 2
SALL3 5836 N/D 3
EFNB2 12316 N/D 4
P2RX7 5573 6945 5
PLK1 10589 1014 6
PRSS35 N/D N/D 7
CDC20B N/D N/D 8
CDH26 12526 N/D 9
GFI1B N/D N/D 10

Tabla 4.10: Comparación de los 10 genes con mayor grado en cada red genética de cada
tejido frente a los otros 2
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Caṕıtulo 5

Análisis de genes principales

Gene [48] es una base de datos del Centro Nacional de Información sobre
Biotecnoloǵıa (NCBI). Proporciona información detallada sobre los genes
identificados en diversos organismos; la utilizan ampliamente los investi-
gadores para estudiar la función de los genes y su papel en la salud y la
enfermedad. Cada registro en la base de datos está asociado con un iden-
tificador único de gene (GeneID). La información se organiza en varias
secciones, e incluye del gen: la secuencia, la ubicación cromosómica, la fun-
ción, la co-expreśıon con otros genes, la variación genética, las relaciones
de homoloǵıa y las anotaciones de literatura cient́ıfica. Los términos de
búsqueda son el nombre, el identificador GeneID o términos asociados con
la función o enfermedad relacionada con el gen. Los resultados reportan
nombre, śımbolo, longitud, función y ubicación cromosómica del gen, entre
otros.

5.1. Funciones moleculares

El mapa de calor de la Figura 5.1 revela que los tejidos libres de cáncer
presentan una mayor actividad en procesos dependientes del ATP, como el
metabolismo celular, aśı como la actividad de moléculas adaptadoras que
regulan la transducción de señales dentro de la célula y la transcripción
del ADN. Además, se observa un aumento en la actividad de regulación
transcripcional, que está asociada a las moléculas adaptadoras. En cuanto

61
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al tumor primario, se observa un enriquecimiento en las funciones de re-
gulación molecular y la actividad de moléculas transductores de señales,
lo cual podŕıa indicar una señalización celular mejorada o sobre activada,
caracteŕıstica de la proliferación sostenida en el cáncer y, por lo tanto, una
mayor actividad celular. En el tejido de la primera metástasis, se encuentra
un aumento en la actividad de regulación de la traducción de protéınas y
en la actividad de transporte. La regulación de la traducción refleja una
regulación de las funciones celulares independiente de las modificaciones
genéticas, mientras que la actividad de transporte indica un incremento
en el transporte de ĺıpidos y otros metabolitos intermedios dentro y fuera
de la célula, lo que podŕıa reflejar la caracteŕıstica de desregulación del
metabolismo celular.

Figura 5.1: Mapa de calor de GO asociado a las funciones moleculares.
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5.2. Procesos biológicos

En la Figura 5.2 se puede observar que, dentro de los tejidos libres de
cáncer, se observa un enriquecimiento en diversos procesos biológicos, tales
como la regulación biológica, los procesos celulares, la localización celular,
los procesos metabólicos, la respuesta a est́ımulos y la señalización. Tanto
el tumor primario como la primera metástasis comparten procesos enri-
quecidos, como la adhesión biológica, lo que indica que la adhesión celular
es una de las principales caracteŕısticas de los tumores. Además, ambos
presentan un aumento en los procesos de desarrollo y procesos de organis-
mos multicelulares, lo que se relaciona con la expresión de genes ligados
al desarrollo embrionario y por ende refleja un estado de desdiferenciación
celular. Sin embargo, se observan diferencias en el grado de enriquecimien-
to de estos procesos entre el tumor primario y la metástasis. Por ejemplo,
los procesos de desarrollo y procesos de organismos multicelulares están
más enriquecidas en el tumor primario que en la metástasis, mientras que
el proceso de adhesión tiene un mayor enriquecimiento en la metástasis en
comparación con el tumor primario. Por otro lado, se encuentra un enrique-
cimiento exclusivo de la locomoción en el tumor primario. Estos hallazgos
sugieren que el proceso de formación del cáncer comparte diversos procesos
biológicos, pero algunos de ellos pueden ser más relevantes para el tumor
primario o la metástasis

5.3. Clases de protéınas

Las diferentes clases de protéınas revelan la función espećıfica de las pro-
téınas codificadas por los genes enriquecidos en nuestro análisis. Al igual
que las funciones moleculares y los procesos biológicos, las clases de pro-
téınas muestran enriquecimientos espećıficos en cada tipo de muestra, aśı
como enriquecimientos compartidos tal y como se puede ver en la Figura
5.3. En el tejido libre de cáncer, destacan las protéınas relacionadas con
la regulación de la transcripción espećıfica de genes, las enzimas modifica-
doras de protéınas necesarias para activar v́ıas de señalización y procesos
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Figura 5.2: Mapa de calor de GO asociado a los procesos biológicos.

metabólicos, las protéınas involucradas en el metabolismo de ARN y ADN,
y las protéınas relacionadas con el tráfico membranal. En el tumor primario,
sobresalen las protéınas de unión al calcio, las protéınas chaperonas (que
ayudan en el plegamiento de protéınas), las protéınas relacionadas con la
inmunidad, las moléculas implicadas en la comunicación célula-célula, las
protéınas de almacenamiento y las protéınas transportadoras de iones. Es-
tas protéınas son más destacadas en comparación con la metástasis. Por
otro lado, en la metástasis, se observa un enriquecimiento de las protéınas
de adhesión celular y de unión célula-célula, lo cual sugiere el proceso de
transición mesénquima-epitelio necesario para el establecimiento de un nue-
vo tumor. El enriquecimiento de protéınas reguladoras de la cromatina su-
giere la participación de mecanismos de transformación dependientes de la
regulación epigenética. Además, el enriquecimiento de protéınas adaptado-
ras, estructurales y aquellas que participan en la regulación de la expresión
de protéınas sugiere una regulación postranscripcional compleja. Por últi-
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mo, el enriquecimiento en actividades de transportadores indica un mayor
intercambio de componentes tanto extracelulares como intracelulares en el
microambiente tumoral.

Figura 5.3: Mapa de calor de GO asociado a las clases de protéınas.

5.4. Vı́as de señalización

Las v́ıas de señalización celular son procesos mediante los cuales las
señales extracelulares se transmiten al interior de la célula, lo que resulta
en modificaciones de las protéınas intracelulares y cambios en la expresión
génica, que a su vez culminan en alteraciones en el comportamiento o feno-
tipo celular. A diferencia de los mapas de calor presentados anteriormente,
nuestro análisis de las v́ıas de señalización de los genes, ver Figura 5.4,
revela una firma prácticamente exclusiva de v́ıas presentes en cada tipo de
tejido. De las 29 v́ıas de señalización analizadas, solo 3 se comparten entre
dos tipos de muestras: la v́ıa de la enfermedad de Huntington, relacionada
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con protéınas que regulan la forma celular; la v́ıa de citocinas y quimioci-
nas mediadas por la inflamación; y la v́ıa Wnt, involucrada en el control
de la diferenciación, proliferación y migración celular. En el tejido libre de
cáncer, se observa la activación de las v́ıas de interleucinas y receptores tipo
Toll, lo cual indica la presencia de procesos de activación y regulación de la
inflamación. Además, la activación de la v́ıa de la MAPK (cinasa activada
por mitógenos) y la activación de TGF-b (factor transformante b) sugieren
un proceso de reparación celular en curso. Por otro lado, la activación de la
v́ıa p53, también conocida como el guardián del genoma, revela un proceso
de control del ciclo celular. En el tumor primario, destacan la v́ıa de señali-
zación mediada por el factor de crecimiento de fibroblastos (FGF), el cual
está relacionado con la proliferación sostenida en procesos tumorales. La
señalización de cadherinas también se destaca, ya que está relacionada con
el proceso de transición epitelio-mesénquima, requerida para el movimiento
celular. La señalización mediada por protéınas G indica una transducción
de señales elevada a través de receptores acoplados a protéınas G (GPCR),
que son los receptores de transducción de señales más abundantes en las
células eucariotas. La v́ıa de señalización mediada por el factor de cre-
cimiento derivado de plaquetas (PDGF) sugiere que las células están en
constante proliferación. Por otro lado, en la metástasis, destacan la v́ıa de
la angiogénesis, la coagulación sangúınea y la activación del plasminógeno,
lo que indica un proceso activo de vascularización. La regulación del cito-
esqueleto sugiere procesos de movimiento celular. A diferencia del tumor
primario, en la metástasis, la proliferación sostenida puede estar impulsada
por el factor de crecimiento epidemial (EGF), como se muestra en el enri-
quecimiento de esta v́ıa. El enriquecimiento de la v́ıa de señalización de las
integrinas también podŕıa indicar un proceso de proliferación inducido por
la adhesión de las células en el sitio de la metástasis. El enriquecimiento de
la v́ıa de señalización de Ras está bien definido como un proceso asociado
a la oncogénesis, que induce la proliferación, diferenciación y supervivencia
celular.
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Figura 5.4: Mapa de calor de GO asociado a las v́ıas de señalización.

5.5. Genes Principales por Tipo de Tejido

Nuestro análisis de Gene Ontology revela que el análisis de las redes
genéticas identifica genes con un mayor grado de asociación a procesos
oncogénicos, como los descritos anteriormente, y nos permite identificar
genes exclusivos en cada tipo de muestra, principalmente en relación con
las v́ıas de señalización y otros procesos biológicos.

La Tabla 5.1 muestra las principales v́ıas de señalización y los genes
asociados en el tejido libre de cáncer. La sección se titula ”Libre de cáncer 2

está enfocada en las v́ıas de señalización y los genes principales relacionados
con la ausencia de cáncer en el tejido. Los genes principales asociados con
cada v́ıa de señalización mencionada. El gen MAP3K7 aparece en varias
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v́ıas de señalización, lo que sugiere su papel relevante en el tejido libre de
cáncer. El gen SIN3A también se encuentra en dos v́ıas de señalización.
Además, se mencionan otros genes espećıficos, como SMARCA5 en la v́ıa
de señalización de Wnt y TOP2B en la replicación del ADN. En resumen,
proporciona una visión de las principales v́ıas de señalización y los genes
asociados que se encuentran en el tejido libre de cáncer. Estos genes y v́ıas
de señalización desempeñan un papel crucial en el mantenimiento de la
salud y la prevención del desarrollo de células cancerosas en el tejido en
cuestión.

Libre de cáncer.
Vı́as de Señalización Genes Principales
Vı́a de señalización del receptor de la hormona liberadora de
gonadotropinas (P06664)

MAP3K7

Vı́a de señalización de la interleucina (P00036) MAP3K7

Vı́a del p53 (P00059) SIN3A

Enfermedad de Huntington (P00029) SIN3A

Inflamación mediada por la señalización de quimiocinas y ci-
tocinas (P00031)

MAP3K7

Vı́a de señalización de p38 MAPK (P05918) MAP3K7

Vı́a de señalización de Wnt (P00057) MAP3K7
SMARCA5

Vı́a de señalización del receptor Toll (P00054) MAP3K7

Vı́a de señalización del TGF-beta (P00052) MAP3K7

Replicación del ADN (P00017) TOP2B

Tabla 5.1: Principales genes y v́ıas de señalización en la RG de tejido libre de cáncer

La Tabla 5.2 proporciona información sobre los principales genes y v́ıas
de señalización en el tumor primario. Al igual que en las descripciones
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anteriores, esta tabla se divide en dos columnas: ”Vı́as de Señalización 2

”Genes Principales”. En la columna ”Vı́as de Señalización”, se enumeran
diversas v́ıas de señalización que están asociadas con funciones espećıficas
en el tumor primario. En la columna ”Genes Principales”, se mencionan
los genes principales asociados con cada v́ıa de señalización. Estos genes
son los siguientes:

ALLC: Relacionado con la degradación de la alantóına [49, 50].

AVP: Asociado tanto con la śıntesis de la vasopresina como con la v́ıa
de prodiomorfina opioides [51].

WNT8A: Presente en la v́ıa de la enfermedad de Alzheimer-presenilina
y la v́ıa de señalización de la cadherina [52, 53].

SSTR4: Vinculado con la v́ıa de señalización de protéınas G hetero-
triméricas mediada por la protéına alfa Gi y la protéına alfa Gs, aśı
como la v́ıa mediada por la protéına alfa GQ y la protéına alfa Go
[54].

FGF8 y FGF3: Ambos genes están presentes en la v́ıa de señalización
del factor de crecimiento de fibroblastos [55, 56].

FEV: Relacionado con la v́ıa de señalización del factor de crecimiento
derivado de las plaquetas (PDGF) [57]. .

En resumen, la tabla muestra las v́ıas de señalización y los genes principales
asociados con el tumor primario. Se destacan varios genes, como AVP,
WNT8A y SSTR4, que están presentes en múltiples v́ıas de señalización.
Esto sugiere su importancia en la regulación de funciones espećıficas en
el contexto del tumor primario. Además, los genes FGF8, FGF3 y FEV
también se identifican como genes clave en v́ıas de señalización espećıficas
relacionadas con el crecimiento y la proliferación celular.

La Tabla 5.3 muestra las v́ıas de señalización y los genes principales
asociados a la primera metástasis. Aqúı hay algunos puntos destacados
basados en la información de la tabla:
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Tumor primario
Vı́as de Señalización Genes Principales
Degradación de la alantóına (P02725) ALLC

Śıntesis de la vasopresina (P04395) AVP

Vı́a de la enfermedad de Alzheimer-presenilina (P00004) WNT8A

Vı́a de la prodiomorfina opioides (P05916) AVP

Vı́a de señalización de la cadherina (P00012) WNT8A

Vı́a de señalización de protéınas G heterotriméricas - v́ıa me-
diada por la protéına alfa Gi y la protéına alfa Gs (P00026)

SSTR4

Vı́a de señalización de protéınas G heterotriméricas - v́ıa me-
diada por la protéına alfa GQ y la protéına alfa Go (P00027)

SSTR4

Vı́a de señalización de Wnt (P00057) WNT8A

Vı́a de señalización del factor de crecimiento de fibroblastos
(FGF) (P00021)

FGF8

FGF3

Vı́a de señalización del factor de crecimiento derivado de las
plaquetas (PDGF) (P00047)

FEV

Tabla 5.2: Principales genes y v́ıas de señalización en la RG de tumor primario

Vı́as de Señalización: La tabla enumera varias v́ıas de señalización
que están implicadas en la primera metástasis. Algunas de estas v́ıas
incluyen la coagulación sangúınea, la angiogénesis, la v́ıa de señaliza-
ción de integrinas, la enfermedad de Huntington, la inflamación me-
diada por la señalización de quimiocinas y citocinas, la regulación
de la transcripción por factores de transcripción bZIP, la activación
de células T, la regulación general de la transcripción, la cascada de
activación del plasminógeno, la v́ıa de señalización del receptor del
factor de crecimiento epidérmico y la v́ıa de señalización de Ras y la
regulación del citoesqueleto por Rho GTPasa.
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Genes Principales: La tabla también muestra los genes principales
asociados a cada v́ıa de señalización mencionada. Estos genes repre-
sentan las moléculas clave que desempeñan un papel importante en la
primera metástasis. Algunos de los genes mencionados incluyen FGA,
PAK3, EFNB2, ITGA4, RHOQ y POLR2H.

Es importante tener en cuenta que esta es solo una vista general y sim-
plificada de los genes y v́ıas de señalización asociados a la primera metásta-
sis. Para obtener una comprensión más completa y precisa, se requeriŕıa un
análisis más detallado e integrado de múltiples fuentes de datos y literatura
cient́ıfica.
La Tabla 5.4 muestra los genes principales por tipo de tejido. Está di-

vidida en tres secciones: ”Libre de Cáncer”, ”Tumor Primario 2”Primera
Metástasis”. Cada sección contiene una lista de genes y sus respectivas
anotaciones.

En la sección ”Libre de Cáncer”, se mencionan cinco genes principales:
MAP3K7, SIN3A, SMARCA5, TOP2B y CTCF. Estos genes están pre-
sentes en las principales v́ıas de señalización, lo que sugiere su importancia
en el funcionamiento normal del tejido. Además, se mencionan tres genes
adicionales: RPL31, RPL37 y CTCF. El gen CTCF se destaca por tener
el mayor grado, lo que puede indicar su influencia significativa en el tejido,
mientras que RPL31 y RPL37 son genes con el mayor Índice de Mutación
(IM).

En la sección ”Tumor Primario”, se mencionan varios genes, incluyendo
ALLC, AVP, FEV, FGF3, FGF8 y SSTR4, que también están presentes
en las principales v́ıas de señalización. Además, se mencionan los genes
ADIG, OR10P1 y PCDHA1, con ADIG como el gen con el mayor grado y
OR10P1 y PCDHA1 como los genes con el mayor IM.

En la sección ”Primera Metástasis”, se mencionan los genes EFNB2,
FGA, ITGA4, PAK3, POLR2H y RHOQ, que están presentes en las prin-
cipales v́ıas de señalización. Además, se mencionan los genes LHFPL3 y
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Primera metástasis
Vı́as de Señalización Genes Principales
Coagulación sangúınea (P00011) FGA

Angiogénesis (P00005) PAK3
EFNB2

Vı́a de señalización de integrinas (P00034) ITGA4

Enfermedad de Huntington (P00029) RHOQ

Inflamación mediada por la señalización de quimiocinas y ci-
tocinas (P00031)

PAK3

ITGA4

Regulación de la transcripción por factores de transcripción
bZIP (P00055)

POLR2H

Activación de células T (P00053) PAK3

Regulación general de la transcripción (P00023) POLR2H

Cascada de activación del plasminógeno (P00050) FGA

Vı́a de señalización del receptor del factor de crecimiento
epidérmico (P00018)

RHOQ

Vı́a de señalización de Ras (P04393) Regulación del citoes-
queleto por Rho GTPasa (P00016)

PAK3

Tabla 5.3: Principales genes y v́ıas de señalización en la RG de primera metástasis

SALL3, con LHFPL3 como el gen con el mayor grado y SALL3 como el
gen con el mayor IM. También se menciona un segundo gen con el mayor
grado, pero no se especifica su nombre.

A continuación, se hace una revisión de la literatura sobre los genes
principales, para corroborar el resultado de salida de GO.
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Genes Principales por Tipo de Tejido

Tipo de Tejido
Genes Principales Anotaciones

Libre de Cáncer

MAP3K7 Presente en principales v́ıas de señalización
SIN3A Presente en principales v́ıas de señalización
SMARCA5 Presente en principales v́ıas de señalización
TOP2B Presente en principales v́ıas de señalización
CTCF Gen con mayor grado
RPL31 Gen con mayor IM
RPL37 Gen con mayor IM

Tumor Primario

ALLC Presente en principales v́ıas de señalización
AVP Presente en principales v́ıas de señalización

Segundo gen con mayor grado
FEV Presente en principales v́ıas de señalización
FGF3 Presente en principales v́ıas de señalización
FGF8 Presente en principales v́ıas de señalización
SSTR4 Presente en principales v́ıas de señalización
ADIG Gen con mayor grado
OR10P1 Gen con mayor IM
PCDHA1 Gen con mayor IM

Primera Metástasis

EFNB2 Presente en principales v́ıas de señalización
FGA Presente en principales v́ıas de señalización

Segundo gen con mayor grado
Gen con mayor IM

ITGA4 Presente en principales v́ıas de señalización
PAK3 Presente en principales v́ıas de señalización
POLR2H Presente en principales v́ıas de señalización
RHOQ Presente en principales v́ıas de señalización
LHFPL3 Gen con mayor grado
SALL3 Gen con mayor IM

Tabla 5.4: Genes principales por tipo de tejido

CTCF: Ocupa el primer lugar en la red de tejido libre de cáncer de
seno y está presente en la red de tumor primario y primera metástasis,
pero en las posiciones 815 y 2760 respectivamente. El gen CTCF, que
significa ÇCCTC-binding factor”(Factor de unión a CCCTC), es un
gen clave en la regulación de la estructura del ADN y la expresión
génica [58]. El factor de transcripción CTCF codificado por este gen
desempeña un papel crucial en la organización tridimensional del ge-
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noma, facilitando la interacción entre las regiones del ADN distantes y
regulando la accesibilidad de los genes a los factores de transcripción.
Se ha descubierto que las mutaciones o alteraciones en el gen CTCF
están asociadas con varios tipos de cáncer [59]. Estas alteraciones pue-
den afectar la función normal de CTCF y contribuir al desarrollo y
progresión de los tumores. Algunas de las implicaciones más comunes
del gen CTCF en el cáncer incluyen:

• Regulación génica: CTCF juega un papel cŕıtico en la regulación
de la expresión génica. Las mutaciones en el gen CTCF pueden
alterar la unión de CTCF al ADN, afectando la expresión de ge-
nes involucrados en la proliferación celular, la apoptosis y otros
procesos celulares relacionados con el cáncer.

• Alteraciones de la estructura del ADN: CTCF participa en la or-
ganización tridimensional del genoma y en la formación de estruc-
turas como los bucles de ADN. Las mutaciones en el gen CTCF
pueden interferir con la formación adecuada de estas estructu-
ras, lo que puede tener un impacto en la regulación de los genes
relacionados con el cáncer.

• Inestabilidad genómica: La pérdida o alteración de la función de
CTCF puede contribuir a la inestabilidad genómica, que es una
caracteŕıstica común de muchos tipos de cáncer. Esto puede lle-
var a cambios en el número de copias de los genes, re-arreglos
cromosómicos y otras aberraciones genómicas asociadas con la
progresión del cáncer.

GOSR1: Ocupa el segundo lugar en la red de tejido libre de cáncer
de seno, además de ser uno de los genes principales en las funciones
molecular, es un gen que participa en la actividad del adaptador mole-
cular y también está presente en la red de tejido de tumor primario en
la posición 1782. El gen GOSR1, también conocido como golgi SNAP
receptor complex member 1, es un gen que codifica una protéına que
participa en el proceso de transporte vesicular en el complejo de Gol-
gi. La protéına GOSR1 es un componente esencial del complejo de
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fusión de membrana que media la transferencia de protéınas y ĺıpidos
desde el Golgi hasta otras estructuras celulares, como las veśıculas
secretoras. Se ha demostrado que las alteraciones en el gen GOSR1
pueden estar asociadas con diferentes enfermedades y trastornos. Si
bien la mayoŕıa de las investigaciones se han centrado en su relación
con enfermedades neurológicas, como la enfermedad de Alzheimer y
la enfermedad de Parkinson, también se ha estudiado su participación
en el cáncer. En el contexto del cáncer, se ha observado que el gen
GOSR1 puede estar implicado en la proliferación celular, la invasión
y la metástasis [60, 61]. Algunos estudios han mostrado una sobreex-
presión de GOSR1 en diversos tipos de cáncer, como cáncer de mama,
cáncer de colon y cáncer de pulmón, y se ha sugerido que puede estar
asociado con un peor pronóstico en estos pacientes.

RTF1: Ocupa el tercer lugar en la red de tejido libre de cáncer de
seno, también está presente en la red de tejido de tumor, pero en la
posición 3174. El gen RTF1, también conocido como RNA polymerase-
associated protein RTF1, es un gen que codifica una protéına impli-
cada en la regulación de la transcripción génica [62]. RTF1 es un
componente esencial del complejo de elongación de ARN polimerasa
II (ARNpol II) y juega un papel crucial en la transcripción de genes
codificantes de ARN mensajero (ARNm).En relación con el cáncer, se
ha investigado el papel del gen RTF1 en la tumor-génesis y la pro-
gresión del cáncer. Se han identificado alteraciones en la expresión de
RTF1 en varios tipos de cáncer, incluyendo cáncer de mama, cáncer de
colon y cáncer de pulmón. Estudios han demostrado que RTF1 puede
regular la expresión de genes involucrados en la proliferación celular,
la invasión y la metástasis, lo que sugiere su posible contribución a la
progresión tumoral. [63].

RPL31: Junto con RPL37 forman el par de genes con mayor MI
en la red libre de cáncer de mama. Los ribosomas, los orgánulos que
catalizan la śıntesis de protéınas, constan de una subunidad 40S pe-
queña y una subunidad 60S grande. Juntas, estas subunidades están
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compuestas por 4 especies de ARN y aproximadamente 80 protéınas
estructuralmente distintas. Este gen codifica una protéına ribosómica
que es un componente de la subunidad 60S. La protéına pertenece a la
familia L31E de protéınas ribosómicas. Se encuentra en el citoplasma.
Se han observado niveles más altos de expresión de este gen en pólipos
adenomatosos familiares en comparación con tejidos normales empare-
jados. Como es t́ıpico de los genes que codifican protéınas ribosómicas,
existen múltiples pseudogenes procesados de este gen dispersos por el
genoma.

RPL37: Junto con RPL31 forman el par de genes con mayor MI en la
red libre de cáncer de mama. La protéına pertenece a la familia L37E
de protéınas ribosómicas. Se encuentra en el citoplasma. La protéına
contiene un motivo similar a un dedo de zinc de tipo C2C2. Como es
t́ıpico de los genes que codifican protéınas ribosómicas, existen múlti-
ples pseudogenes procesados de este gen dispersos por el genoma.

MAP3K7:Lugar 39 en la red de tejido libre de cáncer con mayor
grado, se presenta como uno de los genes con función biológica de
señalización en este mismo tejido

MAPKAPK5:Lugar 42 en la red de tejido libre de cáncer con mayor
grado, se presenta como uno de los genes con función biológica de
señalización en este mismo tejido

AVP: Este gen es el 2do con mayor grado en redes de tumor prima-
rio y aparece en la red libre de cáncer, es el encargado un miembro
de la familia de la vasopresina/oxitocina y una preproprotéına que se
procesa proteoĺıticamente para generar múltiples productos proteicos.
Las células de cáncer de mama expresan anormalmente vasopresina
(AVP) y sus receptores. El efecto de AVP se orquesta en gran medida
a través de su señalización aguas abajo y por endocitosis mediada por
receptor (RME), en la que Dynamin 2 (Dyn2) desempeña un papel
integral en el cierre de veśıculas [64].
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ACTL7B: Ocupa el tercer lugar en la red de tumor primario. El
ACTL7B (Actin Like 7B) es un gen que codifica una protéına perte-
neciente a la familia de las actinas. Las actinas son protéınas funda-
mentales en la organización y función del citoesqueleto, que es una red
de filamentos proteicos que proporciona soporte estructural a la célula
y participa en procesos celulares como la división, migración y con-
tracción. Se ha observado que el ACTL7B desempeña varios roles en
diferentes contextos biológicos. Por ejemplo, se ha encontrado que está
involucrado en la organización del núcleo celular y en la regulación de
la transcripción génica. Además, se ha identificado que el ACTL7B in-
teractúa con otras protéınas y participa en la formación de complejos
multiproteicos relacionados con la remodelación de la cromatina. En
cuanto a su relación con el cáncer, se han realizado investigaciones que
sugieren que el ACTL7B podŕıa desempeñar un papel en la progresión
tumoral y la metástasis en ciertos tipos de cáncer. Por ejemplo, se ha
observado que la expresión alterada del ACTL7B está asociada con el
crecimiento y la invasión celular en el cáncer de mama y el cáncer de
colon [65]

OR10P1:Ocupa el primer lugar, junto con OR10P1, de los pares de
genes con mayor MI junto en la red de tumor primario, además es el
numero quince con mayor grado en esta misma red.

PCDHA1:Ocupa el primer lugar, junto con PCDHA1, de los pares
de genes con mayor MI junto en la red de tumor primario y está en la
posición 782 de los genes con mayor grado.

KRT74: Ocupa el lugar 45 en los genes de mayor grado en la red de
tumor primario. Es uno de los genes que tiene presencia en los procesos
biológicos diferenciales a los otros dos tipos de tejido, participa en la
actividad de la molécula estructural.

SLCO1B3: Es uno de los genes que tiene presencia en los procesos
biológicos de la red de tumor primario participando en la actividad de
transporte. Además, ocupa la posición veinte de los genes con mayor
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grado en esta misma red

LHFPL3: Ocupa el primer lugar en la red de primera metástasis
y está presente en varias ocasiones dentro de los genes con mayor
MI en la red de este mismo tejido. En 2019, LHFPL3 aparece en un
trabajo de investigación como objetivo para regular la proliferación,
la migración y las transiciones epitelio-mesenquimatosas de células de
glioma humano[66]. Lo llamativo de este gen es que está presente en
las muestras de tumor primario y en las muestras de metástasis en un
lugar relativamente bajo en los genes con mayor grado en la RG.

FGA: Ocupa el segundo lugar en la red de primera metástasis, además
de ser el que mayor MI presenta junto con SALL3. El gen FGA codi-
fica la subunidad alfa del fibrinógeno, una protéına involucrada en la
coagulación sangúınea. El fibrinógeno es convertido en fibrina durante
la cascada de coagulación, lo que conduce a la formación de coágulos
sangúıneos. Además de su función en la coagulación, se ha encontrado
que el gen FGA tiene implicaciones en diversas enfermedades, incluido
el cáncer. En relación con el cáncer, se han realizado investigaciones
que han demostrado una asociación entre variaciones en el gen FGA
y ciertos tipos de cáncer. Por ejemplo, estudios han identificado poli-
morfismos en el gen FGA que pueden estar relacionados con un mayor
riesgo de desarrollar cáncer de mama, cáncer de colon y otros tipos de
cáncer [67, 68]

SALL3: Ocupa el tercer lugar en la red de primera metástasis, además
de ser el que mayor MI presenta junto con FGA

P2RX7:Ocupa el segundo lugar en los pares de genes con mayor MI
junto con FGA en la red de primera metástasis, además de ser uno de
los genes principales en las funciones molecular y procesos biológicos,
es un gen que participa en la actividad de transporte.

SEC61A1: Además de ser uno de los genes principales en las fun-
ciones molecular y procesos biológicos, es un gen que participa en
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la actividad de transporte, se encuentra también entre los genes con
mayor grado, la posición 48 para ser más espećıficos.

MAP3K7: Es una serina/treonina quinasa, también conocida co-
mo TAK1, que, como su nombre indica, agrega grupos fosfato a los
aminoácidos serina y treonina de las protéınas [69] (Entrada: O43318).
Esta modificación es esencial para la activación o desactivación de las
funciones de las protéınas dentro de las v́ıas de señalización de citoci-
nas, factores de crecimiento y receptores inmunológicos innatos [70].
Según el Atlas de Protéınas Humanas [71], esta protéına se expresa
principalmente en tejido respiratorio sano, estómago, senos y trompas
de Falopio. Dentro de la mama, las principales células que expresan
este gen son los fibroblastos y las células glandulares. Se expresa mo-
deradamente en el cáncer de mama, pero no se sabe cómo contribu-
ye al desarrollo del cáncer. Sin embargo, su expresión es un factor
pronóstico desfavorable para pacientes con cáncer de h́ıgado [72]. Pro-
bablemente porque esta protéına promueve la proliferación, migración
e invasión de las células hepatocelulares. El análisis genético identi-
ficó mutaciones en esta protéına en pacientes con mesotelioma [73].
Además, los pacientes con mieloma múltiple y una expresión elevada
de esta protéına tienen una menor supervivencia libre de progresión y
una menor supervivencia general [74]. También se asocia con la pro-
gresión del melanoma [75]. Por el contrario, se ha demostrado que
esta protéına tiene una función supresora de tumores en el cáncer de
próstata [76, 77, 78]. A pesar de lo anterior, hasta la fecha, no hay
asociación de esta protéına con el desarrollo de cáncer de mama, lo
cual es consistente con nuestros resultados.
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Caṕıtulo 6

Discusión

La aplicación de algoritmos de Teoŕıa de la Información en el análisis
de redes genéticas ha demostrado ser una herramienta eficaz para iden-
tificar genes principales en el cáncer de seno. Estos algoritmos permiten
cuantificar la correlación y la información mutua entre los genes, lo que
proporciona una medida de su interacción y grado de relevancia en el con-
texto del cáncer de seno.

Al utilizar estos algoritmos, se procesan los datos de expresión génica de
pacientes con cáncer de seno y se construye una red génica que representa
las relaciones entre los genes. La Teoŕıa de la Información proporciona una
base matemática sólida para medir la información compartida entre los ge-
nes y su dependencia mutua. Esto permite identificar los genes con el mayor
grado de conexión con otros genes y los pares de genes más fuertemente
relacionados en la red génica.

La identificación de los genes principales en el cáncer de seno es de vi-
tal importancia, ya que estos genes desempeñan un papel crucial en los
procesos biológicos asociados con la enfermedad. Estos genes pueden estar
involucrados en la regulación del crecimiento celular, la proliferación, la
apoptosis y otros procesos clave en el desarrollo y progresión del cáncer de
seno.

Al utilizar algoritmos de Teoŕıa de la Información, se puede obtener una
visión más completa de la interacción entre los genes y su contribución a
la enfermedad. Esto permite identificar los genes con mayor influencia y
potencialmente dirigirse a ellos para el desarrollo de terapias más efectivas
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y personalizadas.
Además, el análisis de redes genéticas basado en Teoŕıa de la Informa-

ción supera las limitaciones de los enfoques convencionales de análisis de
expresión génica que se centran en la sobreexpresión o regulación descen-
dente de genes individuales. Estos enfoques no tienen en cuenta las inter-
acciones entre genes y pueden pasar por alto genes importantes que no
muestran cambios significativos en su expresión. En cambio, la forma en
que se abordó este problema en la tesis toma en cuenta la complejidad de
las interacciones genéticas y pueden revelar conexiones sutiles y relevantes
entre genes.
Adicionalmente, mostramos un análisis de la función conocida de las

protéınas codificadas por los genes encontrados. Sin embargo, no hay in-
formación extensa sobre su función espećıfica en el cáncer de mama. Por lo
tanto, como próximo paso, sugerimos validar la expresión de estos genes a
nivel de protéınas en cada uno de los tipos de tejido analizados. Además,
se requieren cohortes de pacientes con diferentes etapas de cáncer para
determinar si alguno de los genes encontrados está asociado positiva o ne-
gativamente con la supervivencia sin progresión y la supervivencia global
en el cáncer de mama y validar su uso cĺınico
En resumen, el algoritmo desarrollado es una poderosa herramienta para

analizar redes genéticas e identificar genes principales en el cáncer, en este
caso, se hizo el análisis con cáncer de seno, sin embargo, se podŕıa aplicar
para cualquier tipo de cáncer. Estos algoritmos permiten una comprensión
más completa de las interacciones genéticas y pueden revelar nuevos obje-
tivos terapéuticos y biomarcadores para mejorar el diagnóstico, pronóstico
y tratamiento de esta enfermedad. Su aplicación promete avances signifi-
cativos en la investigación del cáncer de seno y en la búsqueda de terapias
más efectivas y personalizadas.



Caṕıtulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

A manera de conclusión se exponen los siguientes puntos:

Con algoritmos basados en Teoŕıa de la Información se identificaron
los genes que tienen una mayor relevancia en la formación del cáncer
de mama y su metástasis.

La obtención y normalización adecuada de datos de GDCDP y GEO
para muestras de cáncer de mama es crucial en la formación de las
redes genéticas para evitar falsos positivos que afectan a los resultados
de la investigación.

Con el diccionario creado se vinculan los nombres de los genes coinci-
dentes, lo cual facilita la integración y comparación de los datos entre
diferentes bases de datos.

El grado de conexión, la distribución del grado y el coeficiente de agru-
pamiento, permitieron identificar los nodos más importantes en las RG
generadas. Estas medidas cuantifican la influencia y el papel que des-
empeñan los nodos individuales en la propagación de información, la
estructura global de la red asociadas a cada tejido.

A través del análisis estructural de estas redes genéticas, se han identi-
ficado los nodos-gen con más información mutua y mayor grado dentro
de la red.
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Se analizó la importancia de estos genes clave en los tres tipos de
tejidos mediante el estudio de los principales procesos biológicos y
funciones moleculares en los que participan.

El aporte de esta tesis es la metodoloǵıa: crear las redes genéticas,
identificar los nodos con mayor grado e información mutua en los
tres tipos de tejidos, y validar su relevancia utilizando herramientas
de análisis genético. Esta metodoloǵıa puede ser aplicable no solo al
cáncer de seno, sino también a otros tipos de cáncer.

Posibles trabajos futuros factibles de abordar con el material de esta
tesis:

Expansión a otros tipos de cáncer: Se podŕıa considera aplicar la me-
todoloǵıa utilizada en esta tesis a otros tipos de cáncer. Explora cómo
las redes genéticas difieren entre diferentes tipos de tejidos cancero-
sos y cómo los genes clave pueden variar en su importancia y función
molecular en cada caso.

Análisis de interacciones gen-gen en las redes: Profundizar en el análi-
sis de las interacciones gen-gen en las redes genéticas que se han cons-
truido. Utilizando técnicas avanzadas de análisis de redes para identifi-
car subredes espećıficas de interés y comprender cómo las interacciones
entre genes pueden influir en la formación y progresión del cáncer.

Incorporación de datos cĺınicos: Dada la robustez de la metodoloǵıa,
se podŕıan integrar datos cĺınicos de los pacientes, como información
sobre el estadio del cáncer, la respuesta al tratamiento o los resultados
de supervivencia y relacionar estos datos con la información genética
para obtener una visión más completa de los factores que contribuyen
a la progresión del cáncer y la respuesta al tratamiento.

Validación experimental de genes clave: Realizar experimentos de va-
lidación para confirmar la importancia funcional de los genes identi-
ficados como clave en este análisis. Esto puede implicar estudios in
vitro o in vivo para evaluar el efecto de la modulación de la expresión
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de estos genes en la proliferación celular, la invasión o la resistencia al
tratamiento.

En resumen, esta tesis proporciona una base sólida para continuar inves-
tigando y comprendiendo mejor los mecanismos genéticos subyacentes al
cáncer de seno, y abre nuevas oportunidades para el desarrollo de enfoques
terapéuticos más precisos y efectivos.
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Apéndice

.1. Teoŕıa de grafos

Grafo no-dirigido: aquel en el que el orden de los ı́ndices en las uniones
es el mismo: lij = lji.

Grafo dirigido: se tiene que el orden de los ı́ndices en las uniones es
importante de forma que lij ̸= lji.

Multigrafos: son grafos que tienen auto-uniones o lazos, por ejemplo
lii, o múltiples uniones entre los mismos dos nodos. Los grafos no diri-
gidos que no tienen lazos ni aristas paralelas se llaman grafos simples.

Grafos pesados: Son grafos en los que a cada arista se le asigna un
peso o valor numérico que mide la intensidad de la unión. En caso
contrario la red o grafo se llama no pesado. Si todos los valores son
del mismo signo (positivo o negativo) se dice que la red es “unsigned”
y si los pesos de las aristas tienen asociados diferentes signos entonces
el grafo se llama “signed”.

Grafo vaćıo: grafo sin aristas, sólo con nodos.

Grafo nulo: el que no tiene vértices (y por lo tanto no tiene aristas)

Para un grafo no dirigido G(N,L), el número posible de uniones L está
comprendido entre 0 y N(N − 1)/2.

Un grafo se dice diluido o escaso si L≪ N2 y denso si L ∼ O(N 2).
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Concepto Definición
Conexo Un grafo en el que hay un camino entre cualquier par de nodos
Ciclo Una secuencia de aristas que forma un circuito cerrado en el grafo

Camino más corto Ruta con la menor longitud entre dos nodos

Árbol Grafo aćıclico y conexo
Grafo bipartito Grafo cuyos nodos se pueden dividir en dos conjuntos disjuntos

Tabla 1: Conceptos y definiciones en teoŕıa de grafos

.2. Requisitos mı́nimos para ejecutar programas

El computador

Sin embargo se puede ejecutar en cualquier otro dispositivo siempre y se
pueda ejecutar correctamente el siguiente archivo Requeriments.sh

1 #Instalar Python

2 apt -get install python3 .7

3 apt install python3 -pip

4

5

6 #Para correr ARACNe

7 pip3 install pandas

8 pip3 install multiprocess

9 pip3 install functools

10 pip install os -sys

11

12

13 #Para correr Network x

14 pip3 install networkx

15 #La siguiente es parte de NetworkX pero aveces no puedes

acceder con el import y por eso es preferible

instalarla directamente

16 pip3 install networkx.algorithms.community

17 pip3 install matplotlib.pyplot

18 pip3 install seaborn

19 pip3 install numpy

20 pip3 install math

21 pip3 install os

22 pip3 install ipywidgets

23

24

25 #Descargar ARACNe
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26 apt install git

27 git clone https :// github.com/josemaz/aracne -multicore.git

28

29 cd aracne -multicore

30 bash compile -aracne.sh

31

32 #Si compila correctamente , significa que todo esta bien.

33 \section{Codigos}

Código 1: Código Requeriments.sh para instalar librerias mı́nimas necesarias

Los programas están en un repositorio privado que se puede encontrar
en: y en

.3. Descargar bases de datos

1 import wget

2

3 # Especifica la URL de la base de datos que deseas descargar

4 url = ’URL_DE_LA_BASE_DE_DATOS ’

5

6 # Especifica la ruta de destino donde se guardara el archivo

descargado

7 ruta_destino = ’RUTA_DE_DESTINO/ARCHIVO_DE_DESTINO.txt’

8

9 # Descarga la base de datos utilizando wget

10 wget.download(url , ruta_destino)

Código 2: código en Python utilizando la biblioteca wget para descargar bases de datos
de Gene Expression Omnibus (GEO)

En este código, debes reemplazar URL DE LA BASE DE DATOS con la URL
real de la base de datos que deseas descargar desde Gene Expression Omni-
bus. También, debes proporcionar la RUTA DE DESTINOARCHIVO DE DESTINO.txt,
la cual es la ubicación y el nombre de archivo donde deseas guardar la base
de datos descargada.

Es importante mencionar que para descargar bases de datos de Gene
Expression Omnibus, debes obtener primero la URL espećıfica del archivo
de datos que deseas descargar desde la página web de GEO. Puedes obtener
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esta URL navegando a la página de la base de datos en el sitio web de GEO
y buscando el enlace de descarga correspondiente.
Además, debes asegurarte de tener la biblioteca wget instalada en tu

entorno de Python. Puedes instalarla ejecutando pip3 install wget en tu
ĺınea de comandos o terminal antes de ejecutar el código.
Recuerda ajustar los valores de URL y ruta de destino según tus necesida-

des y asegurarte de tener permisos de escritura en la ubicación especificada
para guardar el archivo descargado.

1 import requests

2

3 # Especifica la URL de la base de datos que deseas descargar

4 url = ’URL_DE_LA_BASE_DE_DATOS ’

5

6 # Especifica la ruta de destino donde se guardara el archivo

descargado

7 ruta_destino = ’RUTA_DE_DESTINO/ARCHIVO_DE_DESTINO ’

8

9 # Realiza la solicitud GET para descargar la base de datos

10 response = requests.get(url)

11

12 # Verifica si la solicitud fue exitosa (codigo de estado 200)

13 if response.status_code == 200:

14 # Guarda el contenido de la respuesta en un archivo en la

ruta de destino

15 with open(ruta_destino , ’wb’) as file:

16 file.write(response.content)

17 print("Descarga completa.")

18 else:

19 print("Error al descargar la base de datos.")

Código 3: código en Python para descargar bases de datos del Genomic Data Commons
Data Portal (GDCDP)

En este código, debes reemplazar URL DE LA BASE DE DATOS con la URL
real de la base de datos que deseas descargar desde el GDCDP. También,
debes proporcionar la RUTA DE DESTINOARCHIVO DE DESTINO.txt, la cual
es la ubicación y el nombre de archivo donde deseas guardar la base de
datos descargada.
Asegúrate de tener instalada la biblioteca requests en tu entorno de

Python. Puedes instalarla ejecutando pip3 install requests en tu ĺınea
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de comandos o terminal antes de ejecutar el código.
Recuerda ajustar los valores de URL y ruta de destino según tus necesida-

des y asegurarte de tener permisos de escritura en la ubicación especificada
para guardar el archivo descargado. Además, ten en cuenta que el código
descarga el contenido de la respuesta en un archivo binario, por lo que el
nombre del archivo en la ruta de destino no debe incluir una extensión
espećıfica.

.4. Generar diccionario y normalizar las bases de da-

tos

1 #Programa para comparar 3 bases de datos y generar un

diccionario

2 #created by MLeon08

3

4

5 def comparar_bases_datos_tsv(base_datos1 , base_datos2 ,

base_datos3):

6 elementos_base1 = set()

7 elementos_base2 = set()

8 elementos_base3 = set()

9

10 # Leer la primera base de datos TSV y obtener los

elementos de la primera columna

11 with open(base_datos1 , ’r’) as file1:

12 for line in file1:

13 elements = line.strip ().split(’\t’)

14 if elements and elements [0] != ’’:

15 elementos_base1.add(elements [0])

16

17 # Leer la segunda base de datos TSV y obtener los

elementos de la primera columna

18 with open(base_datos2 , ’r’) as file2:

19 for line in file2:

20 elements = line.strip ().split(’\t’)

21 if elements and elements [0] != ’’:

22 elementos_base2.add(elements [0])

23

24 # Leer la tercera base de datos TSV y obtener los

elementos de la primera columna
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25 with open(base_datos3 , ’r’) as file3:

26 for line in file3:

27 elements = line.strip ().split(’\t’)

28 if elements and elements [0] != ’’:

29 elementos_base3.add(elements [0])

30

31 # Obtener los elementos que aparecen en las tres

bases de datos

32 elementos_coincidentes = elementos_base1 &

elementos_base2 & elementos_base3

33

34 return elementos_coincidentes

35

36 # Ejemplo de uso

37

38 base_datos1 = ’TejidoSano.tsv’

39 base_datos2 = ’TumorPrimario.tsv’

40 base_datos3 = ’Metastasis.tsv’

41

42 elementos_coincidentes = comparar_bases_datos_tsv(

base_datos1 , base_datos2 , base_datos3)

43

44 # Guardar los elementos coincidentes en un archivo TSV

con encabezado

45 archivo_salida = ’elementos_coincidentes.tsv’

46 with open(archivo_salida , ’w’) as file_salida:

47 file_salida.write(’Symbol\n’) # Encabezado de la

columna

48 for elemento in elementos_coincidentes:

49 file_salida.write(elemento + ’\n’)

Código 4: Código en Python para para comparar 3 bases de datos y generar un diccionario

1 #Created by MLeon08

2 #Programa para comparar el diccionario nuevamente con las

bases de datos y evitar filas nulas y elementos

repetidos

3

4 import csv

5

6 def eliminar_elementos_repetidos(archivo_tsv):

7 elementos = set()

8 filas_resultantes = []

9
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10 # Leer el archivo TSV y verificar los elementos

repetidos

11 with open(archivo_tsv , ’r’) as tsv_file:

12 reader = csv.reader(tsv_file , delimiter=’\t’)

13 headers = next(reader) # Leer y guardar los

encabezados

14

15 for row in reader:

16 if row:

17 elemento = row[0]

18 if elemento not in elementos:

19 elementos.add(elemento)

20 filas_resultantes.append(row)

21

22 # Guardar las filas resultantes en un nuevo archivo

23 archivo_resultante = archivo_tsv.rstrip(’.tsv’) + "

_SinRepetidos.tsv"

24

25 with open(archivo_resultante , ’w’, newline=’’) as

result_file:

26 writer = csv.writer(result_file , delimiter=’\t’)

27 writer.writerow(headers) # Escribir los

encabezados

28

29 for row in filas_resultantes:

30 writer.writerow(row)

31

32 return archivo_resultante

33

34 # Ejemplo de uso

35 archivo_tsv = ’nombre del archivo.tsv’

36

37 archivo_resultante = eliminar_elementos_repetidos(

archivo_tsv)

38 print(f"Archivo resultante sin elementos repetidos: {

archivo_resultante}")

Código 5: Código en Python para comparar el diccionario nuevamente con las bases de
datos y evitar filas nulas y elementos repetidos

1 #Programa que compara la base de datos con el diccionario

creado

2 #crated by MLeon08

3
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4 import csv

5

6 def comparar_archivo_con_diccionario(archivo_tsv ,

archivo_diccionario):

7 elementos_diccionario = set()

8

9 # Leer el diccionario y obtener los elementos de la

primera columna

10 with open(archivo_diccionario , ’r’) as

diccionario_file:

11 reader = csv.reader(diccionario_file , delimiter=’

\t’)

12 for row in reader:

13 if row:

14 elementos_diccionario.add(row [0])

15

16 # Comparar el archivo TSV con el diccionario y

escribir solo las filas que coincidan

17 archivo_resultante = archivo_tsv.rstrip(’.tsv’) + "

_Diccionario.tsv"

18

19 with open(archivo_tsv , ’r’) as tsv_file , \

20 open(archivo_resultante , ’w’, newline=’’) as

result_file:

21 reader = csv.reader(tsv_file , delimiter=’\t’)

22 writer = csv.writer(result_file , delimiter=’\t’)

23

24 # Escribir la primera fila (encabezados) del

archivo TSV en el archivo resultante

25 headers = next(reader)

26 writer.writerow(headers)

27

28 # Escribir las filas que coincidan con el

diccionario

29 for row in reader:

30 if row and row [0] in elementos_diccionario:

31 writer.writerow(row)

32 # Ejemplo de uso

33 archivo_tsv = ’Metastasis.tsv’

34 archivo_diccionario = ’Diccionario_Absoluto.tsv’

35

36 comparar_archivo_con_diccionario(archivo_tsv ,

archivo_diccionario)



.4. GENERAR DICCIONARIO Y NORMALIZAR LAS BASES DE DATOS 111

Código 6: Código en Python para compara la base de datos con el diccionario creado

Al crear diccionarios en Python utilizando archivos CSV (Comma-Separated
Values) y TSV (Tab-Separated Values), los aspectos clave a considerar son
similares a los mencionados anteriormente. Aqúı tienes algunos aspectos
importantes espećıficos para trabajar con archivos CSV y TSV:

1. Delimitador de campos: Tanto en los archivos CSV como en los TSV,
es fundamental tener en cuenta el delimitador de campos. En los ar-
chivos CSV, los campos suelen separarse por comas (,) mientras que

en los TSV se utilizan tabulaciones (�) como delimitadores. Asegúrate
de especificar correctamente el delimitador al leer los archivos y al
construir tus diccionarios.

2. Encabezados de columna: Los archivos CSV y TSV suelen incluir una
primera ĺınea que contiene los encabezados de las columnas. Estos en-
cabezados pueden utilizarse como claves en tus diccionarios. Asegúrate
de tener en cuenta los encabezados al cargar los datos y considerar si
deseas utilizarlos como claves o asignar tus propias claves personali-
zadas.

3. Manejo de datos faltantes: Los archivos CSV y TSV pueden contener
datos faltantes en algunas celdas. Al cargar los datos en tus dicciona-
rios, considera cómo manejarás estos valores faltantes. Puedes optar
por representarlos como None, un valor predeterminado o simplemente
omitirlos en tus diccionarios.

4. Parseo de archivos: Utiliza bibliotecas como csv o pandas para leer y
parsear los archivos CSV y TSV en Python. Estas bibliotecas facilitan
la lectura de los datos y te permiten acceder a ellos de manera conve-
niente para construir tus diccionarios. Por ejemplo, puedes iterar sobre
las filas del archivo y asignar los valores a las claves correspondientes
en tu diccionario.

5. Claves y valores en los diccionarios: Decide qué columnas utilizarás
como claves en tus diccionarios y cómo asignarás los valores correspon-
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dientes. Puedes asignar una columna espećıfica como clave y utilizar
otras columnas como valores asociados a esa clave. También puedes
optar por construir diccionarios anidados si tus archivos tienen rela-
ciones complejas entre las columnas.

6. Eficiencia y escalabilidad: Si estás trabajando con archivos CSV o TSV
muy grandes, considera la eficiencia y la escalabilidad al leer y pro-
cesar los datos. Puedes utilizar técnicas como la carga perezosa (lazy
loading), el procesamiento en lotes (batch processing) o la indexación
para optimizar el rendimiento y gestionar eficientemente la memoria.

Recuerda asegurarte de que tus archivos CSV y TSV estén formateados
correctamente y contengan los datos adecuados antes de intentar construir
los diccionarios. También, realiza pruebas y validaciones para garantizar la
integridad de los datos y ajusta tu enfoque según tus requisitos espećıficos
y las caracteŕısticas de tus archivos.

.5. Flujo de trabajo para generar y analizar redes

genéticas

En esta sección se incluyen los códigos para la generación de redes genéti-
cas a partir de las matrices de correlación que se extraen de los perfiles de
expresión genética aplicando el algoritmo de ARACNE

.5.1. Obtener las matrices de correlación

1 #Pipeline para obtener las matrices de correlacion mediante la

ejecucion de ARACNE

2 #Created by MLeon08

3 partools="$(pwd)/../ parallel"
4 aracnebin="../bin/aracne2"

5

6 # Verificar si existe el archivo binario de Aracne

7 [[ ! -f $aracnebin ]] \

8 && echo "No binary: $aracnebin" && exit 15

9
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10 # Verificar si existe el directorio de herramientas paralelas

11 [[ ! -d $partools ]] \

12 && echo "No parallel tools: ../ bin/aracne2" && exit 15

13

14 # Repetir la simulacion n veces

15 for ((i=1; i <=10; i++)); do

16 ftsv="Metastasis.tsv" # Cambia el nombre del archivo segun

tus necesidades

17 echo "Iniciando Simulacion:${i}"
18 echo "Processing MI calculations for: $ftsv ..."

19 nom=$(echo $ftsv | cut -d. -f 1) # Extraer el nombre base

del archivo sin extension

20

21 # Extraer la primera columna del archivo tsv y guardarla en

node.list

22 awk ’{print $1}’ $ftsv > node.list

23 cname=$(head -1 node.list) # Obtener el nombre de indice de

columna

24 echo "Column Index Name: $cname"
25

26 SECONDS =0

27 python3 ${partools }/aracne -par.py $ftsv node.list $cname $(
nproc) &> aracne.log # Realizar calculos de MI con

Aracne

28 echo "ARACNe time: $(echo $SECONDS /60 | bc -l) minutes."

29

30 SECONDS =0

31 n=$( (cd adj; ls) | head -1 | cut -d’.’ -f 2 ) # Obtener

parametros para unir matrices

32 echo "Parameters to join: $nom $n node.list $cname"
33 python3 ${partools }/ joinadj.py $nom $n node.list $cname #

Unir matrices ADJ

34 echo "join ADJ matrix time: $(echo $SECONDS /60 | bc -l)

minutes."

35

36 echo "Moving adjacency matrix"

37 mv adj/mat.adj . # Mover la matriz de adyacencia

38

39 SECONDS =0

40 python3 ${partools }/ adj2tsv.py mat.adj

41 mv mat -complete.tsv ${nom}-complete_${i}.tsv
42 echo "Creating Complete Matrix: $(echo $SECONDS /60 | bc -l)

minutes."

43
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44 SECONDS =0

45 python3 ${partools }/ adj2sif.py > ${nom}_${i}.sif
46 echo "Creating SIF: $(echo $SECONDS /60 | bc -l) minutes."

47

48 SECONDS =0

49 sort -r -k3 ,3 ${nom}_${i}.sif > ${nom}_${i}.sort
50 echo -e ’\t’ "Sorting: $(echo $SECONDS /60 | bc -l) minutes."

51

52 # Haciendo la poda

53 SECONDS =0

54 awk ’{if($3 >= 0.35){print }}’ ${nom}_${i}.sort > "

Recorte_de_${nom}_${i}.txt"
55 echo -e ’\t’ "Recortando: $(echo $SECONDS /60 | bc -l) minutes

."

56 echo -e ’\t’ "Pares de genes : "$(wc -l "Recorte_de_${nom}_${
i}.txt")

57

58 #rm ${nom}-complete_${i}.tsv #Eliminar matriz de adyacencia

59 rm -rf *adj *log mat.adj node.list # Eliminar archivos

temporales

60

61 echo "Fin de prueba $contador"
62

63 done

64 done > Salida

Código 7: Código Bash para la obtención de matrices de correlación y poda de las mismas

.5.2. Análisis con NetworkX

El siguiente código es el flujo de trabajo para crear la red genética con
NetworkX y hacer el análisis topológico de la misma

1 #Obteniendo los genes con mayor grado

2 #created by MLeon08

3

4 SECONDS2 =0

5 SECONDS =0

6 echo -e "Los 50 genes con mayor grado:"

7 python3 CalculaGrado.py | sort | uniq -c | sort -n -r | head -n

50

8 echo -e ’ \t ’ "Calculando el grado: $(echo $SECONDS /60 | bc -l)

minutes."
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9 SECONDS =0

10 echo -e "Analizando la red con NetworkX"

11 python3 AnalisisNetworkX.py

12 echo -e ’ \t ’ "Analizando las redes: $(echo $SECONDS /60 | bc -l

) minutes."

13 echo -e ’ \t ’ "TIEMPO DE EJECUCION TOTAl: $(echo $SECONDS2 /60 |

bc -l) minutes."

14

15

16 bash CalcularGrado.sh > Grado_TejidoSano

17

18 #bash CalcularGrado.sh > Grado_TumorPrimario

19

20 #bash CalcularGrado.sh > Grado_Metastasis

Código 8: Código Bash para flujo de trabajo encargado de hacer el análisis de la red con
NetworkX

Como se puede observar el código anterior, manda a llamar 2 programas
de Python, uno es para calcular el grado de los genes y el otro es en el que
se crea y se hace el análisis de la red. Se muestran a continuación:

1 import networkx as nx

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 import seaborn as sns

4 import networkx.algorithms.community as nx_comm

5 import numpy as np

6 from ipywidgets import *

7 import math as math

8 import matplotlib.pyplot as plt

9 from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

10 import os

11

12 path = ’/home/mleon/Escritorio/aracne -multicore -main/launch ’

13 os.chdir(path)

14

15 for p,n,f in os.walk(os.getcwd ()):

16 for a in f:

17 a = str(a)

18 if a.endswith(’.txt’):

19 print(a)

20 file = open(a)

21 texto = file.read()

22 file.close ()
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23

24 #ANALIZAR CUALES SON LOS GENES CON MAYOR GRADO

25 palabras = texto.split ()

26 for palabra in palabras:

27 print(palabra.lower ())

28

29 #ANALISIS CON NETWORKX

30 file = open(a)

31 G=nx.read_weighted_edgelist(file)

32 dgenes = dict(nx.degree(G))

33

34 print(p)

Código 9: Código Python para calcular el grado de los nodos en la red

1 import networkx as nx

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 import seaborn as sns

4 import networkx.algorithms.community as nx_comm

5 import numpy as np

6 from ipywidgets import *

7 import math as math

8 from PIL import Image

9 from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

10 import os

11

12

13 path = ’/home/mleon/Escritorio/aracne -multicore -main/launch ’

14 os.chdir(path)

15

16 for p,n,f in os.walk(os.getcwd ()):

17 counter = 1

18 limit = 10

19

20 while counter < limit:

21 for a in f:

22 a = str(a)

23 if a.endswith(’.txt’):

24 print(a)

25 file = open(a)

26 texto = file.read()

27 file.close ()

28

29 #ANALISIS CON NETWORKX
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30 #Creando archivo donde se van a a guardar los elementros

31 text_file = open("AnalisisNX.txt", "w")

32

33 #Lectura del archivo de la red a analizar

34 file = open(a)

35 #G=nx.read_weighted_edgelist(file ,create_using=nx

.Graph (),nodetype=str)

36 G=nx.read_weighted_edgelist(file)

37

38 #Impresion de la red que se pretende analizar. en

2D

39 anch = 30

40 alt = anch/float (1.6180334)

41 fig , ax = plt.subplots(figsize =(anch , alt))

42 nx.draw(G,node_size = 10, width = 0.3,)

43 #plt.show()

44 plt.savefig("Red_ %s.jpg" % a)

45 plt.close()

46

47 #Ordenamiento de los valores

48 dgenes = dict(nx.degree(G))

49 seqgenes = sorted(dgenes.values ())

50

51 #Obtencion de los parametros K, C y L de la red

analizada

52 if len(dgenes) != 0 :

53 k = sum(dgenes.values ()) / len(dgenes)

54 C = nx.average_clustering(G)

55 #L = nx.average_path_length(G)

56

57 grado=print("Grado promedio de los nodos: %f"

% k)

58 centralidad=print("Centralidad promedio de

los nodos: %f" % C)

59

60 text_file.write("Grado promedio de los nodos:

%f" % k + os.linesep)

61 text_file.write("Centralidad promedio de los

nodos: %f" % C + os.linesep)

62 text_file.write(os.linesep)

63

64 #Histograma

65 anch = 30

66 alt = anch/float (1.6180334)



118 APÉNDICE

67 p = sns.histplot(seqgenes ,stat=’count ’,kde=

True , fill= True , element=’step’,label=’$<
k > =$ %f \n $< C > =$ %f \n’ % (k,C))

68 p.set(xlim = (0 ,1000), xlabel = "$k$", ylabel

= "$P(k)$",title=’Distribucion de grado de

la red de primera metastasis de cancer de

mama’)

69 #plt.show()

70 plt.ylabel(’P(k)’)

71 plt.xlabel(’K’)

72 #plt.savefig (" Ejemplo1.jpg")

73 plt.savefig("Histograma_ %s.jpg" % a)

74 plt.close()

75

76 text_file.close ()

77

78 else :

79 print("No se pueden calcular las

centralidades")

80

81 text_file.write("No se pueden calcular las

centralidades")

82 text_file.write(os.linesep)

83

84 print(counter)

85 counter += 1

Código 10: Código Python para generar las redes genéticas y hacer el análisis topológico
de las mismas

.5.3. Calcular grado

Este código realiza algunas operaciones relacionadas con el cálculo del
grado de los genes a partir de un archivo de datos y luego realiza una
filtración de los resultados.

1 #Obteniendo los genes con mayor grado

2

3 SECONDS2 =0

4 SECONDS =0

5 echo -e "El grado de los genes es:"

6 python3 CalculaGrado_Promedio.py | sort | uniq -c | sort -n -r |

head -n 100000000
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7 echo -e ’ \t ’ "Calculando el grado: $(echo $SECONDS /60 | bc -l)

minutes."

8 SECONDS =0

9

10 awk ’{if($2 >= 1){print }}’ Grado_Metastasis > Grado__Metastasis

Código 11: Código Bash para calcular grado

1 import networkx as nx

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 import seaborn as sns

4 import networkx.algorithms.community as nx_comm

5 import numpy as np

6 from ipywidgets import *

7 import math as math

8 import matplotlib.pyplot as plt

9 from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

10 import os

11

12 path = ’Direccion/archivos /.sort&.sif’

13 os.chdir(path)

14

15 for p,n,f in os.walk(os.getcwd ()):

16 for a in f:

17 a = str(a)

18 if a.endswith(’.txt’):

19 print(a)

20 file = open(a)

21 texto = file.read()

22 file.close ()

23

24 #ANALIZAR CUALES SON LOS GENES CON MAYOR GRADO

25 palabras = texto.split ()

26 for palabra in palabras:

27 print(palabra.lower ())

28

29 #ANALISIS CON NETWORKX

30 file = open(a)

31 G=nx.read_weighted_edgelist(file)

32 dgenes = dict(nx.degree(G))

33

34 print(p)

Código 12: Código Python para calcular grado de los genes
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.5.4. Información adicional sobre los genes

Genes libres de tejido canceroso

MAP3K7: Es una serina/treonina quinasa, también conocida co-
mo TAK1, que, como su nombre indica, añade grupos fosfato a los
aminoácidos serina y treonina de las protéınas. Esta modificación es
esencial para la activación o desactivación de las funciones de la pro-
téına dentro de las v́ıas de señalización de las citocinas, los factores de
crecimiento y los receptores inmunitarios innatos, que desempeñan di-
versas funciones en el tejido sano. Según el Human Protein Atlas [71],
esta protéına se expresa principalmente en tejido respiratorio sano,
estómago, mama y trompas de Falopio. Dentro de la mama, las prin-
cipales células que expresan este gen son los fibroblastos y las células
glandulares. Se expresa moderadamente en el cáncer de mama, pero no
se sabe cómo contribuye al desarrollo del cáncer. Sin embargo, su ex-
presión es un factor pronóstico desfavorable para pacientes con cáncer
de h́ıgado. Probablemente porque esta protéına promueve la proli-
feración, migración e invasión de células hepatocelulares. El análisis
genético identificó mutaciones en esta protéına en pacientes con me-
sotelioma. Además, los pacientes con mieloma múltiple y expresión
elevada de esta protéına tienen una supervivencia libre de progresión
y una supervivencia general más bajas . También está asociado con
la progresión del melanoma. Por el contrario, se ha encontrado que
esta protéına tiene una función supresora de tumores en el cáncer de
próstata. A pesar de lo anterior, a la fecha no existe asociación de esta
protéına con el desarrollo de cáncer de mama, lo cual es consistente
con nuestros resultados.[69, 70, 71, 72, 73, 75, 76, 77, 78]

SIN3A: Es un represor transcripcional, lo que indica que su función
principal está en el núcleo de las células. Interactúa con la protéına
MXI1 para reprimir la expresión génica en respuesta a MYC, uno de
los principales oncogenes descritos en la literatura. De esta forma esta
protéına participa en la prevención de la generación de células tumo-
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rales. Además, esta protéına es necesaria para la expresión de genes
asociados al ciclo circadiano y coopera con FOXK1 para la regula-
ción del ciclo celular. Esta protéına se expresa en varios órganos, pero
se expresa más en la nasofaringe, los test́ıculos y la placenta. Dentro
del tejido mamario, se expresa principalmente por células glandulares.
Sin embargo, esta protéına no funciona como factor pronóstico para
ningún tipo de cáncer hasta la fecha [71]. En el cáncer de mama, esta
protéına forma un complejo con MAD1 para reprimir la expresión del
receptor de ácido retinoico. La expresión reducida de esta protéına
se ha asociado con una mayor progresión del cáncer, mientras que los
pacientes con una expresión más baja de esta protéına tienen una tasa
de supervivencia general más baja. Una mutación en esta protéına que
impide su localización en el núcleo está asociada con una mayor pro-
liferación de células de cáncer de mama. El silenciamiento de SIN3A
en NSCLC conduce a una disminución de la proliferación celular y a
un aumento de la apoptosis. Mientras que el complejo SIN3A/HDAC
mantiene su sensibilidad a la quimioterapia. Al mismo tiempo, algu-
nos estudios asocian esta protéına con el crecimiento, la migración y
la invasión de células de cáncer de mama. Sin embargo, las funciones
opuestas de SIN3A y SIN3B se han indicado en el cáncer de mama, lo
que confirma que SIN3A funciona como un represor de la migración y
SIN3B como un amplificador de la migración celular. Por el contrario,
en el cáncer colorrectal se ha asociado con la progresión del cáncer.
Además, en el melanoma, el complejo SIN3A-HDAC1/2 está asociado
con un mayor crecimiento tumoral y diseminación metastásica. Aśı,
SIN3A, además de encontrarse en tejido mamario sano, funciona como
un potencial represor tumoral. [79, 80, 81, 82, 83]

SMARCA5: Pertenece a una familia de protéınas con propiedades
helicasa y ATPasa, diseñadas para regular la transcripción génica y
regular la estructura de la cromatina. Esta protéına se expresa en
diversos tejidos sanos, con expresión principal en la glándula parati-
roides, nasofaringe, esófago, aparato digestivo, vejiga, test́ıculos, cue-
llo uterino, trompa de Falopio y en células del sistema inmunitario.
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Curiosamente, en la mama, la principal expresión de este gen se en-
cuentra en los linfocitos T, un componente importante del sistema
inmunitario adaptativo. Aunque se puede encontrar en tejido tumoral
mamario, ocurre en pocos casos. Por otro lado, funciona como un fac-
tor pronóstico desfavorable para pacientes con cáncer de h́ıgado [71].
Estos resultados sugieren que la expresión de este gen en tejido sano
puede ser principalmente por células del sistema inmunológico, los lin-
focitos T. Se ha demostrado que esta protéına se expresa en células
de cáncer de mama MCF-7 sin que se haya descrito su función. Al
contrario de nuestros resultados, se ha demostrado que SMARC5 se
sobreexpresa en los tumores de mama y contribuye a la proliferación
e invasión de estas células, lo que afecta negativamente el pronóstico
de los pacientes. Además, se ha demostrado que las células deficien-
tes en SMARCA5 reducen su capacidad para evitar la senescencia y
convertirse en inmortales. Mientras que en otros tipos de cáncer esta
protéına sustenta la proliferación de células hematopoyéticas. Por otro
lado, SMARCA5 suprime la generación de células madre en el glioblas-
toma. La posible explicación de estas diferencias en la función puede
deberse al origen de la ĺınea celular utilizada y al tipo de cáncer que
representa. Aśı, esta protéına puede tener diferentes funciones según
el tipo de cáncer de mama. Sin embargo, se requieren más estudios
para confirmar esta hipótesis [84, 85, 86, 87, 88]

TOP2B: esta protéına es una topoisomerasa, que controla y altera los
estados topológicos del ADN durante la transcripción [69] (Q02880).
Curiosamente, esta función se ha descrito en los linfocitos B. Algunas
variantes de esta protéına están relacionadas con el desarrollo de in-
munodeficiencias de linfocitos B [89]. Según el Human Protein Atlas
tiene expresión ubicua, es decir, se expresa en la mayoŕıa de los tejidos,
con menor expresión en el tejido adiposo. Dentro del tejido mamario,
se expresa principalmente por células glandulares y linfocitos T. Su
expresión se encuentra en la mayoŕıa de los cánceres, incluido el cáncer
de mama. Sin embargo, funciona como un factor de pronóstico des-
favorable para el cáncer de h́ıgado y favorable para el cáncer renal
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[71]. Esta protéına no está directamente asociada con el cáncer de
mama. Sin embargo, hay mutaciones en algunas de las protéınas que
interactúan con él, como CTCF que está mutado en el cáncer gastro-
intestinal [58]. Además, hay una gran cantidad de copias de este gen
en varios tipos de cáncer, incluido el cáncer de mama; sin embargo,
su contribución al desarrollo del cáncer no está claramente definida
[90]. En base a lo anterior, destacamos la identificación de MAP3K7
y SIN3A como genes claramente asociados a tejido mamario sano y
ubicamos a SMARCA5 y TOP2B como potenciales funciones distintas
dependiendo del subtipo de cáncer de mama analizado. Sin embargo,
son necesarios más estudios sobre el papel de TOP2B en el cáncer de
mama.

Genes tumorales primarios

ALLC:Hasta la fecha, solo se conoce la expresión del ARNm, lo que
impide conocer su función precisa. Según el Human Protein Atlas,
este gen no se expresa en ningún tejido humano excepto en el test́ıcu-
lo y su expresión no se ha detectado en ningún tipo de cáncer [71,
69](Q8N6M5). Esta enzima se encuentra en bacterias, por lo que los
hallazgos recientes del genoma bacteriano en tumores [49, 50] podŕıan
explicar este hallazgo en nuestros datos.

AVP: La vasopresina actúa como agente antidiurético [69](P01185).
Esta protéına se expresa en el hipotálamo y los test́ıculos. En teji-
do mamario su expresión es casi nula, pero las pocas células que la
expresan son los fibroblastos. Su expresión está ausente en todos los
tipos de cáncer por lo que no es factor pronóstico en ninguno de ellos
[71]. Las células de cáncer de mama expresan anormalmente AVP y
sus receptores. Se han encontrado efectos antiproliferativos y antime-
tastásicos en células luminales. Además, se ha demostrado que los
análogos sintéticos de AVP tienen un efecto negativo sobre la pro-
liferación y la metástasis en modelos murinos de cáncer de mama.
Aunque los análogos de esta protéına tienen un efecto negativo sobre
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la tumorogénesis, la vasopresina expresada por las células tumorales
parece tener un efecto positivo sobre la proliferación y el desarrollo
tumoral.

WNT8A: Esta protéına está asociada con el desarrollo embrionario
[69]. Según el Human Protein Atlas, no se expresa en ningún tejido
sano en adultos y se expresa en tumores colorrectales y de ovario, pero
no es un factor pronóstico para ningún tipo de cáncer [71]. El men-
sajero Wnt8A se sobreexpresa en respuesta al estradiol, una hormona
sexual femenina involucrada en el metabolismo de los ĺıpidos. Pero su
papel en este y otros tipos de cáncer no ha sido dilucidado. Sin embar-
go, otros miembros de esta misma familia de protéınas participan en
el desarrollo del cáncer de mama [52, 53]. Contribuye principalmente
a la activación de la transición epitelio-mesenquimatosa, un fenómeno
necesario para iniciar el desprendimiento de las células tumorales pri-
marias y la búsqueda de un nuevo sitio para la metástasis [91].

SSTR4: Es el receptor de somastatina-14. Su actividad está mediada
por protéınas G. Participa en la liberación de ácido araquidónico y
en la activación de MAPK (Protéına Quinasa Asociada a Mitógenos)
[69]. No se expresa en ningún tejido sano, incluida la mama. La ma-
yoŕıa de los tumores son negativos para su expresión, excepto el cáncer
de páncreas y pulmón. No está asociado con ningún factor pronóstico
[71]. Aunque se ha confirmado su expresión en tejido tumoral de mama
en algunas muestras [54], no se ha determinado su función espećıfica
en tumores de mama. En otros tipos de cáncer, los miembros de es-
ta familia de protéınas diferentes a SSTR4 participan en el control
del crecimiento en el cáncer de páncreas [92]. Además, esta protéına
participa con SSTR1 para inducir la detención celular [93] y en t. El
desarrollo de cáncer de veśıcula biliar [94].

FGF3: El factor de crecimiento de fibroblastos 3, es una protéına
implicada en el desarrollo embrionario, la proliferación celular y la
diferenciación celular [56]. Según el atlas de protéınas humanas, en te-
jido normal su expresión es exclusivamente en el cerebelo. La mayoŕıa
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de los cánceres son negativos para esta protéına, incluido el cáncer de
mama, y no está asociada con ningún factor pronóstico [71].

FGF8: Similar a FGF3, esta protéına tiene funciones en el desarrollo
embrionario, proliferación celular, diferenciación celular y migración
celular [55]. Según el Human Protein Atlas, en tejido sano su expresión
está restringida al músculo esquelético. Hay poca expresión de estos
en tumores y no se asocia con ningún pronóstico [71]. Varios miem-
bros de esta familia de protéınas están involucrados en la activación
de la proliferación y la transición epitelial-mesenquimatosa [95]. En el
cáncer de mama, se ha descubierto que FGF8 aumenta la angiogénesis
dependiente de HBXIP [96] e independiente [97]. También promueve
el ciclo celular [98] y, por lo tanto, la proliferación celular debido a la
regulación negativa de la muerte celular. Esta protéına está asociada
con la tumorogénesis en diferentes tipos de cáncer [99]. Espećıficamen-
te, FGF8 promueve la proliferación y la resistencia a la terapia con
inhibidores de EGFR en células de hepatocarcinoma [100]. A pesar de
la evidencia de la función de FGF3 en el cáncer de mama u otros tipos
de cáncer, los hallazgos con otros miembros de la familia sugieren un
papel similar en el cáncer.

FEV: esta protéına funciona como un regulador transcripcional [69].
Tiene un papel en el crecimiento celular [101]. Basado en el Human
Protein Atlas, la expresión de esta protéına se enriquece en el cerebro
sano. En el cáncer, se encuentra que su expresión está enriquecida en
el cáncer de páncreas, próstata y estómago y su expresión se considera
un factor de pronóstico favorable para el cáncer de páncreas [71]. No
existe evidencia experimental que evalúe la función de esta protéına
en el cáncer de mama. Por otro lado, en el cáncer de páncreas se ha
encontrado que la expresión de este gen inhibe el crecimiento, migra-
ción e invasión de células tumorales, pero su expresión está disminuida
en pacientes con metástasis [57]. Sin embargo, el conocimiento sobre
las funciones de este gen en la mayoŕıa de los cánceres es limitado.

Genes de metástasis
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FGA: La cadena alfa de la protéına fibrinógeno es una protéına que
junto con la cadena beta se polimeriza para formar una red de fibras
insolubles. Su función principal es la coagulación de la sangre. Sin
embargo, durante las primeras etapas de la reparación celular, gúıa la
migración de las células epiteliales [69](P02671). Es una protéına se-
cretada [102] y según el Human Protein Atlas, esta protéına se expresa
principalmente en el h́ıgado. La mayoŕıa de los cánceres son negati-
vos para esta protéına, excepto el cáncer de pulmón, riñón e h́ıgado.
Funciona como un factor pronóstico desfavorable para el cáncer renal
y favorable para el cáncer de mama [103] Se ha confirmado la pro-
ducción de esta protéına por parte de las células tumorales y su papel
potencial en el crecimiento tumoral y la metástasis [67]. En modelos
murinos de melanoma y carcinoma de Lewis se ha demostrado que
esta protéına es necesaria para el crecimiento tumoral [68]. Debido a
que esta protéına es soluble y se encuentra en la circulación, los niveles
plasmáticos de esta protéına se han asociado con un mal pronóstico en
el cáncer de mama y se ha propuesto como un marcador de pronóstico
para pacientes con quimioterapia [104, 105]. Como componente de la
matriz extracelular, esta protéına se ha asociado con la promoción de
células madre cancerosas y metástasis [106].

PAK3: una serina/treonina quinasa involucrada en varias v́ıas de
señalización, incluidas las que regulan el citoesqueleto de actina, la
migración celular y el ciclo celular [69](O75914). Esta protéına nor-
malmente se expresa en el cerebro, el páncreas , placenta y ganglios
linfáticos. En mama, la expresión del ARN mensajero se encuentra
principalmente en fibroblastos y células glandulares. Su expresión es
negativa en casi todos los cánceres y por lo tanto no se asocia con
ningún factor pronóstico [71]. La expresión de esta familia de protéınas
se ha asociado con mal pronóstico en algunos pacientes [107]. Aunque
no se ha identificado la función de esta protéına en el cáncer de mama,
se ha demostrado que promueve la metástasis de las células del carci-
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noma hepatocefálico al inducir la transición epitelial-mesenquimatosa
[108]. De manera similar, en el cáncer de pulmón, PAK3 promueve
la migración celular [109]. Por otro lado, promueve la generación de
células madre cancerosas en el cáncer de páncreas [110]. En general,
esta familia de protéınas promueve la migración, supervivencia y pro-
liferación en células tumorales [111].

ITGA4: Esta protéına forma parte de los receptores a7b1 (también
conocido como ant́ıgeno muy tard́ıo 4, VLA-4) y a4b7, que reconocen
la fibronectina, un componente de la matriz extracelular. También re-
conocen la molécula de adhesión de células vasculares 1 (VCAM-1),
que se expresa en la superficie de varios tipos de células, incluidas las
células endoteliales [69] (P13612). Su interacción con estos ligandos
induce la extravasación de células inmunitarias [112]. La expresión del
mensajero se encuentra principalmente en el tejido linfoide. Dentro del
tejido mamario, su expresión se encuentra en linfocitos T y macrófa-
gos. Su expresión se encuentra en la mayoŕıa de los cánceres, pero
se destaca como factor pronóstico desfavorable para el cáncer renal y
favorable para el cáncer de cabeza y cuello [71]. La expresión de esta
protéına se ha demostrado en algunos tumores de mama, sin embargo,
no se expresa en tejido sano. Por otro lado, se ha demostrado que esta
protéına promueve la proliferación, migración y metástasis del cáncer
gástrico al regular el inmuno-microambiente [113] del tumor. Debido
a que esta protéına es expresada esencialmente por las células inmu-
nes, y el tejido metastásico analizado en nuestro estudio es la primera
metástasis de ganglios linfáticos, dicha expresión podŕıa reflejar el si-
tio de la metástasis. Se requieren más estudios para comprender el
papel de esta protéına en la metástasis del cáncer de mama.
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