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Resumen en español 

 

Distintos autores han expresado la importancia de conocer el efecto de la 

expresión génica de tejido normal en una muestra de cáncer de mama cuando se es 

analizada usando distintos clasificadores moleculares, debido a que se considera 

que está causando un grado de error al asignar una etiqueta a una muestra y, por lo 

tanto, la posibilidad de brindar una terapia inadecuada. El objetivo principal de este 

estudio fue el de evaluar el efecto de la expresión génica del tejido normal en 

magnitud y dirección sobre el diagnóstico de clases tumorales utilizando el 

clasificador molecular PAM50 como referencia. Para medir el efecto, se desarrolló 

una metodología estadística que estima el valor de proporción tumoral utilizando dos 

matrices de expresión génica de entrenamiento provenientes de muestras de 

pacientes con tumor y muestras de pacientes normales. La metodología propuesta 

fue evaluada utilizando las expresiones génicas de las muestras de pacientes sanos 

y las expresiones génicas de las muestras de los pacientes clasificados como 

“Normal-Like” de la base de entrenamiento. La función permitió estimar el valor de 

proporción de expresión tumoral presente en la muestra para luego aplicar la 

corrección de la expresión génica y generar una reclasificación utilizando PAM50. La 

cantidad de proporción de tejido normal presente en las muestras de cáncer de 

mama para cada una de las muestras de las cinco bases de datos públicas tuvo un 

impacto importante en la reasignación de la etiqueta luego de la corrección. Hubo 

cambios en muestras que pasaron de tener un diagnóstico favorable a uno menos 

favorable y viceversa. Sin embargo, factores como las expresiones génicas 

utilizadas para el entrenamiento del algoritmo que provienen de material biológico no 

puro y la misma heterogeneidad de la enfermedad, no permitieron tener una 

estimación más insesgada del vector de medias y de la matriz de varianza y 

covarianza de cada clase tumoral para una mejor estimación del valor de proporción 

tumoral mediante la metodología propuesta.
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Robust classification of breast cancer samples 

 

Key words: breast cancer, gene expression, molecular classifiers, normal tissue, 

deconvolution 

Summary 

 

Different authors have expressed the importance of knowing the effect of gene 

expression of normal tissue in a sample of breast cancer when it is analyzed in the 

different molecular classifiers, because it is causing a degree of error when assigning 

a label to a patient and therefore provide an inadequate therapy. The objective of this 

study was to evaluate the effect of normal tissue expression on magnitude and 

direction on the diagnosis of tumor classes using PAM50 molecular classifier as a 

reference. To measure the effect, a statistical methodology was developed. It 

estimates the value of tumor proportion in gene expression using two gene 

expression training databases with samples from patients with tumor and samples 

from healthy patients. The proposed methodology was evaluated using samples from 

healthy patients and samples from patients classified as "Normal-Like" from the 

training base. The function allowed us to estimate the proportion of tumor expression 

present in the sample and then apply the correction of gene expression using the 

estimated value. Finally, we perform a reclassification though PAM50. The proportion 

of normal tissue adjacent in sample of breast cancer obtained for each of the patients 

from the five public databases analyzed had an impact on the reassignment of the 

label after correction. There were changes in samples from having a favorable 

diagnosis at the beginning to a less favorable one and vice versa after 

reclassification. However, there were factors, such as the gene expressions used for 

training the algorithm like the use of non-pure biological material and the same 

heterogeneity of the disease that do not allow for a more unbiased estimate of the 

means vector and the variance and covariance matrix for each tumor class for a 

better estimate of the tumor proportion value using the proposed methodology.  
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1-Introducción 

 

Cáncer de mama es el cáncer más común en mujeres en el mundo y cada 

vez son más las mujeres que están siendo diagnosticadas en comparación con otros 

tipos de cáncer. Los métodos clínicos y patológicos tradicionales hasta el día de hoy 

han sido la manera tradicional de asignar el subtipo, el grado en el que se encuentra 

el cáncer y la probabilidad de recurrencia de este. Estos métodos se basan en 

descriptores estándares y características físicas, como la edad del paciente, tamaño 

del tumor, características histológicas (grado del tumor) y el número de ganglios 

linfáticos axilares afectados (American Society Cancer 2017). 

El cáncer de mama es una enfermedad extremadamente diversa y compleja. 

El tejido tumoral que la conforma es un tejido muy heterogéneo a nivel intertumoral 

que varía de paciente en paciente e intratumoral debido a la presencia de 

poblaciones de células distintas en un tumor individual además de subtipos de 

cáncer de mama específicos asociados a diferentes pronósticos. Dicha 

heterogeneidad se ha venido observando desde tiempo atrás y ha sido la base para 

la diferenciación de los subtipos (Polyak 2011). 

Grupos de investigadores han desarrollado clasificadores moleculares en el 

área de la medicina, específicamente en el área de la oncología (Sotiriou et al, 

(2006)), como una alternativa a los métodos de diagnóstico tradicionales, con un alto 

potencial para proporcionar una mejor información sobre el pronóstico y la respuesta 

al tratamiento en pacientes con cáncer de mama, junto con el historial clínico de la 

persona (Bertucci, Birnbaum, 2008). 

Un clasificador molecular requiere de una muestra biológica con los niveles de 

expresión de miles de genes en humanos para poder asignar bajo una regla de 
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asignación, una clase sobre el total de clases previamente detectadas en la 

enfermedad de estudio. Específicamente en el área de cáncer de mama se han 

desarrollado distintos clasificadores moleculares y se encuentran a nivel comercial. 

PAM50 es un clasificador molecular con fines de investigación y de libre acceso que 

se basa en la comparación entre el perfil genético de los pacientes (PGP) de 50 

genes expresados y cinco tipos de perfiles genéticos intrínsecos (IGP) que 

representan subtipos de cáncer de mama (Basal, Her2-enriched, Luminal A, Luminal 

B y Normal). Para ello, asigna el subtipo que maximiza la correlación de Spearman 

entre el subtipo y el perfil de la muestra incógnita, es decir, muestra del paciente.  

Dicho clasificador inicialmente hace un filtrado de información no requerida 

por el algoritmo de clasificación sobre las sondas que mapean los genes (aquellas 

sondas que no tuvieron suficiente señal de expresión), seguidamente hace una 

reducción a 50 genes únicos para luego asignar una etiqueta a la muestra al 

centroide más cercano (Perou et al. 2000, Perou et al. 2010). Estos clasificadores 

analizan la expresión génica total obtenida a través de la tecnología de los 

microarreglos.  Estudios han demostrado que la variabilidad que existe a nivel clínico 

como a nivel molecular tienen un efecto sobre la clasificación del tumor en unas de 

las cinco (5) categorías descriptas a nivel molecular por Perou et al. (2000, 2010). 

Tales categorías son la Basal, Her2-enriched, Luminal A, Luminal B y Normal-Like 

cuando se analiza la expresión génica de cáncer de mama basada en microarreglos 

(Haibe-Kains et al. 2012).  

Troester et al. 2009 citado por Elloumi et al. (2011), hacen referencia a que la 

variabilidad en este tipo de expresiones génicas a nivel molecular está mayormente 

asociado al tejido normal adherido al tejido canceroso de la biopsia. A nivel 

morfológico es indistinguible, pero a nivel molecular son distintos, debido a que 
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ambos tejidos tienen patrones de expresión molecular diferentes, por lo que podría 

ser una fuente que aumente el sesgo de los clasificadores moleculares al asignar 

una etiqueta a un paciente.   

A nivel de laboratorios clínicos existen métodos que eliminan mediante la 

tecnología láser la mayor cantidad de tejido normal reconocible adherido a la 

biopsia. Sin embargo, esta práctica láser tiene un costo muy elevado. Una modelo 

simple de mezcla de la expresión génica del tumor y del tejido normal de una biopsia 

es la siguiente: 

    (
 

 
)
        

            (
 

 
)
       

             (
 

 
)
        

    

donde: 

●   ϵ [0,1] y representa la cantidad relativa de señal del tumor. 

● (1-  ) es la cantidad relativa de señal del tejido normal. 

● R (Rojo) y G (Verde) son los valores de expresión del i-ésimo gen en los respectivos 

fluoróforos. 

●     (
 

 
) es el valor de expresión correspondiente a la mezcla, tumor o tejido normal del i-

ésimo gen. 

 

La presencia de tejido normal en el análisis de microarreglos se puede 

considerar como una fuente de error, la cual podría tener efectos sobre la expresión 

génica diferencial de los subtipos tumorales. Esta perturbación podría estar 

afectando los resultados finales de la clasificación, categorizando una muestra en un 

subtipo cuando en realidad pertenece a otro, y por ende el tratamiento no va a ser el 

correcto. Sin embargo, la magnitud y la dirección del efecto del tejido normal en 

clasificadores no ha sido probada aún (Elloumi et al. 2011). 

El problema consiste en estimar, para una muestra de expresiones génicas 

obtenidas de un microarreglo de cRNA, el parámetro de la mezcla de dos 

distribuciones (tejido normal y tejido tumoral). Luego, corregir las expresiones 

génicas originales para obtener el valor de expresión propia del tumor. Con esto se 
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espera una reclasificación más precisa de los subtipos tumorales para el diagnóstico 

y un tratamiento basado en un diagnóstico más certero. 

Desde un aspecto más general se pretende dar un mejor soporte a los 

clasificadores moleculares existentes en la investigación del cáncer de mama. Para 

ello se desarrolla una metodología que permita estimar el valor del parámetro de 

mezcla utilizando expresiones génicas de muestras de cáncer de mama y de 

pacientes sanos para entrenar al algoritmo. 

Objetivo general 

Estimar, a nivel de la expresión génica, la contaminación de tejido normal 

(proporción) de una biopsia de tejido mamario tumoral, para corregir el sesgo de los 

clasificadores moleculares en el diagnóstico de las clases tumorales. 

Objetivos específicos 
 

I. Desarrollar metodologías para estimar, en la expresión génica, la proporción 

de señal proveniente de tejido normal, mediante técnicas estadísticas que 

estudian mezclas de distribuciones. 

II. Aplicar la metodología de corrección de la expresión génica, para evaluar su 

efectividad en muestras de tejido tumoral clasificadas por anatomía 

patológica. 

III. Evaluación de la metodología sobre las expresiones génicas de los datos 

reales y de las expresiones génicas de los datos generados.  
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2-Revisión de literatura 

   

2.1. - Heterogeneidad de tejido en cáncer de mama 
 

El cáncer de mama es una enfermedad heterogénea a nivel de composición 

celular, información clínica y subtipos con distintos patrones de expresión génica que 

están asociados con el resultado final (Haibe-Kains et al. 2012). La muestra de tejido 

mamario con cáncer es un tejido con una alta heterogeneidad celular, esto debido a 

dos situaciones: La primera se debe a la heterogeneidad intratumoral que denota la 

coexistencia de subpoblaciones de células cancerosas que difieren en su genética, 

características fenotípicas o en el comportamiento dentro de un determinado tumor 

primario y entre un tumor primario dado y su metástasis. La segunda situación se 

genera al momento de la extracción de la muestra al paciente para luego ser 

analizada. Como se observa en la Figura 1, durante el procedimiento, al introducir la 

aguja, se corta tejido que sirve como muestra, al no ser tan precisa esta 

metodología, se extrae tejido mamario normal (sano o no tumoral) adherido al tejido 

mamario canceroso, generándose un factor de contaminación. 

 

Figura 1. Esquema general del procedimiento quirúrgico para tomar una muestra de tejido 

mamario canceroso donde se introduce una aguja que permite extraer muestra de masa 

tumoral y removerla fuera del paciente para su posterior análisis histológico. 
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Una muestra biológica de un paciente que presenta una enfermedad 

autoinmune o condición patológica donde el sistema inmunitario es el encargado de 

atacar y destruir los propios órganos, típicamente contiene varios subconjuntos 

diferentes de células inmunitarias, y el proceso de diferenciar las expresiones 

génicas obtenidas a partir de tecnologías que miden las expresiones de miles de 

genes permite cuantificar sus proporciones relativas. Esencialmente, la expresión de 

cada gen en la muestra se modela como una combinación lineal de la expresión de 

ese gen en cada una de las celdas que comprenden esa muestra (Abbas et al. 

2009). Esta diversidad ha generado un reto en la creación de clasificadores de 

tumores que sean clínicamente útiles tanto en la predicción como en el pronóstico. 

2.2.- Microarreglos 
 

El estudio de perfiles de expresión génica de células y de tejidos se ha 

convertido en una herramienta importante en la medicina. Los microarreglos de ADN 

son una de las opciones, entre las tecnologías disponibles, para la secuenciación del 

genoma que genera gran volumen de datos (Miranda y Bringas 2008). Las tareas de 

colección, manejo y análisis de estos datos de expresión de genes se han 

incrementado notablemente y han dado lugar a grandes sistemas de información 

con estructuras adecuadas para estos propósitos. Los microarreglos de ADN 

también conocidos como microarrays, biochips, microhileras, micromatrices, entre 

otras denominaciones, es una bio tecnología capaz de medir el nivel de expresión de 

miles de genes de un genoma simultáneamente en una muestra particular, 

estimando el número de ARN mensajero de cada gen con una especificidad 

relativamente alta comparado con otras tecnologías. Estas secuencias deben estar 

previamente caracterizadas y presentan el arreglo espacial de una matriz (filas y 

columnas). De esta manera cuando el “arreglo” es leído, se cuantificará la intensidad 
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de la fluorescencia de cada fluorocromo en un escáner especial y se apreciarán 

diferentes colores: verde cuando hay una sobre-expresión, rojo para supresión y 

amarillo cuando no hay cambios en la expresión entre la muestra normal y la 

muestra problema. 

Un microarreglo de ácidos nucleicos es una plataforma sólida que puede ser 

de nylon, vidrio o plástico donde se encuentran inmovilizados un grupo limitado y 

finito de genes o fragmentos de genes (en promedio 50 bases de longitud) que 

pueden ir de cientos hasta miles, es decir, desde 100 elementos/cm2 hasta 25,000 

elementos/ cm2 generando así los microarreglos de baja o alta densidad (Salcedo et 

al. 2003). Existen tecnologías para la construcción del diseño o arreglo, las cuales 

dependen de la macromolécula y logran en un tiempo corto, gran cantidad de 

información. Dichas tecnologías conocidas como bio chip y tiene su inicio hace más 

de una década en la compañía Affymax, que actualmente se llama Affymetrix. 

Actualmente, el mercado comercial cuenta con una gran gama de biochips para 

casos específicos, tales como Oncochip, Genechip, linfochip, nanochip, cardiochips, 

hepatochips, estafilochips, entre otros. 

Se puede usar el perfil de expresión de alto rendimiento para comparar el 

nivel de transcripción de genes en condiciones clínicas con el fin de: 1) identificar 

biomarcadores de diagnóstico o pronóstico; 2) clasificar las enfermedades (Ej., 

Tumores con pronóstico diferente) que son indistinguibles por examen 

microscópico); 3) monitorear la respuesta a la terapia y 4) comprender los 

mecanismos implicados en la génesis de los procesos de enfermedad. 

El desarrollo de métodos estadísticos para el análisis de conjuntos de datos 

con un elevado número de variables y un limitado número de mediciones ha ganado 
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importancia con el desarrollo de la tecnología de los microarreglos. Una de las 

principales características de los microarreglos es el gran volumen de datos que se 

generan, de ahí la importancia en saber y poder interpretarlos, utilizando poderosas 

técnicas estadísticas y bioinformáticas ofreciendo la capacidad de comparar y 

relacionar la información genética con una finalidad deductiva, brindando respuestas 

que van implícitas y que no parecen obvias a la vista de los resultados de los 

experimentos. En la mayoría de los estudios, el principal método estadístico para el 

análisis de las lecturas de las expresiones génicas generadas por el microarreglo 

para lograr una clasificación de un paciente a un subtipo, han sido los métodos de 

agrupamiento jerárquicos (Ghosh y Chibbaiyan 2002). Estos predictores 

multivariados se les denomina clasificadores moleculares y han mostrado tener una 

alta sensibilidad para identificar pacientes con alto riesgo de mortalidad y de 

recurrencia, así como pacientes con bajo riesgo que los métodos tradicionales que 

utilizan información clínica y patológica (van de Vijver et al. 2002). 

El cuadro 1 muestra los métodos estadísticos para el análisis de los datos que 

puedan dar la mejor respuesta dependiendo de los objetivos del experimento 

orientados a la identificación de genes de comportamiento diferenciado entre las 

clases definidas o identificar genes con comportamientos similares sin que se 

conozca la clase a que pertenecen. 

Cuadro 1. Resumen de los métodos estadísticos utilizados para la comparación, 
predicción o identificación de clases tumorales 

Objetivos Métodos estadísticos  

Comparación de clases de tumores t-test, F-test, Wilcoxon, Kruskal Wallis, SAM 

Predicción de clases de tumores 
kNN, DLDA, Naive, Bayes, QDA, LDA, 

LOCLDA, SVM 

Identificar o clasificar de clases de tumores k-means, SOM, HCL, SOTA 

Fuente: (Miranda y Bringas 2008). 
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Actualmente en forma creciente se han publicado gran cantidad de artículos 

en los cuales se aplican los microarreglos en el área de la oncología (Salcedo et al. 

2003). Los microarreglos han permitido dar un diagnóstico de cáncer evitando que 

los pacientes se les brinde tratamientos o terapias del tumor primario para evitar 

metástasis, emitiendo diagnósticos en diversas fases de la enfermedad para poder 

dar alternativas de tratamiento utilizando la clasificación de tumores humanos.  

2.3 - Clasificadores moleculares 
 

El estudio simultaneo de expresiones de una gran cantidad de genes 

obtenidas por el desarrollo de tecnologías de microarreglos de ADN se están 

utilizando ampliamente para el diagnóstico molecular de tumores de cáncer de 

mama, ya que proporcionan información rápida y reproducible sobre el nivel de 

expresión de un número  elevado de genes que forman patrones , que luego se 

correlacionan con uno de los cinco subtipos descriptos a nivel molecular por Perou 

et al. (2000), para la clasificación del tumor (Cigudosa 2004). Estos cinco subtipos 

intrínsecos basados en perfiles de expresión génica inicialmente fueron 

categorizados en tres tipos Luminal, HER2 sobreexpresión y tumor fenotípico triple 

negativo. Investigadores definieron más subtipos dentro de los principales como 

Basal, Her2-sobreexpresado, Luminal A, Luminal B y Normal, entre ellos difieren en 

características clínicas, niveles de expresión génica, respuesta a los tratamientos y 

en el pronóstico. Los subtipos Luminal A y Luminal B son los que mejores 

pronósticos tienen en el sentido de identificar una célula tumoral cuando lo es, Her2 

sobreexpresado es intermedio, mientas que Basal es el de peor pronóstico para un 

paciente. 
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Figura 2. Clasificación del diagnóstico basado en los subtipos tumorales, donde se 
considera mejor diagnóstico cuando se detecta una célula tumoral (verdaderos) y peor 
diagnóstico cuando no detecta una célula tumoral (falsos negativos).  
Fuente: (Dai et al. 2015) 
 

El interés por identificar subtipos de cáncer de mama a nivel molecular radica 

en mejorar la asignación de una muestra a un subtipo tumoral, brindar un mejor 

pronóstico y por ende un tratamiento adecuado, evitando tratamientos innecesarios 

tales como quimioterapia o medicamentos muy tóxicos para la salud humana en 

aquellos pacientes que no lo requieran. Esto ha llevado a investigadores a la 

elaboración de predictores multivariados que evalúan la relación de una muestra de 

tejido mamario o de una biopsia con la expresión génica de grupos de genes, que 

son analizadas por diferentes tecnologías de microarreglos (microarreglos de cDNA 

y microarreglos de oligonucleótidos) asociados al cáncer de mama. 

A nivel comercial existen clasificadores moleculares tales como Oncotype DX, 

MapQuant Dx y su versión simplificada, MammaPrint, Veridex 76gene, Theros 

Prosigna, Breast Cancer Index, EndoPredict y Immunohistochemistry 4 (IHC4), los 

cuales brindan una estimación individual por paciente del riesgo de la recurrencia de 

la enfermedad e información pronóstica independiente de la proporcionada por el 

estándar clínico y de las características patológicas. Diferentes tecnologías de 

microarreglos, métodos estadísticos, pacientes con características diferentes y el 
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tamaño de la muestra son algunas de las diferencias entre estos clasificadores 

moleculares que existen a nivel comercial (Cuadro 2), sin embargo, existen 

discrepancias en la asignación de los pacientes a subtipos de tumores (Cigudosa 

2004). 

Cuadro 2. Clasificadores moleculares comerciales para la asignación de subtipos 
tumorales y grado de recurrencia asociados a cáncer de mama disponibles 

Clasificador 

Molecular 
Proveedor Técnica Tipo de ensayo Disponibilidad 

PAM50 PROSIGNA 
Microarreglo 

ADN 
50 genes 

Versión 

Académica 

Mamma Print Agendia 
Microarreglo 

ADN 
70 genes 

Europa y 

Estados Unidos 

Veridex 

76 gene 

Actualmente no 

disponible 

comercialmente 

Microarreglo 

ADN 
76 genes 

Actualmente no 

disponible 

comercialmente 

MapQuant Ipsogen 
Microarreglo 

ADN 
97 genes Europa 

MapQuant 

Dx simplified 
Ipsogen qRT-PCR 8 genes Europa 

Oncotype DX Genomic Health qRT-PCR 
21 genes Grado 

recurrencia 

Europa y 

Estados Unidos 

Theros Biotheranostic qRT-PCR 

Ratio de 2 genes 

HOXB13 

a IL17R (H/l) /índice 

grado molecular 

Estados Unidos 

Fuente: Elaboración propia 

Estos predictores multivariados se les denomina clasificadores moleculares y 

han mostrado tener una alta sensibilidad para identificar pacientes con alto riesgo de 

mortalidad y de recurrencia, así como pacientes con bajo riesgo que los métodos 

tradicionales que utilizan información clínica y patológica (van de Vijver et al. 2002). 
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2.4 - Deconvolución de la expresión génica de un gen 
 

La deconvolución es un enfoque in silico que permite analizar la expresión 

génica en muestras de tejidos heterogéneos. Las muestras de tejido generalmente 

contienen más de un tipo de célula. Esto significa que las mediciones hechas en una 

muestra medirán una combinación de señales de tipos de células ponderada por su 

abundancia (Järvstråt  2017). Las biopsias provenientes de cáncer de mama 

frecuentemente consisten en dos componentes distintos, epitelio glandular y tejido 

estromático que la rodea (Ahn et al. 2013). Ambos tejidos presentan patrones 

diferentes en su expresión génica (Elloumi et al. 2011). Las técnicas analíticas 

tradicionales que ignoran la presencia de la heterogeneidad de tejido presente en la 

muestra podrían sufrir de una inadecuada transcripción del perfil génico y estarían 

perdiendo información de genes que estén relacionados con la descripción del tipo 

de cáncer (Ahn et al. 2013). Esta relación tumor-estroma es una fuente de 

información que no ha sido estudiada y en el fondo contiene información de las 

expresiones de mezcla de la interacción de ambos tejidos que no pueden ser 

observadas directamente en el perfil génico global obtenido de la muestra (Wang et 

al. 2015). Para remover la presencia de tejido normal adherido al tejido tumoral, 

existen diferentes técnicas utilizadas actualmente por investigadores, entre las 

cuales están la separación física de muestras en subpoblaciones, incluida Citometría 

de flujo (FACS siglas en inglés), clasificación celular basada en cuentas magnéticas 

(MACS), microdisección usando una pipeta capilar, o microscopía de captura láser 

(Järvstråt  2017). La técnica que actualmente se está utilizando con mayor 

frecuencia es la técnica de láser, la cual genera micro disecciones que remueven 

físicamente los diferentes tipos de tejidos distintos al tumoral. Sin embargo, esta 

técnica es muy costosa dado el tiempo que se requiere y del equipamiento que se 
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necesita para llevarla a cabo (Ahn et al. 2013).Como un enfoque complementario a 

los métodos que físicamente separan las subpoblaciones de células, el análisis 

estadístico de los datos, generado a partir de muestras de tejidos complejas, permite 

separar tejido sano de tejido enfermo, es decir, teniendo en cuenta la 

heterogeneidad. El modelo más básico usa una combinación lineal de abundancias 

de las células junto con el patrón típico de expresión génica (Ahn et al. 2013). Se 

han propuesto varios enfoques estadísticos para deconvolucionar los perfiles de 

expresión génica obtenidos a partir de muestras heterogéneas de tejido en sub-

perfiles específicos del tipo celular. La mayoría de los métodos se basan en un 

marco propuesto inicialmente por Venet et al. (2001), que incorpora el supuesto de 

linealidad de que la expresión de cada gen en una mezcla de tipos de células es un 

promedio ponderado de los valores de expresión que existirían para poblaciones 

puras de esos tipos de células. Los pesos (ponderadores) están determinados por la 

composición proporcional de los tipos de células en la mezcla y, por lo tanto, son los 

mismos para cada gen, pero difieren entre las mezclas de muestra. Dentro de los 

métodos más utilizados para deconvolucionar la heterogeneidad de expresión 

génica de una muestra de tejido canceroso analizado mediante microarreglos, los 

sistemas de ecuaciones lineales son los que están permitiendo poder cuantificar las 

proporciones de células en un tejido complejo.  

Sea     y     las expresiones génicas del gen                de tejido puro 

normal (N) y tejido puro tumoral (T), respectivamente, correspondiente a la muestra 

             . No se cuenta con la lectura de las expresiones de tumor puro     

para cada paciente, sino que se tienen las    , que corresponden a la expresión 

génica de la muestra de tumor (biopsia)   para el gen   correspondiente a un 

paciente. La ecuación lineal se representa de la siguiente forma: 
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Donde     representa la proporción de tejido tumoral y se asume que sea el 

mismo para todos los genes. Las expresiones de genes obtenidas a partir de 

microarreglos ya se encuentran normalizadas mediante la transformación de      , 

por lo tanto, dichas expresiones siguen una distribución normal                 y 

                donde    representa una distribución     Normal (Carvalho et al. 

2007).  

2.5 – Distribución Normal p-multivariante 
 

La distribución normal univariada tiene como función de densidad: 

 (      )   
 

√    
   { 

       

   } 

y se escribe          , para indicar que   tiene distribución normal con media   y 

varianza   . Un vector aleatorio   es una colección de variables aleatorias y   tiene 

distribución Normal multivariada, denotado por         , si su densidad es: 

          
 

    
 
  | |

 
 

   { 
 

 
                  } 

donde   es un vector de longitud   y    es un matriz de tamaño      , simétrica y 

definida positiva. Luego        y          

Las propiedades principales son: 

1- La distribución normal   -dimensional es simétrica entorno de    

2- La distribución normal  -dimensional tiene un único máximo en  . 

3- Si   es un vector aleatorio  -dimensional distribuido normalmente, la media 

del vector aleatorio normal es   y su matriz de varianzas y covarianzas es    
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4- Si   variables aleatorias tienen distribución conjunta normal y están 

incorreladas son independientes. 

5- Cualquier vector   normal  -dimensional con matriz   no singular puede 

convertirse mediante una transformación lineal en un vector   normal  -

dimensional con vector de medias 0 y matriz de varianzas y covarianzas igual 

a la identidad ( ). Llamaremos normal  -dimensional estándar a la densidad 

de  , que vendrá dada por:  

      
 

    
 
  

   { 
 

 
   }  ∏

 

    
 
  

   { 
 

 
  
 }

 

   

 

 

6- Las distribuciones marginales son normales. 

7- Cualquier subconjunto de      es normal               

8- Si   es (      ,    , el vector y      , donde  , es una matriz (      , es 

normal  -dimensional. 

9- Al cortar con hiperplanos paralelos al definido por las   variables que forman 

la variable vectorial,  , se obtienen las curvas de nivel, cuya ecuación es: 

                       

Las curvas de nivel son, por tanto, elipsoides, y definen una medida de las 

distancias de un punto al centro de la distribución. Esta medida se denomina 

distancia de Mahalanobis y se representa por: 

                     

10- La distancia de Mahalanobis se distribuye como una    con p grados de 

libertad. 

2.5.1-Estimación robusta del vector de medias y varianza 
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Sea            una muestra aleatoria de una población normal de media   y 

covarianza  , entonces los estimadores de máxima verosimilitud para   y   serán: 

 ̅   
 

 
∑  

 

   

      
 

   
∑     ̅      ̅  
 

   

 

El método más usado para estimar un parámetro de tendencia central es el 

intervalo de confianza de la media, ya que el estimador mayormente utilizado es el la 

media muestral o promedio, como se mencionó anteriormente, es el estimador 

máximo verosímil y cuenta con la propiedad de ser insesgado. Sin embargo, este 

estimador se ve influenciado por valores extremos o cuando las muestras son de 

tamaño pequeño, generando errores en la estimación. Bajo circunstancias de 

tamaño muestral pequeño y presencia de valores extremos, pueden utilizarse 

métodos robustos para el cálculo de estadísticos de centralización o localización. Un 

buen estimador robusto es la mediana, ya que este estimador no se ve afectado por 

datos atípicos y para muestras pequeñas (Cuadro 3).  

Cuadro 3. Métodos robustos para el cálculo de estadísticos de posición 

Estimador de 
tendencia central 

Estrategia 

Media  -winsorizada 
muestral 

Se sustituye un porcentaje de  , 20% generalmente, de 
valores extremos a cada lado de la muestra por el valor más 
próximo no sustituido. 

Media  -recortada 
muestral 

Se eliminan las k observaciones extremas de cada lado, en 
lugar de winsorizadas calculando la media aritmética de las 
observaciones restantes. 

Mediana muestral 
Divide la distribución en dos partes con el mismo número de 
elementos 

Estimador de Huber 

Se encuentra dentro de los denominados M-estimadores, que 
generalizan al estimador de máxima verosimilitud con buenas 
propiedades de robustez y eficiencia. En este caso se 
descartan las observaciones que sean mayores o menores a 
una constante 

Fuente: Ramalle-Gómara y Andrés de Llano 2003) 
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2.6 - Estimación por máxima verosimilitud 
 

El método de máxima verosimilitud es una técnica para estimar los valores de 

θ dada una muestra finita de datos, que escoge como estimadores de los 

parámetros aquellos valores que hacen máxima la probabilidad de que el modelo a 

estimar genere la muestra observada (Peña 2002). 

Dado una muestra aleatoria simple de n elementos de una variable aleatoria 

p-dimensional   con función de densidad    |  , donde               es un vector de 

parámetros que tiene dimensión      . Si llamamos              a los datos 

muestrales donde     (         )  representa un individuo particular, entonces la 

función de densidad conjunta de la muestra será: 

   |    ∏    |   

 

   

 

Debido a la independencia de las observaciones. Además, si el parámetro    

es conocido, la función    |   determina la probabilidad de aparición de la muestra. 

La función de verosimilitud se define como la función de densidad conjunta de 

           evaluada en         y está dada por: 

      ( | )             
        |   

La notación      indica que   es una función de   y no de          , donde   

puede ser un escalar o un vector (             . 

Para cada muestra en particular          ,la estimación de máxima 

verosimilitud de   es el valor  ̂   que maximiza la verosimilitud, es decir: 

 ( ̂  | )       ( | ) 
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El estimador de máxima verosimilitud,  ̂              , es el valor de   que 

indica la probabilidad de aparición de los valores muestrales observados y que se 

obtienen al calcular el valor máximo de la función     . Se asume que     , es 

diferenciable, entonces: 

     

   
  

 
     

   
  

 

Esto resulta en un número de ecuaciones con un número igual de variables, 

las cuales pueden resolverse simultáneamente y comprobar que realmente es un 

máximo, evaluando tal y como se expresa en esta expresión: 

  

   
     |    ̂     

En la práctica suele ser más práctico obtener el máximo del logaritmo de la 

función de verosimilitud y se define como función soporte, ambas funciones tienen el 

mismo máximo. Sea      la función de verosimilitud de la muestra aleatoria 

           de una población con (          ), la función de soporte tiene la 

siguiente expresión: 

               [∏    |  

 

   

]  ∑  [    |  ]
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Propiedades del estimador máximo verosímil 

1-Invarianza: Si  ̂   es el estimador máximo verosímil de  , entonces    ̂    es el 

estimador máximo verosímil de     . 

2-Consistencia: Bajo ciertas condiciones generales,  ̂   es un estimador consistente 

de    

3-Insesgadez asintótica: Se verifica que        [ ̂   ]     

4-Normalidad asintótica: Bajo ciertas condiciones generales 

√ ( ̂    ) 
 
 
     √       

Donde 

      [(
 

  
        )

 

] 

Es la cantidad de información de Fisher correspondiente a una observación. 

Cuando se tiene n observaciones, se expresa de la siguiente forma: 

      [(
 

  
                 )

 

]  
     

 
    [(

 

  
        )

 

] 

        

Se tiene 

      [(
 

  
                 )

 

]      [(
 

  
                 )

 

] 

La varianza asintótica de  ̂   es:  

   [ ̂  ] 
 
 

 
 

      
  

 

    
   

 

 [
 
  

                 ]
 

    
 

  

   
     |   ̂  
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Para el caso de una normal multivariada se obtiene la estimación máximo 

verosímil de la siguiente manera. 

Sean            una muestra aleatoria de una población         . La 

función de densidad conjunta de la muestra está dada por: 

           
        |     ∏| | 

 
     

  
    

 

   

{ 
 

 
                  } 

 | | 
 
     

   
    { 

 

 
∑                  

 

   

} 

y la función de verosimilitud para la muestra aleatoria de una población 

         está dada por: 

 (   | )             
        |     

Para obtener el estimador máximo verosímil se utiliza la función de soporte, 

para eso se utiliza el logaritmo de la verosimilitud y tiene la siguiente expresión  

 (   | )   
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∑                  

 

   

 

Los estimadores máximos verosímiles de   y   resultan de la maximización de 

la log-verosimilitud y son respectivamente: 
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3-Materiales y Métodos 

3.1 - Datos reales 
 

Los datos utilizados son dos microarreglos de genes llamados 

GEOBreastCancerData, la cual contiene información de expresión (medida por 

tecnología Affymetrix) de muestras de           sondas que mapean a un gen y 

      muestras de mamas sanas de pacientes clasificados como sanos y        

muestras de biopsias de tejido de cáncer mamario de pacientes que presentan la 

enfermedad. Las expresiones fueron normalizadas y expresadas en logaritmo en 

base 2 utilizando el paquete de R llamado ARSyN (Nueda et al. 2012), el cual se 

encarga de remover ruido sistemático contenido en cada una de las muestras. 

Adicionalmente, la base de datos cuenta con las anotaciones e información clínica 

correspondiente.  

Se utilizó la implementación de PAM50 de la librería R de genefu (Haibe-

Kains et al. 2014) para obtener la etiqueta del subtipo tumoral de clasificación de 

cada muestra. Luego de haber utilizado PAM50 sobre las muestras de los pacientes 

que presentaron cáncer de la base de datos GEOBreastCancerData se obtuvo la 

clasificación según el subtipo de cáncer de mama al que pertenecía cada muestra 

(Cuadro 4). 

Cuadro 4. Clasificación de las muestras de cáncer de mama de 641 pacientes en cinco 
subtipos de cáncer con el clasificador PAM50. 

Subtipo de cáncer de mama Cantidad de muestras  

Basal 163 

Her2-enriched 104 

Luminal A 171 

Luminal B 100 

Normal-Like* 103 

*Corresponde a una clase tumoral muy similar a tejido normal 
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Luego del filtrado de la información no requerida por PAM50 se generó una 

matriz con dimensiones de 126 sondas génicas (filas) y 641 muestras de pacientes 

(columnas), luego esta matriz se dividió en cinco matrices tomando en cuenta la 

asignación de las etiquetas a los pacientes. Estas matrices tienen dimensiones de la 

misma cantidad de sondas que mapean a los genes y la cantidad de columnas 

depende de la asignación de la cantidad de etiquetas asignadas a cada clase 

tumoral (cuadro 5). De la misma forma que se hizo con los pacientes con cáncer, se 

hizo con las muestras de los pacientes sanos, obteniendo como resultado una matriz 

de dimensión 126 sondas génicas (filas) x 78 pacientes (columnas).  

De esta manera tenemos datos de muestras no apareados de expresiones 

génicas de pacientes con cáncer de mama y de muestras de expresiones génicas de 

tejido normal (el tejido sano categorizado como normal no correspondió al mismo 

paciente con cáncer de mama). Las cuales servirán para entrenar al algoritmo de 

estimación para obtener el valor de proporción de expresión tumoral en la muestra 

     

3.1.2. – Alternativas de expresiones génicas de pacientes Normales 
 

Para estimar el valor de proporción tumoral utilizando el algoritmo propuesto, 

como alternativa a las expresiones génicas de muestras de mamas sanas, se 

utilizaron como dos fuentes distintas, la primer correspondió a las muestras no 

apareadas de pacientes sanos de la base de entrenamiento y la segunda fueron las 

103 muestras clasificadas como “Normal-Like” dado que este subtipo es un “proxy” a 

una expresión génica de una mama normal y tiene una mayor similaridad a las 

demás clases tumorales. 
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3.2.- Estimación de los parámetros iniciales de la mezcla requeridos por el algoritmo 

 

Desde el punto de vista de las expresiones génicas, en una muestra de tejido 

tumoral mamario PAM50 utiliza 50 genes a los fines de asignar una etiqueta del 

subtipo tumoral a la muestra. Luego, el vector   es de dimensión 50. No fue posible 

estimar los parámetros de la mezcla a partir de una única observación del vector 

multivariado. Sin embargo, cuando se evalúan los genes de la base de datos 

GEOBreastCancerData con el chip Affymetrix se obtienen lecturas de 126 sondas, 

que mapean a los 49 genes (La base de entrenamiento solamente tiene 49 genes de 

los 50 que utiliza PAM50). Esto quiere decir que hay genes que tienen lecturas de 

diferentes sondas, por lo que hay lecturas de genes repetidos. En particular hay 28 

genes que están asociados a 105 sondas génicas y 21 a sondas génicas únicas.  

Así, hay 28 genes que tienen datos repetidos (Cuadro 5). Para ello haremos algunas 

suposiciones que implican una simplificación del problema.  

a. Las densidades que conforman la mezcla son gaussianas (Carvalho et al. 

2007). 

b. Solo se consideran al mismo tiempo una mezcla de dos componentes: uno 

proveniente de tejido tumoral y otro proveniente de tejido normal (que se 

asume corresponde a la menor de las fracciones-contaminación). 

c. El parámetro   es el mismo para todos los genes. 

d. Se dispone de dos conjuntos de datos de entrenamiento que, por anatomía 

patológica, tiene confirmado el subtipo tumoral y el diagnóstico de tejido sano, 

además las expresiones génicas de los 49 de 50 genes que utiliza PAM50 de 

referencia. 
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Cuadro 5. Genes que comparten una misma sonda 

Gen 
Número de 

sondas 
Gen 

Número de 
sondas 

Gen 
Número de 

sondas 

ACTR3B 2 CXXC5 3 MKI67 4 

ANLN 2 EGFR 9 MMP11 5 

BAG1 3 ERBB2 3 PGR 2 

BCL2 4 ESR1 9 RRM2 2 

BIRC5 4 FGFR4 4 SFRP1 4 

BLVRA 5 FOXA1 2 SLC39A6 4 

CCNB1 2 FOXC1 2 TMEM45B 2 

CCNE1 2 KIF2C 2 TYMS 3 

CDC6 2 MAPT 6   

CENPF 3 MDM2 10   

 

 

3.2.1-Estimación del vector de expresión génica media para cada subtipo tumoral 
 

La estimación del vector de medias para la expresión génica de cada gen 

(    ) para cada subtipo tumoral incluyendo el Normal-like, se realizó en dos 

etapas. En la primera etapa se utilizaron las 105 sondas génicas que mapean a    

genes. Como primer paso se obtuvo la mediana como estimador robusto del subtipo 

tumoral de cada paciente, de esta manera se generó un vector de dimensión       

correspondiente a la mediana de la expresión génica de los 28 genes. Luego, en la 

segunda etapa se trabajó con las sondas génicas únicas (  ) que mapean a un gen 

en específico, se estimó la mediana para cada gen utilizando la información de cada 

paciente según el subtipo tumoral generando un vector de dimensión      

correspondiente a la mediana de la expresión génica de los    genes, ya que, al ser 

sondas únicas, no se cuentan con repeticiones por gen. Por último, se unió ambos 

vectores para lograr obtener un vector de    genes con la mediana de la expresión 

génica para cada subtipo tumoral. 
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Dado que la expresión de un gen es la suma ponderada de la expresión 

génica del tejido tumoral y de la expresión génica normal, la estimación de la media 

para cada gen utilizada en el algoritmo fue la siguiente: 

 (   )      (   )         (   ) 

Se obtuvo un vector de medianas de las expresiones génicas de cada subtipo 

de dimensión        utilizado para la estimación del parámetro de mezcla (   en 

cada uno de los subtipos tumorales. 

3.2.2-Estimación de la matriz de varianza y covarianza de la expresión génica de 

cada subtipo tumoral 
 

De la misma forma metodológica del punto 3.2.1 para la estimación del vector 

de medianas de las expresiones génicas, primero se trabajó con las matrices de las 

expresiones génicas de los subtipos tumorales que contienen las sondas génicas 

con lecturas repetidas. Primero se obtuvo la mediana de las lecturas repetidas como 

estimador robusto de la expresión media de cada gen por paciente y luego se unió 

con las matrices de las expresiones génicas tumorales de sondas únicas. Teniendo 

una matriz con las expresiones génicas de los 49 genes de cada subtipo tumoral, a 

cada matriz se le calculó la matriz de varianza y covarianza de dimensión       

genes. 

Dado que la expresión de un gen es la suma ponderada de dos expresiones 

génicas, la estimación de la matriz de varianza y covarianza para 49 genes 

requeridos por PAM50 fue la siguiente: 

                          
  

Donde       es una matriz de dimensión    filas x    columnas que contiene 

el parámetro de la mezcla que se quiere estimar (el valor de    corresponde a    
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valores en la diagonal del parámetro de proporción tumoral     a estimar y otros    

valores de         que corresponde a la proporción de tejido normal) y sigma     es 

la matriz de varianza y covarianza de dimensión        , en donde la diagonal 

contiene la varianza para cada gen y afuera de la diagonal la covarianza entre los 

pares de genes. La estructura de la matriz de varianza y covarianza utilizada para 

estimación del parámetro de la mezcla en el algoritmo propuesto tuvo la siguiente 

forma: 
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3.2.3-Estimación del parámetro de mezcla por el método de máxima verosimilitud 
 

Dadas las    , que corresponden a la expresión génica observada de la 

mezcla para cada una de las matrices de expresión génicas utilizadas según el 

subtipo tumoral, el vector de medianas de las expresiones génicas normales    del 

gen           , el vector de medianas de las expresiones génicas tumorales    del 

gen             las matrices de varianzas y covarianzas de las expresiones 

génicas tumorales y  expresiones génicas normales, se estimó el valor de proporción 

tumoral presente en la mezcla     para cada subtipo tumoral (Basal, Luminal A, 

Luminal B, Her2-enriched, Normal-Like) y se determinó cuál de ellos maximizó la 

verosimilitud de la expresión génica observada utilizando los genes que tienen en 

común la base de datos GEOBreastCancerData y la base de datos real.  
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Para la estimación del parámetro por máxima verosimilitud se utilizó la función 

optim() de la librería stats con del método Brent de R (R Core Team 2018). Luego, 

se analizó la distribución del parámetro de mezcla estimado a lo largo de la cohorte 

de pacientes. Para poder utilizar dicha función, se definió la función de soporte de la 

siguiente manera: 

Sea              
  una muestra aleatoria simple donde            . La 

función de verosimilitud es: 

     |    ∏| |        
  
    

 

   

{ 
 

 
                  } 

        | |        
   
    { 

 

 
∑                  

 

   

} 

y la función de soporte será: 

     |              

         
 

 
          

 

 
   | |  

 

 
∑                  

 

   

 

Definida la función de soporte, se definió un vector con valores iniciales, con 

nueve valores de proporción tumoral iniciando en 0.1 hasta 0.9 aumentando en 0.1, 

por último, se definió el parámetro a ser estimado.  

Esta metodología además de permitir estimar el parámetro de mezcla de cada 

subtipo tumoral en la muestra sirvió como un clasificador ya que, al seleccionar el 

subtipo tumoral con el que se obtuvo la mayor verosimilitud, indirectamente le asignó 

una etiqueta con el subtipo tumoral al paciente. Sin embargo, esta alternativa de 

clasificador no se utilizó para ver el verdadero cambio como una reclasificación. 
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La figura 3 tiene una secuencia de cómo se llega a obtener el valor de 

proporción tumoral en las expresiones génicas de la muestra del paciente estimado 

por el algoritmo para cada uno de los subtipos tumoral, utilizando los valores 

iniciales estimados en los puntos 3.2.1 y 3.2.2. 

 

Figura 3. Secuencia de estimación del valor de proporción tumoral presente en la mezcla 

mediante el método de máxima verosimilitud.  

Obtenidos los  ̂   para cada muestra, se hizo la corrección con el valor  ̂   

estimado. Luego, se deconvolucionó las     observadas para la muestra en una 

expresión génica corregida correspondiente al tejido tumoral. 

     {        ̂      }  ̂   

Finalmente, con la matriz de expresiones génicas corregidas, se volvió a 

utilizar PAM50 para obtener una reclasificación de cada muestra y se estimó la 

magnitud y la dirección del cambio de clasificación de las muestras tumorales según 

la clasificación inicial obtenida por PAM50.  
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3.2.4-Evaluación del modelo de clasificación de subtipos tumorales  
 

Inicialmente se evaluó el algoritmo propuesto que estima el valor de 

proporción tumoral en la mezcla para cada muestra sobre la base de entrenamiento 

GEOBreastCancerData. Luego, se evaluó el desempeño del algoritmo sobre cinco 

bases de datos reales reportadas por Haibe-Kains et al. (2012) (Cuadro 6) y se tuvo 

las siguientes consideraciones: 

1. Se utilizaron tal como fueron reportadas por los autores, es decir, no se les 

realizó ningún pre-procesamiento para ser utilizadas. 

2. Para los valores de las sondas que comparten un mismo gen (sondas 

repetidas) se les estimó la mediana de su expresión génica para resumir su 

valor y poder trabajar con un valor único. 

3. Se hizo coincidir los genes de la base de entrenamiento con la base real y 

que a su vez los utilice PAM50, debido a que el chip del microarreglo no 

siempre fue el mismo por lo que los genes nunca fueron los mismos.  

4. Cada base de datos se trabajó de forma independiente. 
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Cuadro 6. Bases de datos públicas de pacientes que presentan cáncer de mama. 

Nombre de 
la base de 

datos 

Cantidad 
de 

pacientes 
(#) 

Fabricante del 
microarreglo 

Genes 
de 

PAM50 

Número de 
sondas 

Fuente Referencia 

MAINZ 198 Affymetrix 44 22283 
GEO: 

GSE1112
1 

Schroeder et 
al. (2011a) y 
Schmidt et 
al. (2008) 

TRANSBIG 200 Affymetrix 44 22283 
GEO: 

GSE7390 

Schroeder et 
al. (2011c) y 
Chin et al. 

(2006) 

UNT 117 Affymetrix 50 44928 
GEO: 

GSE2990 

Schroeder et 
al. (2011d) y 
Sotiriou et al. 

(2006) 

UPP 251 Affymetrix 50 44928 
GEO: 

GSE3494 

Schroeder et 
al. (2011e) y 
Miller et al. 

(2005) 

VDX 334 Affymetrix 44 22283 
GEO: 

GSE2034/
GSE5327 

Schroeder et 
al. (2011f) y 
Minn et al. 

(2008) 

 

Estimado el valor de proporción tumoral para cada muestra en cada una de 

las bases de datos reales, se procedió a analizar su distribución con el fin de ver 

como varió de paciente a paciente o si fue el mismo valor para todos los pacientes. 

Luego de estimar el valor de proporción tumoral en las expresiones observadas para 

cada muestra, se corrigió la expresión génica, para luego hacer una reclasificación 

mediante PAM50 y finalmente se comparó de forma sistemática como influyó la 

clasificación dado el grado de contaminación en los diferentes subtipos de PAM50.  

PAM50 asigna un subtipo tumoral a la muestra de expresión génica 

observada a aquel subtipo que maximiza la correlación de Spearman entre el 

centroide de expresiones génicas propuesta por Perou et al. (2000) y la muestra 

incógnita. Basado en las correlaciones de Spearman que reporta PAM50, se 

analizaron dichos valores en las muestras que no cambiaron su clasificación con 

respecto a la inicial y aquellas muestras que sí cambiaron su clasificación con 
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respecto a la inicial, con el fin de observar la fuerza de asociación o asignación del 

subtipo tumoral. 

Adicionalmente se calcularon siete medidas de desempeño (Cuadro 7) para 

cada una de las bases utilizadas, así como a la base de entrenamiento. Los 

siguientes términos son fundamentales para entender la prueba y los resultados de 

las medidas de desempeño en pruebas clínicas, donde: 

 K representa la cantidad de clases que el clasificador puede asignar una etiqueta 

 N es la cantidad de muestras o pacientes que contiene la base utilizada.  

 VP es el paciente que tiene una etiqueta de enfermo y el clasificador le vuelve 

asignar la misma etiqueta (Verdadero positivo). 

 VN es el paciente que tiene una etiqueta de sano y el clasificador le vuelve 

asignar la misma etiqueta (Verdadero negativo). 

 FP es el paciente con etiqueta de sano y el clasificador le asigna etiqueta de 

enfermo (Falso positivo). 

 FN es el paciente con etiqueta de enfermo y el clasificador le asigna etiqueta de 

sano (Falso negativo). 
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Cuadro 7. Medidas de desempeño de un clasificador para tablas a dos vías de 
clasificación (     ). 

Medida Fórmula Criterio de evaluación 

Exactitud promedio 

 
Efectividad promedio para las 
clases tumorales 

Micro-Especificidad 

 
Habilidad de la prueba a 
identificar correctamente los 
verdaderos negativos 

Micro-Sensibilidad 

 Habilidad de la prueba a 
identificar correctamente los 
verdaderos positivos 

Micro F-Score 

 
Es el promedio entre la 
Especificidad y la Sensibilidad 

Macro-Especificidad 

 Habilidad de la prueba a 
identificar correctamente los 
verdaderos negativos 

Macro-Sensibilidad 

 Habilidad de la prueba a 
identificar correctamente los 
verdaderos positivos 

Macro F-Score 

 
Es el promedio entre la 
Especificidad y la Sensibilidad 

 

3.3.-Simulación de datos  
 

Para cada subtipo de cáncer de mama se generaron 150 muestras de tejido 

tumoral incluyendo el subtipo Normal Like. Se utilizaron los centroides o expresiones 

génicas medias de cada subtipo tumoral que utiliza PAM50 como referencia y la 

matriz de varianza y covarianza de cada subtipo tumoral obtenidas a partir de la 

base de datos de entrenamiento GEOBreastCancerData. Antes de generar las 

muestras, las expresiones génicas de la base de entrenamiento fueron corregidas 

utilizando el valor de proporción tumoral estimado para cada muestra por medio de 

la metodología propuesta y se reclasificó utilizando PAM50. A partir de esta nueva 

reclasificación se estimó la matriz de varianza y covarianza para cada subtipo 

tumoral siguiendo los pasos del punto 3.2.2. Finalmente se obtuvo una matriz de 750 
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muestras con pacientes que presentan algún subtipo tumoral. Además, se generaron 

750 muestras de expresiones génicas de tejido Normal utilizando las expresiones 

génicas medias y matriz de varianza y covarianza estimada en los puntos 3.2.1 y 

3.2.2 utilizando las expresiones génicas de los pacientes categorizados como Sanos 

de la base de datos de entrenamiento. 

Seguidamente se hizo una combinación lineal de las dos cohortes de 

muestras generadas para obtener una sola matriz de expresiones génicas. La 

combinación lineal se hizo variando la cantidad de expresión génica tumoral y de 

expresión génica normal, pre-multiplicando la expresión génica por un valor de 

proporción establecido, simulando muestras que tengan menor proporción de 

expresión de tejido tumoral y más expresión de tejido normal hasta muestras que 

tengan mayor proporción de expresión de tejido tumoral y menos expresión de tejido 

normal. El valor de proporción tumoral propuesto fue de 0.1 y 0.9 aumentando en 

0.1, por lo que se obtuvieron 9 matrices en total. Los valores base de expresión 

génica de las muestras fueron las mismas que las iniciales, solamente se varió la 

proporción de expresión en la muestra. 

Se evaluó el algoritmo propuesto sobre cada una de las matrices 

anteriormente mencionadas y se estimó el valor de la proporción de tumor 

propuesto, luego se analizó el sesgo del valor de proporción estimado en relación al 

establecido, por último se corrigió el valor de expresión  para cada una de las 

muestras utilizando el valor de proporción predicho y se volvió a utilizar PAM50 para 

una reclasificación y se observó como influyó la clasificación dado el grado de 

contaminación en los diferentes subtipos de PAM50. 
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Dado que se cuenta con una clasificación inicial de las muestras y se 

consideró como una clasificación verdadera, se evaluaron las medidas de 

desempeño propuestas en el apartado 3.2.4 para cada unas de las 9 matrices 

generadas anteriormente y ver como se comportaron según el valor de proporción 

propuesto y el valor de proporción estimado. De la misma manera que se evaluó en 

la base de entrenamiento y con las bases de datos públicas, se analizaron los 

valores de correlación de Spearman reportados por PAM50 en aquellas muestras 

que no cambiaron su clasificación con respecto a la inicial y con las muestras que 

cambiaron su clasificación respecto a la inicial. 
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4- Resultados 

 

Para todas las validaciones que se realizaron evaluando el algoritmo 

propuesto para la estimación del valor de proporción de tumor en las muestras con 

cáncer, los resultados obtenidos convergieron a un mismo valor de proporción 

predicha independiente del valor de inicio que se le estableció a la función por medio 

del optimizador. Por tal razón no se indica un valor de inicio para la función ni en la 

validación con datos simulados, con la base de entrenamiento ni con las bases de 

datos reales. 

4.1- Base de entrenamiento GEOBreastCancerData 
 

La distribución de la expresión génica para las 78 muestras de las 

expresiones génicas de las muestras sanas y para las 103 muestras clasificados 

como Normal-like se muestran en la Figura 4. Los coeficientes de variación para las 

expresiones génicas de las muestras de pacientes Sanos y los clasificados como 

Normal-Like son 26.44 y 26.77% respectivamente.  

Figura 4. Función de Densidad para la expresión de 126 genes utilizando las muestras de 

pacientes sanos y normal-like como alternativa a las normales para la base datos pública 

GeoBreastCancerData. 
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El utilizar las expresiones génicas de las muestras clasificadas como Normal-

Like como alternativa a las expresiones génicas de las muestras de pacientes Sanos 

para entrenar al algoritmo, genera una mejor estimación en los valores tumorales 

predichos. El cuadro 8 tiene las principales medidas de resumen obtenidas para el 

valor de proporción tumoral estimado por el algoritmo bajo las dos alternativas de 

expresiones génicas Normales. 

Cuadro 8. Medidas de resumen del valor de proporción predicho por el algoritmo. 

Clasificación Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo Media 
Desvío 

estándar 

Sanos 0.16 0.19 0.21 0.23 0.36 0.21 0.03 

Normal-Like 0.48 0.53 0.53 0.54 0.58 0.53 0.01 

 

En la Figura 5 se observa la función de distribución para la proporción tumoral 

predicha para las muestras de los pacientes Sanos y para las muestras de los 

pacientes Normal-Like observándose dos patrones muy distintos siguiendo una 

distribución normal para las muestras de pacientes sanos y una distribución t-student 

para las muestras de “Normal-like”. Al utilizar las expresiones génicas de las 

muestras sanas, la mayor parte de los valores predichos se concentran alrededor de 

proporciones de 0.2 existiendo cierta cantidad de muestras con valores mayores 

mientras que los valores predichos al utilizar las expresiones génicas de Normal-

Like, la mayoría de las muestras se les detectó en promedio 0.5 de expresión génica 

tumoral.  
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Figura 5. Función de densidad para la proporción tumoral detectada por el algoritmo 

utilizando las muestras de pacientes sanos y normal-like como normales para la base 

GeoBreastCancerData. 

El cuadro 9 tiene la reclasificación de las muestras luego de haber corregido 

la matriz de expresión génica utilizando los valores de proporción tumoral predicho 

observándose que, al utilizar las expresiones génicas de los pacientes Sanos, los 

subtipos Basal, LumB y Normal tuvieron un aumento en la cantidad de muestras 

mientras que para Her2 y LumA disminuyo la cantidad de muestras con respecto a la 

clasificación inicial. Lo contrario sucedió al utilizar las expresiones génicas de los 

pacientes “Normal-Like” donde las muestras de los subtipos Basal y LumA 

aumentaron y las muestras de Her2 y LumB disminuyeron con respecto a la 

clasificación inicial. No se indica la clasificación obtenida para el subtipo Normal 

utilizando la alternativa Normal-Like dado que las muestras iniciales fueron utilizadas 

para entrenar al algoritmo. 
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Cuadro 9. Clasificación de muestras de la base GeoBreastCancerData utilizando 
PAM50. 

Clasificación 
Subtipos de cáncer  

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Inicial 163  104  171  100  103  

Sano 169  84  152  125  111  

Normal-Like 176  92  189  81  - 

 

Independientemente de la alternativa de expresiones génicas normales 

utilizada, el cambio o reasignación de las etiquetas de las muestras con respecto a 

la clasificación inicial, hubo cambios de muestras que inicialmente se clasificaron a 

un subtipo tumoral con un diagnóstico malo a un subtipo con mejor diagnóstico y 

viceversa. Como se observa en la matriz de contingencia del cuadro 10, para la 

alternativa Normal-Like no existe una reclasificación ya que al utilizarlos como 

pacientes Normales para entrenar el algoritmo al estimarse la matriz de varianza y 

covarianza se estarían utilizando los mismos datos. 

Cuadro 10. Matriz de contingencia para la clasificación inicial y reclasificación de 
muestras de la base GeoBreastCancerData utilizando PAM50 

Alternativa 
Normal 

Reclasificado 
Inicial 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Sano 
 

Basal 133 10 1 19 6 

Her2 2 73 3 6 0 

LumA 0 1 135 6 10 

LumB 22 16 19 61 7 

Normal 6 4 13 8 80 

Normal-
Like 

 

Basal 163 6 0 7 - 

Her2 0 90 0 2 - 

LumA 0 6 171 12 - 

LumB 0 2 0 79 - 

Normal - - - - - 

 

El utilizar las expresiones génicas de Normal-Like como alternativa a 

muestras Normales, las medidas de desempeño obtenidas que se observan en el 
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cuadro 11 son mayores en comparación a la alternativa de las expresiones génicas 

de muestras sanas. La precisión a nivel micro y macro son las medidas que mayor 

porcentaje tuvieron. 

Cuadro 11. Medidas de desempeño del clasificador utilizando la base 
GEOBreastCancerData 

Clasificación 

Medidas de desempeño (%) 

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

Sanos 90 94 75 83 94 74 83 

Normal-Like 97 98 93 96 98 91 94 

 

La figura 6 muestra las correlaciones de Spearman con la que fueron 

asignadas las etiquetas de los subtipos a las muestras utilizando PAM50. 

Independientemente de las alternativas de las expresiones génicas utilizadas como 

Normales y si hubo cambio de subtipo tumoral en la muestra con respecto a la 

clasificación inicial, las correlaciones de spearman de las muestras para cada 

subtipo tumoral estuvieron por debajo de 0.5. Aquellas muestras que cambiaron de 

subtipo luego de haber corregido su expresión génica y ser reclasificados, 

obtuvieron correlaciones por debajo de 0.2, generándose una incertidumbre en la 
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nueva etiqueta del subtipo tumoral a la muestra. 

 

Figura 6.  Diagrama de cajas para las correlaciones de Spearman dadas por PAM50 a las 

muestras de la base GeoBreastCancerData que cambiaron su clasificación con respecto a la 

inicial y para las muestras que no cambiaron su clasificación. 

4.2- Simulación de datos 

La figura 7 muestra las medidas de resumen de los valores predichos de la 

proporción tumoral que se utilizó para generar las expresiones génicas de las 

muestras de las clases tumorales y de las muestras de sanos mediante la 

combinación lineal propuesta. Solamente se consideraron las muestras de los 

pacientes sanos de la base de datos GeoBreastCancerData. 
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Figura 7. Diagrama de cajas para los valores de proporción tumoral predichos por el 

algoritmo para las expresiones génicas simuladas. 

 

Al ver la distribución de los valores predichos de proporción tumoral para cada 

valor que se utilizó para fijar el contenido de tejido tumoral en la base de datos, la 

figura 8 muestra que las proporciones tumorales siguen una distribución normal y 

solamente cuando se contaminó con un valor de 0.1 se logra ver una densidad con 

un pico máximo donde representa que la mayoría de los pacientes tuvieron un valor 

de 0.009 en promedio y para el resto de los valores de contaminación predichas 

presentan valores en un rango amplio.  
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Figura 8. Función de densidad para la proporción tumoral obtenidas para la combinación 

lineal de las expresiones génicas tumorales y expresiones génicas normales simuladas. 

Con respecto a los valores de proporción tumorales obtenidos al evaluar el 

modelo utilizando el algoritmo para obtener el valor fijado y posteriormente 

corrigiendo la base de datos simulada con una cohorte de pacientes normales junto 

con un valor de contaminación para obtener la clasificación inicial, a valores bajos 

del valor proporción tumoral se obtiene una reclasificación no deseada, si bien las 

diferencia de los pacientes reclasificados con respecto a la inicial no es muy amplia, 

el cambio de etiquetas de subtipos reclasificados si es considerable debido a que 

hay cambios en todas las direcciones y en magnitudes (ver Anexo 5). Conforme 

aumenta el valor de proporción tumoral, las clasificaciones fueron mejorando, luego 

de un valor de 0.6 tanto las clasificaciones de los pacientes como los cambios de 

etiquetas en los pacientes para los distintos subtipos tumorales se fueron acercando 

al valor inicial propuesto, pero no alcanzando el 100% de la clasificación inicial. 
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Figura 9. Gráfico de barras para la reclasificación de las muestras en relación con la 

clasificación inicial bajo los distintos valores de proporción tumoral propuesto. 

 

A medida que las clasificaciones fueron mejorando de la misma forma las 

medidas de desempeño calculadas a partir de los resultados fueron aumentando 

(figura 10). La exactitud promedio, que representa la efectividad promedio de las 

clases en acertar correctamente, fue aumentando desde un 75% con valores de 

proporción tumoral de un 0.1 hasta un 99% cuando el valor fijado fue de 0.9. Con 

respecto a la precisión que detecta la habilidad de acertar verdaderos negativos se 

obtuvo porcentajes finales de 99 para nivel micro y macro análisis y porcentajes 

finales de sensibilidad de 96 por ciento de forma micro y macro. Al hacer un balance 

entre la precisión y sensibilidad se obtienen valores de 98 por ciento para micro y 

macro análisis. 
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Figura 10. Medidas de desempeño del clasificador PAM50 luego de la corrección de la 

expresión para la combinación lineal de las expresiones génicas tumorales y expresiones 

génicas normales simuladas. 

 

En la figura 11 se muestran las correlaciones máximas de Spearman 

obtenidas por PAM50 al asignar una etiqueta a la cohorte de pacientes dado el valor 

de proporción tumoral fijado. Las correlaciones obtenidas para los pacientes que no 

cambiaron su clasificación con respecto a la inicial su rango oscila en 0.2 promedio, 

inicialmente un poco variable, conforme se fue aumentando la proporción tumoral en 

la contaminación las correlaciones se fueron estabilizando. Lo mismo sucedió con 

aquellos pacientes en los que su clasificación cambió con respecto a la inicial, 

siendo muy variables al inicio con correlaciones de 0.2 en promedio para luego 

estabilizarse a los 0.1. 
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Figura 11. Correlaciones máximas de Spearman obtenidas por PAM50 para las muestras 

que no cambiaron de etiqueta con respecto al inicial (A) y para las muestras que cambiaron 

de etiqueta (B). 

4.3- Bases de datos públicas 
 

Los análisis de las bases de datos públicas de manera individual se 

encuentran del anexo 5 al anexo 8. 

4.3.1 – Análisis general de las bases públicas 
 

Se analizaron las cinco bases de datos con las expresiones génicas de cada 

muestra (      ). La figura 12 muestra las funciones de densidad obtenidas para 

los valores de proporción tumoral estimada por el algoritmo observándose que al 

utilizar las expresiones génicas de las muestras clasificados como “Normal-Like” de 
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la base de datos GeoBreastCancerData se lograron valores mayores en 

comparación al utilizar las muestras de pacientes Sanos.  

 

Figura 12. Funciones de densidad para la proporción tumoral estimada utilizando 

expresiones génicas de muestras clasificadas como Sanos y Normal-Like como alternativa a 

expresiones génicas Normales. 

El cuadro 12 presenta la clasificación dada por PAM50 en frecuencia absoluta 

y en paréntesis la frecuencia relativa de las        muestras observándose que la 

cantidad de muestras que inicialmente fueron etiquetados como LumA y Her2 

disminuyeron luego de la corrección de la expresión génica de cada muestra, 

mientras que los subtipos Basal y Normal-Like la cantidad de muestras se 

mantuvieron en cantidad y LumB aumentó en uno por ciento. 
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Cuadro 12. Clasificación de las        muestras con expresiones génicas 

utilizando PAM50. 

Clasificación 
Subtipos de cáncer (%) 

Basal Her2 LumA LumB Normal-Like 

Inicial 226 (20.0) 176 (15.6) 340 (30.1) 233 (20.2) 155 (13.7) 

Sanos 227 (20.1) 180 (15.9) 357 (31.6) 217 (19.2) 149 (13.2) 

Normal-Like 228 (20.2) 197 (17.4) 311 (27.5) 238 (21.1) 156 (13.8) 

 

Las medidas de desempeño que se muestran en el cuadro 13 obtenidos de 

manera global fueron muy buenas en ambos casos, siendo por arriba del 95 por 

ciento y menores al 99. Sin embargo, los resultados obtenidos al utilizar las 

expresiones génicas de las muestras clasificadas como “Normal-Like” fueron más 

bajas en comparación con los resultados al utilizar muestras Sanas, reflejando que 

hubo un mayor cambio en la reclasificación de las muestras con respecto a la 

clasificación inicial. 

Cuadro 13. Medidas de desempeño del clasificador PAM50 luego de la corrección de 

las expresiones génicas. 

Clasificación 

Medidas de desempeño (%) 

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

Sanos 98 99 95 97 99 95 97 

Normal-Like 97 98 95 95 97 98 95 

 

Los porcentajes de cambio expresados en el cuadro 14 de “Clasificación de 

las        muestras utilizando PAM50.” no reflejan el verdadero cambio que 

existió luego de la reclasificación. El cuadro 15 es una matriz de contingencia para la 

clasificación inicial y la reclasificación de las muestras, observándose los verdaderos 

movimientos de las muestras dado la nueva asignación del subtipo tumoral luego de 

haber aplicado la corrección sobre la expresión génica con el valor de proporción 

estimado. Al utilizar las expresiones génicas de las muestras sanos como alternativa 

a las normales, los mayores cambios se dan para las clases tumorales LumB donde 
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cambian quince muestras a LumA y para Normal-Like diez muestras cambiaron a 

LumA. Lo contrario sucede cuando se utilizan las expresiones génicas clasificadas 

como “Normal-Like”, la clase tumoral LumA tuvo dos cambios importantes en las 

muestras, el primero fueron quince muestras que pasaron a LumB y diecinueve 

muestras a Normal-Like. En el anexo 9 se muestran de manera gráfica los cambios 

de etiqueta de las muestras luego de haber corregido la matriz de expresión génica. 

Cuadro 14. Matriz de contingencia para la clasificación inicial y reclasificación de las 

muestras utilizando las distintas alternativas de expresiones génicas Normales. 

Tipo de 
Normal 

Reclasificado 
Inicial 

Basal Her2 LumA LumB 
Normal-

Like 

Sano 

Basal 221 1 0 1 4 

Her2 4 171 0 5 0 

LumA 0 1 331 15 10 

LumB 0 3 2 212 0 

Normal 1 1 7 0 141 

Normal-
Like 

Basal 219 0 0 2 7 

Her2 7 174 4 10 2 

LumA 0 0 302 1 8 

LumB 0 2 15 220 1 

Normal 0 0 19 0 137 

 

De manera global, se calcularon todas las correlaciones de Spearman 

obtenidas para cada una de las muestras de cada base de datos. Las correlaciones 

con las que se les reasignó una etiqueta a las muestras que no cambiaron de 

etiqueta con respecto a la clasificación inicial fueron mayores a 0.5 pero no mayores 

a 0.75 en promedio, mientras que para aquellas muestras que cambiaron de 

etiqueta, las correlaciones estuvieron entre 0.2 y 0.4 en promedio. Ambas 

situaciones se presentaron independientemente de las alternativas de expresión 

génica utilizadas como Normales. La figura 13 muestra las correlaciones de 
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Spearman de manera gráfica obtenidas tanto para las muestras que se mantuvieron 

en la diagonal y fuera de ellos utilizando ambas muestras de pacientes Normales. 

 

Figura 13. Correlaciones máximas de Spearman obtenidas por PAM50 para las muestras 

que no cambiaron de subtipo tumoral con respecto al inicial (Diagonal) y para las muestras 

que cambiaron de subtipo tumoral (Fuera Diagonal). 
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5-Discusión 

 

5.1 - Análisis del uso de distintas alternativas de expresiones génicas normales y 

simulación de expresiones génicas. 

 

El conocimiento del microambiente en el que se desarrolla un cáncer es 

importante en la comprensión de la biología de la enfermedad. Slaughter et al. 

(1953) citado por Aran et al. (2017) estudió el tejido normal adherido a una biopsia 

de cáncer de mama en cientos de muestras para analizar las características 

biológicas estableciendo que dicho tejido se encuentra en un estado intermedio pre-

neoplásico compuesto de células morfológicamente normales pero alteradas 

molecularmente. Estudios más recientes realizados por Graham et al. (2010) 

llegaron a la conclusión que el efecto del microambiente alrededor del tumor es 

esencial para desarrollar respuestas terapéuticas y métodos quirúrgicos. Sin 

embargo, a nivel molecular los patrones de expresión génica de tejido normal y 

epitelio en cánceres de mama en humanos no han sido ampliamente estudiados 

(Aran et al. 2017).  

El subtipo “Normal-Like” presenta características muy similares al subtipo 

Luminal A y Basal, se encuentra en un diagnostico intermedio entre los luminales y 

Basal y presenta una buena prognosis, sin embargo, es un poco más ligera que 

Luminal A. Weigelt et al. (2010) sostiene que este subtipo no existe y que es 

considerado como un subtipo con una alta contaminación de tejido normal, adiposo, 

entre otros, apoyado en que se han realizado disecciones manuales para eliminar 

tejido circundante obteniendo como resultado cero casos encontrados para esta 

categorización. Grahamn (2002) determinó que los perfiles de expresión génica del 

estroma de pacientes normales y de epitelio de pacientes con cáncer de mama no 

son estadísticamente distintos. 
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Elloumi et al. (2010) utilizaron 48 muestras de pacientes clasificados como 

“Normal-Like” para obtener la mediana de la expresión génica para generar perfiles 

prototipos normales como base para generar nuevas expresiones controlando el 

grado de expresión normal en la muestra y obtuvo resultados similares en 

clasificaciones bajo distintos escenarios, variando de cero a 50 por ciento al 

compararlos con los obtenidos en el mismo estudio con muestras pareadas 

(muestras con cáncer y sanas de un mismo paciente). Por tal razón es que se 

consideró en este trabajo de investigación el uso de las expresiones génicas de 

muestras clasificadas como “Normal-like” como alternativa al uso de las expresiones 

génicas Normales, cuando no se cuentan con datos de expresiones génicas de 

pacientes sanos.  

Otra razón que se consideró para usar las expresiones génicas de muestras 

“Normal-Like” se basó en la variación y el rango intercuantil que presentan las 

expresiones génicas que tienen las distintas alternativas de muestras considerados 

como normales. Variaciones bajas para datos Normales tienden a tener un efecto 

similar a través de las muestras cuando se requiere asignar una etiqueta a una 

muestra por medio de un clasificador mientras que variaciones altas permiten tener 

una mejor clasificación dado que permite una mejor dinámica en la distinción y 

asignación entre las distintas clases tumorales (Elloumi et al. 2010). 

Con relación a la generación de muestras de expresiones génicas de distintas 

clases tumorales y muestras de expresiones génicas normales, analizando los 

valores de proporción tumorales predichos por el algoritmo basado en el valor de 

proporción tumoral fijado para la combinación lineal de las muestras de pacientes, 

los resultados obtenidos fueron los mismos independientemente del valor de inicio 

fijado, por lo que la estimación de la proporción de expresión tumoral utilizando el 
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método de máxima verosimilitud asegura una estabilidad al buscar el valor que 

maximiza la función. Con respecto a la estimación de la proporción tumoral fijada 

para realizar la combinación lineal y lo estimado por la función no existió 

concordancia, ya que la discrepancia entre lo predicho y lo estimado fue muy 

grande.  

Sin embargo, cuando se realiza la corrección de la matriz de expresión génica 

con los valores estimados, se observa como la reclasificación de las muestras se va 

semejando a la propuesta inicialmente conforme se va aumentando la proporción de 

tejido tumoral existiendo una relación con las medidas de desempeño calculadas.  A 

partir de los valores que estima el algoritmo con una proporción tumoral de 0.5, las 

medidas de desempeño empiezan a mostrar valores por arriba del 80% en la 

detección de verdaderos positivos y 95% en la detección de verdaderos negativos, 

hasta llegar a porcentajes de 96% en sensibilidad y 99% de especificidad para 

valores altos de proporción tumoral fijada. El balance entre ambas medidas de 

desempeño llega a ser de 89% tanto a nivel Micro como Macro cuando el algoritmo 

detecta 0.6 de promedio de proporción tumoral cuando el verdadero valor fue de 0.5 

y cuando el verdadero valor fue de 0.9 el algoritmo detectó 0.12 como valor predicho 

sin embargo el balance para las medidas de desempeño fue de 98% para ambos 

niveles. 

5.2 - Análisis de bases de datos públicas 

Al analizar la función de distribucion de las expresiones génicas de las 

muestras sanas y de las muestras clasificadas como “Normal-like”, se observa un 

solapamiento en la mayoría de los valores de expresión mostrando no existir una 

marcada variación para dichas alternativas, sin embargo, los resultados obtenidos 
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de las proporciones estimadas para cada una de las muestras en cada base de 

datos se comportaron totalmente distintos.  

Utilizando las expresiones génicas de las muestras Sanas, los valores 

predichos para las muestras de las bases UNT y UPP la diferencia de medias es de 

0.03 de proporción tumoral y para las bases VDX, TransBig y Mainz la diferencia de 

medias es de 0.15 en promedio de proporción tumoral, comparando entre ambos 

grupos de bases la diferencia promedio para la proporción tumoral predicha es de 

0.13           .  

 

Figura 14. Diagrama de cajas de las proporciones tumorales predichas por el algoritmo 

utilizando muestras de pacientes Sanos como alternativa a pacientes Normales. 

 

Para el caso de las expresiones de las muestras clasificados como “Normal-

Like” el comportamiento de los valores de proporción tumoral predicha tuvieron el 

mismo comportamiento que en el caso de las muestras de los pacientes sanos, 

solamente la magnitud de la proporción tumoral predicha fue lo que cambió. Para las 

bases UPP y UNT no hubo diferencias entre los valores           , mientras que 

para las bases VDX, Mainz y TransBig la diferencia promedio fue de 0.01 de 

proporción tumoral predicha. Entre ambos grupos la diferencia que existe es de 0.03 

          . 
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Figura 15. Diagrama de cajas de las proporciones tumorales predichas por el algoritmo 

utilizando muestras de pacientes “Normal-Like” como alternativa a pacientes Normales. 

Se procedió a utilizar otros criterios de calidad para evaluar el desempeño del 

algoritmo propuesto dado que no se cuenta con matrices de expresión génica que se 

sepan que las expresiones génicas del material biológico provengan de una muestra 

pura, es decir que sea cien por ciento tumores por lo tanto no se conoce el 

verdadero subtipo de cáncer a la cual pertenece la muestra del paciente y por la 

heterogeneidad que presenta el desarrollo la misma enfermedad.  

Al analizar las medidas de desempeño del algoritmo de manera global se 

obtiene una tasa micro de precisión y sensibilidad                            

       y                                       dependiendo de las 

expresiones génicas utilizadas como alternativa Normales y cuando se analizó de 

manera individual para cada base de datos para cada una de las alternativas 

utilizadas, el 95% las muestras fueron etiquetados correctamente utilizando las 

expresiones génicas de Sanos como alternativa a las normales y un 93% fueron 

etiquetados correctamente utilizando las muestras clasificadas como “Normal-Like” 

luego de la corrección de la matriz de expresión génica utilizando PAM50, 

observándose resultados muy positivos con errores bajos de cometer una mala 

clasificación con un 5% y 7% de detectar falsos negativos, sin embargo se puede 



66 
 

considerar alto por la importancia de la enfermedad. En relación con la sensibilidad, 

el algoritmo propuesto mostró valores promedio de 98% para las bases de datos 

reales obteniendo un valor de índice de falsos negativos relativamente bajo para 

estos tipos de prueba siendo de un 2%.  

Elloumi et al. (2010) al utilizar muestras apareadas para ver cómo influye la 

proporción de tejido normal en muestras con cáncer de mama, observó que al 

aumentar la proporción de tejido normal en las muestras, la asignación de las 

etiquetas y el pronóstico cambió utilizando distintos clasificadores moleculares. Para 

el caso de PAM50 las muestras se reclasificaron de subtipos más agresivos a 

menos agresivos conforme se aumentó la cantidad de tejido normal y para el resto 

de los clasificadores moleculares la reclasificación se dio en distintas direcciones. 

Luego obtuvo el mismo resultado cuando probó el efecto del aumento de la 

proporción de tejido normal en muestras de bases de datos públicas, donde las 

asignaciones de las nuevas etiquetas de subtipos se movieron de subtipos menos 

agresivos a subtipos más agresivos. 

La reasignación de las etiquetas en las muestras utilizando la matriz de 

expresión génica corregida luego de haber estimado para cada muestra un valor de 

proporción tumoral independientemente de la alternativa normal utilizada para 

entrenar al algoritmo, generaron cambios en ambas direcciones tal como se ha 

mencionado que la magnitud y la dirección de cambio en predictores genómicos 

pueda que se dé en una sola dirección (por ejemplo, pacientes que pasen de un 

diagnóstico malo a uno bueno) o que sea impredecible con direcciones de cambio 

inconsistentes. 
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Dependiendo de la alternativa de las expresiones génicas “Normales”, hubo 

dos clases que presentaron un mayor movimiento en la reasignación de las 

etiquetas a las muestras. Utilizando las muestras de Sanos la clase LumB tuvo 

quince muestras que pasaron a ser LumA y cuando se utilizó las expresiones de 

“Normal-Like” diez muestras cambiaron a LumA, contrario cuando se utilizan las 

expresiones génicas clasificadas como “Normal-Like”, la clase tumoral LumA tuvo 

dos cambios de muestras grandes, el primero fueron quince muestras que pasaron a 

ser LumB y diecinueve muestras como Normal-Like.  

Sorlie y colegas encontraron grupos similares para Basal y Normal-Like bajo 

un agrupamiento utilizando el set de genes de cáncer intrínseco propuesto por ellos 

mismos (Sorlie et al. 2003), haciendo indicar que el aspecto de subtipos Basales y 

Normal-Like son más similares al tejido epitelial normal en comparación con los otros 

subtipos de cáncer de mama. La similaridad descrita entre los subtipos Basal y 

Normal-Like también fue demostrada por Perou et al. (2000). Bajo esta 

fundamentación se puede explicar cómo existe ese cambió tan abrupto en pacientes 

que inicialmente fueron clasificados como Normal-Like y luego de la corrección 

pasaron a ser Basal o Her2. 

Sin embargo, al analizar los valores de correlaciones de Spearman con que 

se asignaron las nuevas etiquetas a las muestras que cambiaron de un subtipo a 

otro no fueron mayor a 0.5, evidenciando que la asociación entre el perfil de la 

muestra y el centroide más cercano fue muy débil. Las muestras que no cambiaron 

su etiqueta con respecto a la inicial en cada una de las bases de datos reales 

evaluadas, las correlaciones de Spearman obtenidas se mantuvieron en un rango de 

0.5 a 0.8. La regla que utiliza PAM50 para asignar la etiqueta a la muestra con 

respecto al centroide de mayor similaridad no es confiables en el sentido que 
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pueden existir correlaciones cercanas a cero o incluso negativas y aun así asigna 

una clase a la muestra. Bajo este argumento no se puede refutar el hecho que los 

nuevos pacientes que cambiaron de etiquetas tengan una asociación con la etiqueta 

asignada dada la correlación tan baja, pero fue la que maximizó la asignación de la 

etiqueta. 

Zhaoqi et al., (2014) llegan a una serie de conclusiones luego de realizar un 

conjunto de pruebas con diferentes clasificadores moleculares utilizando un total de 

1975 pacientes clasificados en distintos subtipos. Una de ellas fue que la habilidad 

de predecir por parte de los clasificadores moleculares está directamente 

relacionada con la calidad de la base de datos y otra conclusión fue que el subtipo 

Normal-Like tiene altas correlaciones entre sus genes lo que permite ser una clase 

informativa de buena calidad sugiriendo que la expresión génica de este grupo 

contiene un alto valor predictivo.   

Los cambios en dirección y en magnitud obtenidos en este trabajo están 

directamente relacionados con la base de datos que se utilizó en el algoritmo para 

ser entrenada dado hoy en día no existen bases de datos reales que se sepa que 

100% de la expresión génica corresponda a tumor puramente (Ma et al. 2003), 

además dado al alto costo que tiene el utilizar la tecnología de microarreglos son 

muy pocas las bases de datos que contienen muestras pareadas que corresponden 

a una misma persona tener una muestra de tumor y otra de tejido sano.  

Muy poco se sabe acerca de la expresión génica en tejido premaligno y los 

estudios que se han enfocado a la histología de tejido normal son limitados debido a 

la dificultad de obtener tejido fresco homogéneo, por tal razón Grahamn en el 2002 

decidió estudiar la expresión de tejido normal en pacientes con cáncer y encontró 
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que aun a nivel de tejido normal existen heterogeneidad en poblaciones celulares 

entre ER+ y ER-. Finak, 2009 demostró que las variaciones en la expresión génica 

entre grupos de muestras provenientes de disecciones de tejido mamario o 

asociadas una muestra de tumor no están asociadas con características clínicas, 

pero pueden explicarse por tejido y variabilidad específica del paciente reforzando lo 

obtenido por Ma et al. 2003, que demostraron la falta de diferencias significativas 

entre la obtención de tejido normal por reducción mamaria y epitelio adyacente al 

cáncer (tres muestras) utilizando microarreglos de ADNc. 

En consecuencia, los estudios de expresión génica que examinan los perfiles 

génicos completos de muestras de pacientes con cáncer de mama tratan estas 

muestras como una expresión génica homogénea, generando una evaluación 

inexacta. El usar los perfiles de expresión génica trae una serie de desventajas entre 

ellas se puede destacar la gran variación en expresión que pueda existir de paciente 

en paciente, la procedencia de las muestras y la condición experimental bajo la cual 

fue obtenida la muestra, entre otras puede generar mucho ruido y por ende un error 

en la asignación de las etiquetas a los pacientes. 
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6-Conclusiones 

 

El método propuesto consistió en la deconvolución computacional de 

expresiones génicas provenientes de microarreglos de una mezcla compuesta por 

dos poblaciones (normal y tumor) de una muestra de cáncer de mama. Los perfiles 

de expresión génica utilizados como pacientes Normales para entrenar al algoritmo 

tienen un efecto considerable en la estimación del valor de proporción tumoral tanto 

para los pacientes simulados como en los pacientes de las bases de datos reales. 

Las expresiones génicas de las muestras utilizadas para la estimación del 

vector de medias y de las matrices de varianza y covarianza para cada subtipo 

tumoral no son muestras biológicas totalmente puras y tampoco se conoce con 

certeza real la etiqueta correspondiente al subtipo tumoral por lo que fue un factor 

que influyó en la estimación del valor de proporción tumoral en la muestra. 

El algoritmo propuesto estima el valor de proporción tumoral para cada 

muestra que permite ser utilizado en la corrección de su expresión génica y luego 

utilizar esta para una reasignación de una clase tumoral utilizando PAM50. 

El contenido de tejido normal en una muestra de cáncer de mama tiene un 

efecto en la asignación de una etiqueta por medio de un clasificador molecular. El 

cambio de etiquetas en función de la agresividad de los subtipos tumorales se dio en 

ambas direcciones, existiendo pacientes que inicialmente fueron etiquetados con 

subtipos con un peor pronóstico para luego de la reclasificación a tener un subtipo 

con mejor pronóstico y viceversa con aquellos pacientes que inicialmente fueron 

etiquetados como un pronóstico bueno.  

Dado que no se conoce la etiqueta real de la muestra del paciente, pero si 

una clasificación inicial basada en la expresión génica perturbada, las medidas de 
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desempeño obtenidas en la reclasificación de las muestras de los pacientes fueron 

casi del 100%. Cuando se utilizó las expresiones génicas de “Normal-like” se obtuvo 

valores más bajos (97%) que utilizar Sanos, evidenciando cambios en la 

reclasificación debido a valores mayores estimados para la proporción tumoral. 

 

Las correlaciones de Spearman con las que PAM50 asignó la nueva etiqueta 

a los pacientes que cambiaron de subtipo fueron muy bajas independientemente de 

la base de datos pública utilizada y de la fuente las muestras de los pacientes 

utilizados como Sanos generando un problema por la ambigüedad que existe en la 

forma en que asigna PAM50 la etiqueta, esto trae consecuencias en la toma de 

decisiones a nivel clínico como de terapia que le corresponde a cada paciente. 

La heterogeneidad de las poblaciones de distintos tejidos celulares presentes 

en las muestras de cáncer de mama tiene un impacto importante en la asignación de 

algún subtipo tumoral utilizando un clasificador molecular y su relación con una 

terapia asociada. 
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8-Anexos 
 

Anexo 1. Cuadro de valores de proporción tumoral predichos para la combinación 

lineal de las expresiones génicas tumorales y expresiones génicas normales 

simuladas  

Proporción 
tumoral 

Mínimo Q1 Mediana Q3 Máximo Media 
Desvio 

estándar 

0.1 0.002 0.004 0.008 0.013 0.025 0.009 0.005 

0.2 0.002 0.01 0.017 0.023 0.041 0.017 0.009 

0.3 0.002 0.02 0.029 0.037 0.058 0.028 0.012 

0.4 0.002 0.034 0.044 0.053 0.078 0.043 0.014 

0.5 0.002 0.048 0.059 0.069 0.097 0.058 0.015 

0.6 0.001 0.062 0.074 0.085 0.118 0.074 0.017 

0.7 0.017 0.076 0.088 0.102 0.139 0.089 0.018 

0.8 0.028 0.091 0106 0.119 0.161 0.105 0.019 

0.9 0.038 0.106 0.122 0.136 0.182 0.121 0.021 
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Anexo 2. Clasificación de muestras luego de la corrección de la expresión génica 

sobre cada una de las bases simuladas proveniente de la combinación lineal de las 

expresiones génicas tumorales y expresiones génicas normales simuladas  

 

Clasificación 
Subtipos de cáncer 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Inicial 121 129 194 168 138 

p-0.1 138 150 171 138 153 

p-0.2 127 142 177 162 142 

p-0.3 119 135 181 173 142 

p-0.4 116 135 178 173 148 

p-0.5 118 135 180 169 148 

p-0.6 121 131 189 166 143 

p-0.7 117 126 199 165 143 

p-0.8 122 124 199 163 142 

p-0.9 122 126 200 165 137 
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Anexo 3. Matriz de contingencia para la clasificación de pacientes de la base de datos 

simulada utilizando PAM50. 

Proporción 
tumoral 

propuesta 
Reclasificado 

Inicial 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

p-01 

Basal 40 27 23 24 24 

Her2 23 52 28 27 20 

LumA 19 21 72 32 27 

LumB 14 13 27 66 18 

Normal 25 16 44 19 49 

p-02 

Basal 65 18 13 15 16 

Her2 14 76 18 18 16 

LumA 9 13 108 24 23 

LumB 16 13 23 97 13 

Normal 17 9 32 14 70 

p-03 

Basal 81 9 8 7 14 

Her2 12 93 14 11 5 

LumA 3 10 127 17 24 

LumB 11 9 20 123 10 

Normal 14 8 25 10 85 

p-04 

Basal 92 8 3 6 7 

Her2 10 99 13 9 4 

LumA 0 10 140 10 18 

LumB 9 7 17 136 4 

Normal 10 5 21 7 105 

p-05 

Basal 101 4 4 4 5 

Her2 7 109 10 6 3 

LumA 1 6 154 7 12 

LumB 5 4 9 148 3 

Normal 7 6 17 3 115 

p-06 

Basal 108 5 1 3 4 

Her2 4 113 6 6 2 

LumA 0 4 168 8 9 

LumB 5 2 6 149 4 

Normal 4 5 13 2 119 

p-07 

Basal 109 5 0 2 1 

Her2 4 114 3 4 1 

LumA 1 5 178 7 8 

LumB 4 2 3 154 2 

Normal 3 3 10 1 126 

p-08 

Basal 112 5 1 3 1 

Her2 3 115 3 2 1 

LumA 1 3 182 5 8 

LumB 2 3 1 157 0 

Normal 3 3 7 1 128 

p-09 

Basal 118 1 0 2 1 

Her2 1 122 1 2 0 

LumA 1 2 190 3 4 

LumB 1 2 1 161 0 

Normal 0 2 2 0 133 
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Anexo 4. Medidas de desempeño del clasificador para la combinación lineal de las 

expresiones génicas tumorales y expresiones génicas normales simuladas  

Proporción 
tumoral 

propuesta 

Medidas de desempeño 

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

0.1 75 84 37 51 84 37 51 

0.2 82 89 55 68 88 55 68 

0.3 87 92 68 78 92 68 78 

0.4 91 94 76 84 94 76 84 

0.5 93 96 84 89 96 84 89 

0.6 95 97 88 92 97 88 92 

0.7 96 98 91 94 98 90 94 

0.8 97 98 93 95 98 92 95 

0.9 99 99 97 98 99 96 98 
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Anexo 5. Análisis de las muestras de la base de datos VDX 

En la figura 16 se observa la distribución de los valores predichos para la 

proporción tumoral para cada alternativa de datos utilizados en el algoritmo y se 

logra observar una alta variabilidad para los valores obtenidos con las expresiones 

génicas de las muestras Sanos mientras que para Normal-Like los valores de 

proporción se concentran alrededor de valores como 0.5 y 0.6 con una variabilidad 

menor. 

 

Figura 16. Función de densidad para la proporción tumoral predicha utilizando distintas 
alternativas de expresiones génicas Normales. 

El cuadro 15 muestra las clasificaciones de las muestras dependiendo de qué 

alternativa de expresiones génicas se utilizaron como muestras Normales. Las 

clases Basal, Her2 y Normal su cambio siempre fue en una misma dirección, pero en 

distinta magnitud y para las clases LumA y LumB su comportamiento fue distinto en 

dirección. 

Cuadro 15. Clasificación de las muestras utilizando PAM50 para la base de datos VDX 

Clasificación 
Subtipos de cáncer (%) 

Basal Her2 LumA LumB Normal-Like 

Inicial 91 (26.5) 51 (14.8) 108 (31.4) 67 (19.5) 27 (7.8) 

Sanos 93 (27.0) 52 (15.1) 118 (34.3) 57 (16.6) 24 (7.0) 

Normal-Like 92 (26.7) 59 (17.2) 95 (27.6) 73 (21.2) 25 (7.3) 
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Al utilizar las muestras de sanos se obtienen mejores resultados al reclasificar 

tanto para detectar verdaderos positivos como verdaderos negativos en 

comparación con Normal-Like, donde se obtuvieron valores más bajos, mostrando 

que hubo un cambio en la clasificación de las muestras con respecto a la 

clasificación inicial dada por PAM50 (Cuadro 16). 

Cuadro 16. Medidas de desempeño del clasificador luego de la corrección de la matriz 
de expresión génica 

Clasificación 

Medidas de desempeño 

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

Sanos 98 99 95 97 99 93 96 

Normal-Like 97 98 93 95 98 92 95 

 

Utilizando ambas alternativas propuestas como normales, se obtuvo un 

cambio en la reclasificación de las etiquetas de las muestras luego de haber 

corregido la base de datos con el valor de proporción estimado por el algoritmo. 

Como se observa en el cuadro 17, dos muestras nuevas pasaron de ser Her2 y 

Normal para ser clasificados como Basal, en comparación con Her2 que tuvo un 

aumento de una muestra. Sin embargo, una muestra que inicialmente fue clasificada 

como Her2 pasó a ser Basal y dos LumB pasaron a ser Her2. La clase que más 

sufrió movimiento fue LumA, con un aumento de diez muestras, ocho provenientes 

de LumB y tres de Normales y uno que inicialmente era LumA es ahora Normal y las 

clases LumB y Normal sufrieron una disminución de diez y tres muestras 

respectivamente. Al utilizar la alternativa de Normal-Like, el mayor cambio se dio 

para la clase LumA al disminuir su clasificación inicial de 108 muestras a 95, y LumB 

que sufrió un aumento de seis muestras donde la mayoría inicialmente fueron LumA, 

sin embargo, tres muestras que inicialmente fueron etiquetados como LumB pasaron 

a ser Her2. En promedio 4 muestras para ambas situaciones cambió de etiquetas 



82 
 

Normales a otros subtipos de mayor riesgo y hubo nueve muestras que se 

reclasificaron como LumB. 

 

 

Cuadro 17. Matriz de contingencia para la clasificación inicial y reclasificación de 
muestras de la base VDX utilizando distintas alternativas para expresiones génicas 
Normales. 

Tipo de 
Normal 

Reclasificado 
Inicial 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Sano 

Basal 91 1 0 0 1 

Her2 0 50 0 2 0 

LumA 0 0 107 8 3 

LumB 0 0 0 57 0 

Normal 0 0 1 0 23 

Normal-
Like 

Basal 90 0 0 0 2 

Her2 1 50 3 3 2 

LumA 0 0 94 0 1 

LumB 0 1 8 64 0 

Normal 0 0 3 0 22 

 

Independientemente de la fuente que se utilizó como datos Normales, el 

comportamiento de las correlaciones de Spearman con las que se asignó la etiqueta 

en PAM50 para las muestras que se mantuvieron en la diagonal fue muy similar para 

cada una de las clases y se mantuvo entre 0.35 y 0.75 dependiendo de la clase 

(Figura 16). 
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Figura 16. Diagrama de cajas para las correlaciones de Spearman dadas por PAM50 de las 
muestras que no cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base VDX. 

La figura 17 muestra el diagrama de las correlaciones de Spearman con las 

que se asignó una etiqueta a las muestras utilizando PAM50 fue muy baja 

independiente de la fuente de datos Normales.  

 

Figura 17. Diagrama de cajas para las correlaciones dadas por PAM50 de las muestras que 
cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base VDX. 
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Anexo 5. Análisis de las muestras de la base de datos TransBig 

Existe una amplia diferencia para las distribuciones de los valores tumorales 

predichos detectados por el algoritmo propuesto para las muestras de la base de 

datos TransBig. En la figura 18 se observa como los valores de proporción tumoral 

estimados usando las muestras de Normal-Like son mucho menos variables que los 

estimados usando Sanos, pero con una mayor concentración alrededor de 0.5 de 

proporción tumoral y en sanos los valores oscilan entre 0.2 y 0.6 con algunos valores 

extremos. 

 

Figura 18. Función de densidad para la proporción tumoral utilizando distintas alternativas 
de pacientes sanos. 

Para las clases Basal y Her2 independientemente de que naturaleza sean 

expresiones génicas normales, su cambio en la clasificación siempre fue un 

aumento y para las clases LumA, LumB y Normal su comportamiento fue distinto en 

dirección. El cuadro 18 muestra la clasificación de las muestras asignadas a las 

diferentes clases tumorales. 

Cuadro 18. Clasificación de muestras utilizando PAM50 para la base de datos 
TransBig 

Clasificación 
Subtipos de cáncer (%) 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Inicial 46 (23.2) 26 (13.1) 66 (33.3) 37 (18.7) 23 (11.6) 

Sanos 46 (23.2) 28 (14.1) 70 (35.4) 35 (17.7) 19 (09.6) 

Normal-Like 45 (22.7) 30 (15.2) 60 (30.3) 42 (21.2) 21(10.6) 
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El cuadro 19 muestra en las medidas de desempeño obtenidas según la 

fuente de datos Normales utilizada, obteniendo que la detección de verdaderos 

positivos y verdaderos negativos fueron muy similares para ambas situaciones 

indicándonos que no hubo un cambio significativo en la clasificación inicial con 

respecto a la reclasificación. 

Cuadro 19. Medidas de desempeño del clasificador luego de la corrección de las 
expresiones génicas de las muestras de TransBig 

Clasificación 

Medidas de desempeño   

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

Sanos 97 98 93 96 98 92 95 

Normal-Like 97 98 93 95 98 93 96 

 

Al utilizar las muestras de sanos, el mayor cambio en la reclasificación se dio 

en las muestras Normales, ya que al inicio había veintitrés muestras, luego de la 

reclasificación cuatro de ellos fueron asignados como LumA y uno como Normal y 

hubo una nueva muestra Normal que inicialmente fue LumA. En cuanto al utilizar las 

expresiones génicas de Normal-Like, el cambio de etiquetas en las muestras fue 

similar en la mayoría de las clases siendo LumA el que presentó una disminución de 

muestras clasificadas con respecto al inicio, ya que cuatro muestras se reclasificaron 

como LumB, dos muestras como Normales y uno como Her2 (Cuadro 20). 
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Cuadro 20. Matriz de contingencia para la clasificación inicial y reclasificación de 
muestras de la base TransBig utilizando distintas alternativas para pacientes 
Normales. 

 
Reclasificado 

Inicial 

 Basal Her2 LumA LumB Normal 

Sano 

Basal 45 0 0 0 1 

Her2 1 25 0 2 0 

LumA 0 0 64 2 4 

LumB 0 1 1 33 0 

Normal 0 0 1 0 18 

Normal-
Like 

Basal 43 0 0 0 2 

Her2 3 26 1 0 0 

LumA 0 0 59 0 1 

LumB 0 0 4 37 1 

Normal 0 0 2 0 19 

 

Las correlaciones de Spearman con las que se le asignó un subtipo tumoral a 

cada uno de las muestras reclasificadas que no cambiaron su clasificación con 

respecto a la inicial, independientemente de la alternativa de datos que se utilizó 

como Normales fue de 0.5 en promedio, solamente LumB fue asignado con una 

correlación de 0.35 como promedio de todos los pacientes. La figura 18 muestra el 

diagrama de cajas para las correlaciones de Spearman con las que PAM50 asigno 

una muestra a una clase a los pacientes que no cambiaron con respecto a la 

clasificación inicial. 
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Figura 19. Diagrama de cajas para las correlaciones de Spearman dadas por PAM50 de las 
muestras que no cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base TransBig. 

 

Como se muestra en la figura 20, las muestras que cambiaron de clasificación 

con respecto a la inicial, PAM50 asignó a una nueva clase tumoral con correlaciones 

de Spearman de 0.3 en promedio. Hubo un caso en una muestra que fue asignado 

como Normal con una correlación menor a 0.1. 

 

Figura 20. Diagrama de cajas para las correlaciones dadas por PAM50 de las muestras que 
cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base TransBig.  
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Anexo 6. Análisis de las muestras de la base de datos UPP 

Existen distribuciones muy marcadas para las proporciones tumorales 

estimadas para cada una de las alternativas utilizadas como muestras normales en 

el algoritmo para las muestras de UPP (ver figura 21). Al utilizar sanos se puede 

observar una amplia variación detectándose valores que oscilan desde 0.10 hasta 

0.45, viéndose una pequeña concentración de datos alrededor de 0.23 mientras que 

para Normal-Like la variación es menor, pero con dos grupos marcados muy 

claramente, el de mayor concentración de muestras se da alrededor de 0.50 

mientras que para el otro grupo se da para un valor de 0.56 de proporción tumoral. 

 

Figura 21. Función de densidad para la proporción tumoral utilizando distintas alternativas 
de expresiones génicas normales. 

El cuadro 21 muestra la clasificación de muestras para las clases Basal y 

Normal, el utilizar Sanos o Normal Like no genera un cambio en la cantidad de 

muestras a como si lo fue para las clases Her2, LumA y LumB. 

Cuadro 21. Clasificación de muestras utilizando PAM50 para las muestras de la base 
de datos UPP. 

Clasificación 
Subtipos de cáncer (%) 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Inicial 34 (13.5) 49 (19.5) 69 (27.5) 53 (21.1) 46 (18.3) 

Sanos 34 (13.5) 48 (19.1) 73 (29.1) 50 (19.9) 46 (18.3) 

Normal-Like 34 (13.5) 55 (21.9) 66 (26.3) 49 (19.5) 47 (18.7) 
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En el cuadro 22 de medidas de desempeño del clasificador luego de la 

corrección de la matriz de expresión génica, para la de detección de verdaderos 

positivos se obtienen valores bajos y entre ambas condiciones existe un mayor 

movimiento de pacientes utilizando las muestras de Normal-Like ya que los valores 

de sensibilidad son menores que los obtenidos con la alternativa de Sanos. 

Cuadro 22. Medidas de desempeño del clasificador luego de la corrección de los 
datos 

Clasificación 

Medidas de desempeño   

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

Sanos 98 99 96 97 99 96 97 

Normal-Like 96 98 91 94 98 91 94 

 

A pesar de que no hubo un cambio muy marcado en la cantidad de muestras 

clasificadas para las clases Normal y Basal (Cuadro 23), se logra determinar que si 

hubo cambios en la asignación de etiquetas de las muestras. Al utilizar Sanos se ve 

como en las clases mencionadas anteriormente, dos muestras cambiaron de Normal 

a LumA y Basal y una muestra de Basal paso a ser Her2 y para el caso de utilizar 

las muestras de Normal-Like, la clase Normal hubo siete muestras que cambiaron de 

etiqueta mientras que ocho cambiaron a ser Normal. Para el resto de las clases en 

ambas alternativas, LumB fue el subtupo que tuvo una reasignación de etiquetas 

mayormente donde al menos cuatro muestras cambiaron a otra clase. 
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Cuadro 23. Matriz de contingencia para la clasificación inicial y reclasificación de 
muestras de la base UPP utilizando distintas alternativas para muestras Normales. 

 
Reclasificado 

Inicial 

 Basal Her2 LumA LumB Normal 

Sano 

Basal 33 0 0 0 1 

Her2 1 47 0 0 0 

LumA 0 1 67 4 1 

LumB 0 1 0 49 0 

Normal 0 0 2 0 44 

Normal-
Like 

Basal 32 0 0 0 2 

Her2 2 49 0 4 0 

LumA 0 0 60 1 5 

LumB 0 0 1 48 0 

Normal 0 0 8 0 39 

 

En la figura 22 se muestran los diagramas de cajas de las correlaciones de 

Spearman con las que PAM50 asigna una etiqueta a una muestra y se visualiza que 

independientemente de las expresiones génicas utilizadas como alternativa a 

Normal, las correlaciones de Spearman obtenidas a las muestras que no cambiaron 

su condición de subtipo estuvieron en entre 0.4 y 0.6 promedio, considerándose 

correlaciones no muy fuertes. 

 

Figura 22. Diagrama de cajas para las correlaciones dadas por PAM50 de las muestras que 
no cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base UPP. 
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Aquellas muestras que cambiaron su etiqueta luego de la corrección de la 

expresión génica, las correlaciones de Spearman para la asignación de la nueva 

etiqueta (figura 23) fueron en su mayoría correlaciones por debajo de 0.4. Cuando 

se utilizó las expresiones génicas de las muestras Sanos, solamente la clase LumA 

tubo más de una muestra que cambio de etiqueta. 

 

Figura 23. Diagrama de cajas para las correlaciones dadas por PAM50 de las muestras que 
cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base UPP.  
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Anexo 7. Análisis de las muestras de la base de datos Mainz 

Con respecto a las muestras de la base de datos Mainz, la variación en las 

proporciones tumorales estimadas es mayor cuando se utiliza las muestras de los 

pacientes Sanos en comparación con las muestras clasificadas como Normal-Like. 

Existen valores de proporción altos haciendo que la distribución tenga una cola más 

pesada a la derecha (figura 24). Para los datos de Normal-Like se observan dos 

grupos importantes, uno con mayor cantidad de muestras que presentan en 

promedio valores de proporción de 0.5 aproximadamente y otro grupo con menor 

cantidad de muestras que presenta en promedio 0.65 de proporción tumoral 

detectada. 

 

Figura 24. Densidad para la proporción tumoral utilizando distintas fuentes de pacientes 
sanos. 

En el cuadro 24 de la clasificación de los muestras, la reasignación de 

muestras utilizando distintas alternativas como pacientes Normales hace que se 

comporte muy similar, manteniéndose el porcentaje sin cambios evidentes, la única 

clase que tuvo un cambio fue LumA y Normal al utilizar Normal-Like. 

Cuadro 24. Clasificación de muestras utilizando PAM50 para la base de datos Mainz 

Clasificación 
Subtipos de cáncer (%) 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Inicial 33 (16.5) 28 (14.0) 57 (28.5) 49 (24.5) 33 (16.5) 

Sanos 32 (16.5) 29 (14.5) 57 (28.5) 49 (25.5) 33 (16.5) 
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Normal-Like 35 (17.5) 30 (15.0) 51 (25.5) 48 (24.0) 36 (18.0) 

 

En relación con las medidas de desempeño reflejadas en el cuadro 25 nos 

reafirma lo anterior, obteniendo resultados de muy poco cambio, sin embargo, los 

valores para Normal-Like son más bajos que los Sanos, evidenciando que existe un 

ligero cambio en las etiquetas de las muestras con relación a la obtenida 

inicialmente. 

Cuadro 25. Medidas de desempeño del clasificador luego de la corrección la matriz de 
expresiones génicas 

Clasificación 

Medidas de desempeño 

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

Sanos 98 99 95 97 99 94 96 

Normal-Like 97 98 93 96 98 94 96 

 

Si bien la cantidad de muestras se mantiene similar con respecto a la 

clasificación inicial, para ciertas clases tumorales las muestras sufrieron un cambio 

en el subtipo de cáncer que inicialmente se les asignó. La matriz de contingencia del 

cuadro 26 refleja un cambio importante que fue la disminución de muestras de  

LumB y el aumento de muestras Normales 

 

 

 

 

 

Cuadro 26. Matriz de contingencia para la clasificación inicial y reclasificación de 
muestras de la base Mainz utilizando distintas fuentes para pacientes Normales. 
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Reclasificado 

Inicial 

 Basal Her2 LumA LumB Normal 

Sano 

Basal 31 0 0 0 1 

Her2 1 27 0 1 0 

LumA 0 0 54 1 1 

LumB 0 1 1 47 0 

Normal 1 0 2 0 30 

Normal-
Like 

Basal 33 0 0 1 1 

Her2 0 27 0 3 0 

LumA 0 0 50 0 1 

LumB 0 1 2 45 0 

Normal 0 0 5 0 31 

 

La figura 25 muestra el diagrama de cajas para las correlaciones con las que 

se asignaron las etiquetas de los subtipos tumorales utilizando PAM50. Se obtuvo 

valores promedio de 0.5 hacia arriba para ambas situaciones (Sanos y Normal-Like).  

 

 

Figura 25. Diagrama de cajas para las correlaciones dadas por PAM50 de las muestras que 
no cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base Mainz. 

 

Existe una diferencia entre las correlaciones que se obtuvieron utilizando la 

condición de Normal-Like y Sanos (figura 26), para la primera condición las 

correlaciones fueron entre 0.2 y 0.4 en promedio, siendo estas consideradas muy 
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bajas, mientras que para Sanos, las correlaciones estuvieron en 0.4 promedio para 

todos los subtipos tumorales. 

 

Figura 26. Diagrama de cajas para las correlaciones dadas por PAM50 de las muestras que 
cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base Mainz. 

 

Anexo 8. Análisis de las muestras de la base de datos UNT 

Las distribuciones para las proporciones tumorales estimadas para cada una 

de las muestras de la base de datos UNT bajo cada una de las condiciones 

utilizadas en el algoritmo mostraron comportamientos totalmente distintos. En la 

figura 26 se puede observar que al utilizar expresiones génicas de muestras sanos 

se puede observar una amplia variación viéndose una pequeña concentración de 

datos alrededor de 0.20 mientras que utilizar Normal-Like la variación es menor, 

pero con dos grupos marcados muy claramente, el de mayor concentración de 

muestras se da alrededor de 0.50 mientras que para el otro grupo se da para un 

valor de 0.55 de proporción tumoral. 
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Figura 28. Densidad para la proporción tumoral utilizando distintas fuentes de muestras de 
pacientes sanos. 

 

El cuadro 27 se tiene la clasificación de muestras utilizando PAM50 para la 

base de datos UNT. Independientemente de la alternativa de muestras Normales el 

cambio en la asignación de las etiquetas se mantiene muy similar para todas las 

clases. 

Cuadro 27. Clasificación de las muestras utilizando PAM50 para la base de datos UNT. 

Clasificación 
Subtipos de cáncer (%) 

Basal Her2 LumA LumB Normal 

Inicial 22 (16.1) 22 (16.1) 40 (29.2) 27 (19.7) 26 (19.0) 

Sanos 22 (16.1) 23 (16.8) 39 (28.5) 26 (19.0) 27 (19.7) 

Normal-Like 22 (16.1) 23 (16.8) 39 (28.5) 26 (19.0) 27 (19.7) 

 

Las medidas de desempeño obtenidas luego de la reclasificación reflejadas 

en el cuadro 28, se puede notar que los cambios ocurridos fueron los mismo para 

ambas bases, dado que se obtuvieron valores iguales. 
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Cuadro 28. Medidas de desempeño del clasificador luego de la corrección de la matriz 
de expresiones génicas 

Clasificación 
Medidas de desempeño   

Exactitud 
promedio 

Micro 
precisión 

Micro 
sensibilidad 

Micro 
f-score 

Macro 
precisión 

Macro 
sensibilidad 

Macro 
f-score 

Sanos 99 99 98 99 99 98 99 

Normal-Like 99 99 98 99 99 98 99 

 

El cuadro 29 tiene la matriz de contingencia para la clasificación inicial y 

reclasificación de muestras, observándose cambios de etiquetas de muestras en el 

mismo paciente independientemente de la alternativa de las expresiones génicas 

como normales. Inicialmente tuvo la asignación como LumB y luego de la 

reclasificación pasó a ser Basal. 

Cuadro 29. Matriz de contingencia para la clasificación inicial y reclasificación de 
pacientes de la base UNT utilizando distintas fuentes para pacientes Normales. 

 
Reclasificado 

Inicial 

 Basal Her2 LumA LumB Normal 

Sano 

Basal 21 0 0 1 0 

Her2 1 22 0 0 0 

LumA 0 0 39 0 0 

LumB 0 0 0 26 0 

Normal 0 0 1 0 26 

Normal-
Like 

Basal 21 0 0 1 0 

Her2 1 22 0 0 0 

LumA 0 0 39 0 0 

LumB 0 0 0 26 0 

Normal 0 0 1 0 26 

Las muestras que no cambiaron de subtipo a pesar de aplicar una corrección 

en sus expresiones génicas utilizando las diferentes fuentes de pacientes Normales 

tuvo valores de correlación de Spearman entre 0.5 y 0.75 comportándose de manera 

muy similar según las muestras utilizadas como pacientes Normales, la cual se 

puede observar en la figura 28 donde se tienen los diagramas de cajas para las 

correlaciones dadas por PAM50. 
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Figura 29. Diagrama de cajas para las correlaciones de Spearman dadas por PAM50 a las 

muestras que no cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base UNT. 

En la figura 30 se tienen los diagramas de cajas para las correlaciones 

obtenidas para aquellas muestras que cambiaron su clasificación con respecto al 

inicial luego de haber corregido su expresión eliminando el contenido proporción de 

tejido normal estimado bajo las diferentes fuentes de pacientes Normales, la 

asignación de las etiquetas tuvo una correlación no mayor a 0.4 y por arriba de 0.1. 

 

Figura 30. Diagrama de cajas para las correlaciones de Spearman dadas por PAM50 de las 
muestras que cambiaron su clasificación con respecto a la inicial para la base UNT. 
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Anexo 9. Cambio de muestras para las cinco bases de datos en dirección y magnitud. 

Están acomodadas según fueron analizadas en los resultados. 
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