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Resumen 

El cáncer de próstata es el segundo cáncer con mayor incidencia en el mundo en hombres entre los 45 y 

60 años. Debido a la alta tasa de falsos positivos que arroja la prueba de antígeno prostático, que 

conlleva a procedimiento invasivos y tratamientos innecesarios en displasias benignas, se vuelve 

imperante determinar biomarcadores de detección temprana y no invasivos. Gracias a los avances en la 

secuenciación de ARN el estudio del transcriptoma toma un papel relevante en la identificación de 

genes expresados diferencialmente con potencial para actuar como biomarcadores pronósticos o 

predictivos. En este trabajo se utilizaron datos de RNA-seq obtenidos de tejidos sanos y cancerosos 

publicados en bases de datos públicos con la finalidad de realizar un análisis de expresión diferencial y 

posteriormente realizar un análisis de enriquecimiento funcional para identificar las funciones 

metabólicas donde interfieren los genes diferencialmente expresados. Como resultado se obtuvo que 

las secuencias disponibles en el proyecto código de acceso GSE22260 de GEO mostraron tener poca o 

nula expresión diferencial, por lo que se descartó este set de datos del análisis y se optó por trabajar con 

las secuencias disponibles en el proyecto PRJEB2449 de la plataforma ENA. El análisis de expresión 

diferencial de genes de este conjunto de datos determinó que un total de 105 genes se expresaron 

diferencialmente. Además, el análisis de enriquecimiento funcional identificó que los genes sobre 

expresados se involucran en la síntesis de tubulina, mientras que los sub expresados en los procesos de 

adhesión celular.  Los genes identificados en este trabajo pueden ser considerados en ensayos de 

validación de biomarcadores y generar pruebas de identificación de tejidos cancerosos. 

 Palabras clave: 

 CÁNCER DE PRÓSTATA 

 EXPRESIÓN DIFERENCIAL 

 BIOCONDUCTOR 

 BIOMARCADORES  
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Abstract 

Prostate cancer is the second most common cancer in the world among men aged 45 to 60. Due to the 

high rate of false positives generated by the prostate-specific antigen test, which leads to invasive 

procedures and unnecessary treatments in benign dysplasias, it becomes imperative to determine early 

and non-invasive biomarkers for detection. Thanks to advances in RNA sequencing, the study of the 

transcriptome plays a significant role in identifying differentially expressed genes with the potential to 

act as prognostic or predictive biomarkers. In this study, RNA-seq data obtained from healthy and 

cancerous tissues published in public databases were used to perform a differential expression analysis, 

followed by a functional enrichment analysis to identify metabolic functions in which the differentially 

expressed genes interfere. As a result, it was found that the sequences available in the GSE22260 

accession code project from GEO showed little or no differential expression, so this dataset was 

excluded from the analysis, and the sequences available in the PRJEB2449 project from the ENA 

platform were chosen for further analysis. The analysis of differential gene expression in this dataset 

determined that a total of 105 genes were differentially expressed. Furthermore, the functional 

enrichment analysis identified that the overexpressed genes are involved in tubulin synthesis, while the 

underexpressed genes are involved in cellular adhesion processes. The genes identified in this study can 

be considered for biomarker validation assays and the development of tests for identifying cancerous 

tissues. 

Keywords: 

• PROSTATE CANCER 

• DIFFERENTIAL EXPRESSION 

• BIOCONDUCTOR 

• BIOMARKERS  
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Capítulo I: Introducción 

Antecedentes 

Reconocida como la enfermedad del hombre adulto mayor, el cáncer de próstata (CaP) es el segundo 

cáncer más común en hombres entre 45 y 60 años.  A nivel mundial, en el año 2020 se estimó 1.414.000 

nuevos casos y 375.304 muertes convirtiendo a esta patología en la quinta causa principal de muerte 

por cáncer en hombres, superado por cáncer de pulmón, hígado, estómago, esófago y páncreas 

(Sekhoacha et al., 2022; Sung et al., 2021; Waldron et al., 2023). 

El CaP se caracteriza por proliferación descontrolada de células de la glándula prostática dando como 

resultado un crecimiento anormal de la glándula. La transformación maligna comienza como una 

neoplasia intraepitelial, continua a un cáncer de próstata localizado, seguido de un adenocarcinoma 

prostático avanzado con invasión local y finalmente un cáncer de próstata metastásico llegando a 

ganglios linfáticos pélvicos y retroperitoneales, médula espinal, vejiga, recto, hueso y cerebro. La 

mayoría de las muertes se produce por la metástasis originada y no por la invasión localizada (Schatten, 

2018; Wang et al., 2018). 

Uno de los principales factores de riesgos son los antecedentes hereditarios. Se estima que los hombres 

con antecedentes familiares de cáncer de próstata tienen un riesgo del 50% de desarrollo de esta 

patología. Además, estudios en gemelos afirman que es uno de cánceres más hereditarios. Las 

anomalías genéticas involucradas incluyen los reordenamientos cromosómicos, mutaciones puntuales 

en los genes de reparación y alteraciones en el número de copias de células somáticas (Sekhoacha et al., 

2022; Wang et al., 2018).  

Es una enfermedad heterogénea ya que dentro de un mismo paciente se puede encontrar múltiples 

focos tumorales con diferencias genéticas, patológicas y funcionales. Esta característica complica la 
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comprensión clínica de la enfermedad obstaculizando la estimación del grado de diseminación 

metastásica y la selección terapéutica. Considerar la heterogeneidad tumoral al momento de realizar el 

estudio del cáncer es un factor importante para determinar la respuesta farmacológica y recaída de la 

enfermedad (Wang et al., 2018; Wasim et al., 2022). 

Durante las primeras etapas de la enfermedad, los pacientes no experimentan síntomas lo que conduce 

a un diagnóstico tardío disminuyendo la probabilidad de supervivencia al ser detectado en etapas 

metastásicas. El principal método de cribado es la prueba de antígeno prostático específico (PSA), una 

glicoproteína dependiente transcripcionalmente del receptor de andrógenos (AR), principal impulsor 

oncogénico del cáncer de próstata. El PSA es producida exclusivamente por las células prostáticas 

malignas o benignas por lo que aumentos de sus niveles es indicador de esta enfermedad. No obstante, 

este método de tamizaje continúa siendo discutido debido a la alta tasa de falsos positivo y por lo tanto 

tratamientos innecesarios. Otros métodos diagnostico incluyen: examen rectal digital (DRE), biopsia 

guiada por ultrasonido, imágenes por resonancia magnética (IRM) e histopatología (Sekhoacha et al., 

2022; Tian et al., 2018). Sin embargo, hasta el momento, no existe una prueba que permita el 

diagnóstico diferenciado entre cáncer de próstata y displasias benignas (Wasim et al., 2022). 

Tras este objetivo, la búsqueda de nuevos biomarcadores que mejoren la toma de decisiones 

diagnósticas y terapéuticas avanza constantemente. Un biomarcador se define como cualquier 

sustancia, estructura o proceso que puede medirse y evaluarse de forma objetiva y que actúa como 

indicador de procesos biológicos normales y patológicos, o respuesta farmacológica. De acuerdo son su 

función, los biomarcadores pueden clasificarse en predictivo o pronóstico (Strimbu & Tavel, 2010). 

Los biomarcadores predictivos permiten predecir el efecto de determinado tratamiento, por lo que para 

demostrar su característica predictiva es necesario contar con un grupo expuesto al tratamiento y un 

grupo control de tal forma que se pueda determinar la significancia estadística entre la interacción del 
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tratamiento y el biomarcador. Por el contrario, los biomarcadores pronósticos otorgan información 

sobre la recurrencia y progresión de la enfermedad sin intervención de un tratamiento. Por lo tanto, un 

buen marcador pronóstico debe predecir el resultado sin presentar efecto del tratamiento. No obstante, 

pese a las diferencias entre ambos tipos, también existen biomarcadores que cumplen un rol predictivo 

y diagnóstico (Ballman, 2015; Frommlet et al., 2022). 

Justificación 

A nivel mundial, se reportó 1.414.000 nuevos casos de cáncer de próstata y 375.304 muertes en el 2020. 

Se estima que para el 2040 los nuevos casos incrementarán a 28,4 millones y las muertes aumentarán 

en un 47%. Estos valores pueden variar de acuerdo con la globalización y el crecimiento de la economía 

de tal forma que la mortalidad varía del 64% al 95% en países en transición (Figura 1a). El cáncer de 

próstata es el más diagnosticado en hombres en más de la mitad de los países del mundo cuya tasa de 

incidencia varía de acuerdo con la región (Figura 1b) (Sung et al., 2021). 

En América Latina y el Caribe la tendencia se mantiene de tal forma que el 14% de los cánceres 

detectados corresponden a cáncer de próstata. No obstante, la incidencia de la etapa metastásica es 

mayor en esta región versus otras partes del mundo, principalmente, por falta de pruebas de cribado, 

por lo que el cáncer de próstata continúa siendo la primera causa de muerte en hombres (Reis et al., 

2020). 

 

 

 

 

 



17 
 

Figura 1 

Tasas de incidencia y mortalidad estandarizadas por edad estimadas en 2020 en cáncer de próstata 

 

Nota: (a) Incidencia de cáncer de próstata a nivel mundial, 2020. (b)  Mortalidad por cáncer de próstata 

a nivel mundial, 2020. Fuente:  Ferlay et al., (2020) 

En el Ecuador, el Registro Nacional de Tumores, SOLCA - Núcleo de Quito reporta que el CaP es el tipo de 

tumor más común en hombres con una incidencia de 35,7 casos por 100.00 hombres y una tasa de 

mortalidad 10,6 – 14,3 casos por 100.000 hombres (Caballero, 2021). Estos datos se contrastan con la 

estadística de SOLCA- Núcleo Guayaquil quienes reportan en el boletín epidemiológico del año 2019 una 

incidencia de 38,8 casos por cada 100.000 hombres (Real et al., 2020). 
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Debido a la falta de acceso a pruebas de tamizaje, tanto en la región como en Ecuador, las tasas de 

incidencia y mortalidad aumentan cada año. Además, la alta tasa de falso positivo arrojados por las 

pruebas de PSA provocan pruebas confirmatorias invasivas innecesarias.  Por lo que, la investigación de 

nuevos marcadores son necesarios para el correcto diagnóstico y apropiada decisión terapéutica 

(Kretschmer & Tilki, 2017; Shi et al., 2022). Con el avance de tecnologías de secuenciación de ARN (ARN-

seq) y de las herramientas de análisis de expresión génica, el estudio del transcriptoma de cáncer de 

próstata permite el descubrimiento de biomarcadores para un seguimiento adecuado de la enfermedad 

de tal forma que se reduzca o evita múltiples procedimientos invasivos para la confirmación del 

padecimiento así como la adecuada selección terapéutica (Pinskaya et al., 2019). 

Objetivos del Proyecto 

Objetivo General 

Realizar un análisis de expresión diferencial en cáncer de próstata para selección de identificación de 

marcadores predictivos y pronósticos. 

Objetivos específicos 

• Obtener set de datos de secuencias de ARN de células prostáticas normales y cancerígenas 

disponibles en bases de datos 

• Analizar la calidad de las secuencias de ARN  

• Realizar el análisis de expresión diferencial  

• Identificar genes que se expresan diferencialmente entre células normales y cancerígenas 
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Capítulo 2: Marco Teórico 

Anatomía y fisiología de la próstata 

La próstata es un órgano que pertenece al sistema reproductor masculino, ubicada debajo de la vejiga y 

sobre los músculos del piso pélvico (figura 2). Es una glándula accesoria cuyo tamaño se asemeja al de 

una nuez y pesa 30 gramos aproximadamente. Su función es completar las secreciones del semen y 

mantener viables los espermatozoides. Además, los músculos prostáticos también se aseguran de que el 

semen sea expulsado con fuerza durante la eyaculación (Aaron et al., 2016; Institute for Quality and 

Efficiency in Health Care, 2016). 

Figura 2 

Ubicación de la glándula prostática 

 

Nota: La próstata es una glándula se encuentra localizada debajo de la vejiga y sobre los músculos 

pélvicos. Fuente: Institute for Quality and Efficiency in Health Care (2016) 
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La glándula prostática se divide en tres principales áreas que son histológica y funcionalmente distintas: 

la zona de transición, la zona central y la zona periférica (figura 3). En conjunto rodean a la próstata de 

forma independiente por lo que se dice que están anatómicamente separadas (Wang et al., 2018).  

La zona transición se encuentra en el interior de la glándula entre la zona central y periférica. Ocupa 

aproximadamente el 10% de la glándula siendo la más pequeña y es el responsable de la producción de 

líquido prostático. La zona central rodea a la zona de transición. Constituye la cuarta parte de la 

próstata. Es el punto de encuentro de los conductos seminales y prostático por lo que se conoce como 

conducto eyaculador, además se encarga de la producción de enzimas que contribuyen a la licuefacción 

del semen. Finalmente, el conducto periférico representa el 70% de la masa total de la glándula y está 

asociado con la producción del líquido seminal (Aaron et al., 2016; Institute for Quality and Efficiency in 

Health Care, 2016; Wasim et al., 2022). 

Figura 3 

Anatomía de la glándula prostática  

 

Nota: La próstata se divide en tres zonas: la zona central, zona de transición y zona periférica. Del 60 al 

75% de los cánceres se desarrollan en la zona periférica cuya función principal es la producción de 

líquido seminal. Fuente: Wang et al. (2018) 
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Cáncer de próstata (CaP) 

El cáncer de próstata es una enfermedad definida por la proliferación descontrolada y anormal de 

células malignas de la glándula prostática lo que provoca el aumento de tamaño glandular. Del 60 al 75% 

de cánceres de próstata ocurren en la zona periférica (Wang et al., 2018). 

El desarrollo del cáncer se esquematiza en la figura 4, el cual comienza con una neoplasia intraepitelial 

prostática (PIN). Esta es una condición precancerosa que se caracteriza por los cambios morfológicos en 

el tejido afectado. A nivel histológico, se observa la hiperplasia de células luminales, reducción de células 

basales, agrandamiento de núcleos y nucléolos, hipercromasia citoplasmática y atipia nuclear (Shen & 

Abate-Shen, 2010).  

La neoplasia avanza hasta la primera fase cancerosa denominado adenocarcinoma localizado en la cual 

las células malignas se encuentran confinadas dentro de la glándula, por lo que el tumor es pequeño y 

se encuentra limitado a la cápsula prostática. Posteriormente, se convierte en un carcinoma localmente 

invasivo de tal forma que el tumor llega a los tejidos cercanos. Finalmente, el cáncer alcanza tejidos 

lejanos como ganglios linfáticos pélvicos y retroperitoneales, médula espinal, vejiga, recto, hueso y 

cerebro provocando metástasis (Epstein et al., 2016).  
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Figura 4 

Esquema de progresión del cáncer de próstata 

 

Nota: La ruta de progresión del cáncer de próstata se describe en cuatro etapas. El epitelio norma se 

transforma en una neoplasia intraepitelial la cual avanza hasta los tejidos circundantes y termina 

invadiendo órganos lejanos.  Dentro de cada una de las etapas, se manifiestan diversos procesos 

biológicos y varios genes se activan e inactivan. Fuente: Shen & Abate-Shen (2010) 

Genética del cáncer de próstata 

De manera general, las mutaciones genéticas son una de las causas frecuentes de cáncer. En el cáncer 

prostático los genes involucrados se relacionan a la ruta de los andrógenos y en el metabolismo de la 

testosterona (Sekhoacha et al., 2022). El linaje familiar es el principal factor de riesgo para el cáncer de 

próstata, quienes poseen parientes directos diagnosticados con esta patología, tienen un riesgo de 2 a 8 

veces mayor de desarrollarlo en comparación con los hombres sin antecedentes familiares similares 

(Brandão et al., 2020; Ni Raghallaigh & Eeles, 2022). No obstante, un estudio realizado en gemelos 

monocigóticos y dicigóticos concluyó que el 57% del riesgo de cáncer prostático podría deberse a 
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factores hereditarios (Mucci et al., 2016). Este fenómeno se genera por una combinación de genes raros, 

pero de riesgo moderado o alto, así como, variantes genéticas comunes, pero de menor riesgo, 

exposición ambiental, etnicidad, migración, dietas y edad avanzada (Adhyam & Gupta, 2012; Allemailem 

et al., 2021; Wang et al., 2018). 

Gracias a los avances en secuenciación de ADN, se ha logrado el reconocimiento de las alteraciones que 

promueven o conducen a una división celular incontrolada, lo que con lleva al cáncer de próstata, entre 

estas se tienen polimorfismos de nucleótido único (SNPs), variantes de un solo nucleótido (SVN), 

mutaciones puntuales y alteraciones del número de copias somáticas (SCNA) (figura 5) (Benafif et al., 

2021; Sekhoacha et al., 2022). La identificación oportuna de estas mutaciones es un derrotero 

importante para la comprensión de la patología y para la obtención de estrategias de tratamiento 

adecuadas en un entorno metastásico (Brandão et al., 2020). 

Figura 5 

Factores de riesgo asociados al cáncer de próstata 

 

Fuente: Allemailem et al. (2021) 
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Las mutaciones en la maquinaria de reparación de los errores de emparejamiento del ADN se asocian 

con un riesgo mayor de desarrollar la enfermedad, al menos el 12% de hombres que padecen cáncer 

metastásico de próstata poseen una mutación germinal patógena de los genes BRCA1/2, ATM, CHEK2, y 

NBN y aquellos con alteraciones en el gen BRCA2 poseen mayor probabilidad de adquirir la enfermedad 

y peores pronósticos (Sokolova et al., 2021; Wang et al., 2018). En el estudio conducido por Richard C. 

en 2016, se demostró que el 67% de los casos existía inactivación del segundo alelo en los genes de 

reparación del ADN, lo que da sustento a la importancia de las alteraciones germinales en los mismos 

(Sokolova et al., 2021). Los genes mencionados previamente junto con los genes HOX, Rase L, MSR1, 

ANXA7, CDKN1B, PON1, PTEN, NK3, moda, MYC y ELAC2/HPC2 se emplean ampliamente como 

biomarcadores para el cáncer de próstata (Sekhoacha et al., 2022). 

Métodos de diagnóstico 

La detección temprana y precisa de la enfermedad es un aspecto importante para aumentar la tasa de 

supervivencia, sobre todo cuando el cáncer ha avanzado hasta etapa metastásica. Debido a que el 

cáncer de próstata es una enfermedad heterogénea y la falta de especificidad en las técnicas de imagen 

tradicionales, no existe un método universalmente aprobado para el diagnóstico (Tian et al., 2018). A 

continuación, se describen los métodos más utilizados. 

Prueba de antígeno prostático específico (PSA) en sangre 

La PSA es una serina proteasa codificada en el cromosoma 19 secretada por la glándula prostática, se 

encuentra en el líquido seminal y en bajas proporciones en la sangre (American Cancer Society, 2019; 

Fundora et al., 2020). Su producción está relacionada con la presencia de andrógenos y el tamaño que 

presente la glándula prostática. La principal función del PSA es la desintegración del coagulo seminal a 

través de la proteólisis de la fibronectina en péptidos que favorecen la motilidad de los 

espermatozoides. Durante el examen se toman muestras de sangre para evaluar los niveles, siendo 
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aquellos superiores a 4 ng/mil los que se deben considerar para más análisis debido a la posibilidad de 

presentar cáncer (Sekhoacha et al., 2022).  

Tomografía por Emisión de Positrones/Tomografía Computarizada (PET/CT)  

La PET/CT es una técnica que permite la combinación de la información metabólica y morfológica 

demostrando una alta precisión al momento de realizar el diagnostico debido a que se obtienen 

imágenes semicuantitativas. El método se basa en el uso de radiofármacos emisores de positrones junto 

con la detección de fotones colineales producidos por el choque de un positrón con un electrón. Existen 

diversos radiotrazadores, dentro de estos se encuentra el 68Ga-PSMA que básicamente utiliza la 

actividad enzimática del antígeno prostático específico de membrana (PSMA) y usa inhibidores 

enzimáticos radiomarcados o agentes aglutinantes para el diagnóstico. En el país no se cuenta con el 

acceso a marcadores específicos como la 68Ga-PSMA limitando el diagnóstico de alta eficiencia 

(Colmenter et al., 2018; Fundora et al., 2020).  

Tacto rectal 

Otro de los métodos que se emplean para el diagnóstico es el tacto rectal, sirve para detectar 

alteraciones en el tamaño, consistencia o uniformidad de la próstata. Se basa en la introducción de un 

dedo en el recto con la finalidad de identificar algún abultamiento o área firme en la próstata que puede 

derivar en cáncer, es una técnica poco sensible debido a que se detecta entre 55 y 90% de los casos 

(American Cancer Society, 2019; Robles et al., 2019).  

Tecnologías de expresión diferencial de genes (DGE) 

Los estudios de expresión diferencial (DGE) tienen como objetivo comprender los mecanismos 

biológicos detrás del funcionamiento de genes. Dado que, la expresión génica varía entre tejidos de un 

mismo individuo, son de gran utilidad para estudios de variación entre organismos y dentro de un 
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mismo individuo. Por lo que los análisis DGE son utilizados para determinar biomarcadores relacionados 

con determinada enfermedad o condición y para estudios de sensibilidad farmacológica (Chung et al., 

2021). 

Inicialmente, los análisis DGE se realizaban por medio de tecnologías de microarreglos las cuales están 

basadas en hibridación de sondas sobre una superficie sólida. El ARNm extraído se convierte a ADNc 

marcado fluorescentemente. A continuación se hibrida la muestra sobre la micromatriz que será 

escaneada para evaluar el nivel de fluorescencia emitida y de esta forma determinar el nivel de 

expresión (Tao et al., 2017). No obstante, esta tecnología es limitada para catalogar y cuantificar la 

diversidad del transcriptoma, así como la baja reproducibilidad (Costa-Silva et al., 2017; Ozsolak & Milos, 

2011). 

Con el avance de las tecnologías de secuenciación, los estudios del transcriptoma se han profundizado a 

lo largo de los años ampliando el rango de detección y proporcionando información cualitativa y 

cuantitativa sobre los transcritos de uno o varios organismos. La secuenciación de ARN (RNA-seq) evalúa 

de forma masiva el perfil de ARN que incluye moléculas codificantes y no codificantes como: ARNm, 

ARNr, miARN, ARNt y otros ARN pequeños (Chung et al., 2021). Uno de los avances más recientes son 

los estudios de una sola célula (Single-cell RNA-seq) que permite obtener información biológica sobre 

una única célula, analizar heterogeneidad celular e identificar bases moleculares detrás de determinadas 

enfermedades (Hong et al., 2020). 

Los estudios de transcriptoma han contribuido en la investigación del cáncer de tal forma que se ha 

logrado comprender la heterogeneidad y evolución de la enfermedad, niveles de expresión, resistencia a 

tratamientos, desarrollo e influencia del microambiente, inmunoterapia, y selección de biomarcadores 

específicos (Hong et al., 2020). En primera instancia, la investigación clínica buscaba identificar variantes 

de secuencias que se asocien con el desarrollo de la enfermedad por medio de secuenciación de 
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genoma completo o secuenciación de exoma completo. No obstante, debido a la heterogeneidad inter e 

intratumoral y las ganancias/perdidas cromosómicas, los estudios genómicos se vuelven más específicos 

al estar complementados con análisis de RNA-seq (Van Allen et al., 2016). De esta forma, Nikas et al. 

(2020) han considerado el exoma completo y RNA-seq para generar un modelo de clasificación de 

cáncer de próstata (tejido tumoral versus sano) con sensibilidad y especificidad de alrededor del 95%. 

Este estudio mostró que la aplicación de herramientas genómicas y transcriptómicas poseen potencial 

como herramienta diagnóstica.  

Análisis de expresión diferencial en cáncer de próstata 

Debido a su heterogeneidad, los estudios realizados para esta enfermedad exploran los mecanismos 

moleculares relacionados a la biosíntesis y el metabolismo de los andrógenos y testosterona, así como 

mutaciones genéticas y reordenamientos cromosómicos asociados a las etapas de desarrollo como la 

carcinogénesis, progresión tumoral y metástasis. Estos estudios tienen como finalidad determinar 

nuevos marcadores diagnósticos, predictivos y pronósticos que, a diferencia del PSA, puedan identificar 

correctamente el tejido normal del tejido canceroso y sus variantes más agresivas. Por consiguiente, se 

lograría evitar múltiples biopsias o procesos quirúrgicos innecesarios producto del diagnóstico 

impreciso, inclusive otorgar tratamientos adecuados o terapias dirigidas (Bergez-Hernández et al., 2022; 

Sekhoacha et al., 2022).  

Bajo esta premisa, el receptor de prostaglandina E4 fue categorizado como un mediador con tendencia 

tumor génica a través del análisis de perfil transcriptómica unicelular de diferentes pacientes en el 

estudio realizado por Peng et al. (2022). Se realizó el análisis de perfiles transcriptómicos de una sola 

célula en muestras de tejido residual de tumores ortotópicos y metastásicos cuyo diagnóstico fue 

confirmado por medio de histopatología. Se encontró que prostaglandina E4 está envuelta en diferentes 
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rutas de señalización como el promover la respuesta migratoria del tumor o su metástasis, así como 

actuar sobre reacciones celulares relacionadas con el sistema inmune. 

Por otro lado, las rutas del receptor de andrógenos están relacionadas con las etapas tempranas del 

cáncer de próstata, y de igual manera, se encuentra la influencia de estas en las vías para el desarrollo 

de cáncer de próstata resistente a la castración (Jamroze et al., 2021). Por lo que S. Ge et al. (2020) 

sugiere apuntar a estas rutas para el estudio de tratamientos no hormonales de casos específicos, 

generan una alternativa a la orquiectomía y se evita el avance de cáncer que no responde a terapias 

hormonales.  

El estudio abordado por Samaržija (2021) realizó el metaanálisis de datos de expresión génica de 

conjuntos de datos sobre células metastásicas de cáncer de próstata en ganglios, hígado y hueso, y 

células de tumor primario. Los genes con expresión diferencial en todos los sitios metastásicos 

analizados pertenecen a la clase de filamentos, adhesión focal y señalización del receptor de 

andrógenos. Se determinó que en metástasis óseas se experimentan cambios transcripcionales en la 

señalización de quimiocinas, en la metástasis de ganglios linfáticos se generan cambios en la cascada de 

señalización y en las metástasis hepáticas hay cambios en la expresión génica del órgano diana (Aurilio 

et al., 2020). 

En resumen, estos estudios presentan diferentes enfoques de análisis en las vías de señalización 

relacionadas con el desarrollo del cáncer de próstata, ya sea en su etapa inicial o metastásica, logrando 

un entendimiento amplio sobre de la dinámica del desarrollo de la enfermedad por medio del análisis de 

la expresión génica. De esta forma se ha encontrado relación entre la prevención, diagnóstico y 

tratamientos de casos generales y específicos (Liu et al., 2020). Los usos del análisis de expresión 

diferencial para el estudio del cáncer de próstata van en aumento, desde biomarcadores para su 

diagnóstico hasta el convertir casos no tratables a tratables mediante inmunoterapia (Li et al., 2022). 
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Capítulo 3: Metodología 

Esquema de desarrollo 

El siguiente trabajo consistió en realizar el análisis de expresión diferencial de cáncer de próstata de 

secuencias obtenidas en bases de datos para identificar biomarcadores en esta patología. En la figura 6 

se muestra el esquema de trabajo para el preprocesamiento de secuencias de RNA-seq sugerido en 

EMBL-EBI Training (2023) donde se optó por utilizar softwares que se acoplen a los recursos 

computacionales. En este flujo, se utilizaron lecturas crudas en formato FASTQ para posteriormente 

realizar el análisis de calidad y filtrado de lecturas. A continuación, se realizó el mapeo y 

pseudoalineación con el transcriptoma de referencia y finalmente el análisis de expresión diferencial. 

Una vez identificados los genes de interés, se procedió con el análisis de enriquecimiento funcional. 

Todos los análisis se realizaron en una computadora personal con memoria RAM de 16 GB y procesador 

Intel® Core™ i5 CPU 2.50 GHz con 4 núcleos y sistema operativo Unix distribución Ubuntu 22.04 LTS. 

Set de datos 

Se trabajo con dos conjuntos de datos. El primer dataset (dataset-1) fue tomado del Gene Expression 

Omnibus (GEO) bajo en número de acceso GSE22260. Este set de datos estuvo conformado por 20 

muestras de tejido prostático canceroso y 10 muestras de tejido adyacente normal. Las muestran fueron 

obtenidas de tejido proveniente de prostatectomía radical del Núcleo de Tejidos  Baylor Prostate 

Specialized Programs of Research Excellence (SPORE). Los pacientes se encontraban en un rango de edad 

entre los 39 a 73 años. La extensión tumoral se clasificó de acuerdo con sistema de estadificación TNM 

(tumor, ganglios, metatastasis). Las muestras se encontraban en estado T2 y T3 (cáncer localizado y 

cáncer localmente avanzado respectivamente) y puntuación Gleason de 6, 7, 8 y 9. Luego, se prepararon 

librerías paired-end en el sistema Illumina genome analyzer II (GAII) del Centro de Epigenética del 
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Cáncer Solexa Sequencing Core en la Universidad de Texas-M. Centro Oncológico D. Anderson (Kannan 

et al., 2011). 

Figura 6 

Flujo de trabajo para el análisis de expresión diferencial  

 

Nota:  El siguiente flujo comienza el preprocesamiento de los datos. Se analiza la calidad con los archivos 

fastqc y las lecturas de baja calidad son descartadas del análisis. Luego, el genoma de referencia es 

utilizado para generar un índice de genes que será utilizado para realizar el conteo de la expresión de 

genes secuenciados. Finalmente, los archivos de abundancia generados son utilizados para el análisis de 

expresión diferencial. Fuente: EMBL-EBI Training, (2023). 
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El segundo data set (dataset2) fue recuperado del European Nucleotide Archive (ENA) bajo el código de 

proyecto PRJEB2449. El conjunto de datos está conformado por 28 secuencias pareadas obtenidas de 14 

pacientes divididas de la siguiente manera: 14 tumorales y 14 adyacentes normales. Las muestras fueron 

recolectadas en el Hospital Shanghai Changhai – China y su patología fue confirmada por medio de 

tinción hematoxilina-eosina. Los pacientes se encontraban en rango de edad entre 50 a 80 años. Los 

tumores se encontraban en estado T1-T4 y puntuación Gleason de 7,8 y 9. Debido a que existían 

archivos dañados, se descartaron 4 secuencias. A continuación, se realizó la extracción de ARN, el ARNm 

fue aislado por medio de perlas con oligos dT. Finalmente, las librerías fueron secuenciadas en la 

plataforma Illumina HiSeq™ 2000 (Ren et al., 2012).  

Preprocesamiento 

Las secuencias del dataset-1 fueron descargadas a través de SRA Toolkit 3.0.3, mientras que las 

secuencias del dataset-2 se descargaron del ENA por medio de la herramienta de línea de comando 

wget. Del dataset-2 se descartaron 2 secuencias tumorales y sus respectivas secuencias normales 

debido a que la descarga se encontraba bloqueada, su acceso estaba restringido o el archivo estaba 

corrupto, por lo que se utilizaron únicamente muestras de 11 pacientes (11 normales y 11 tumorales) de 

dicho set de datos. Se realizó el análisis de calidad en Fastqc (Andrews, 2010) donde se evaluó la 

presencia de adaptadores, calidad de las secuencias y porcentaje de contenido de guaninas y citocinas 

(GC). Las secuencias con baja calidad fueron sometidas a recorte y filtrado en Trimmomatic para 

eliminar adaptadores, bases no llamadas y lecturas con disminución de calidad (Bolger et al., 2014). 

El mapeo y cuantificación de transcritos se realizó por medio de la herramienta Kallisto. El algoritmo 

cuantifica abundancia de transcrito, además presenta un alto rendimiento debido a que acelera el 

proceso de alineación generando pseudoalineamientos en lugar de alineaciones reales (Bray et al., 

2016).  Para el mapeo se utilizó en transcriptoma de referencia Homo sapiens GRCh38.p53. El índice 
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generado fue utilizado para la cuantificación de transcrito para cada una de las secuencias, obteniendo 

como salida archivos abundance.tsv que contienen información sobre la abundancia de transcritos.  

Análisis de expresión diferencial 

El análisis de expresión diferencial se realizó en R Studio por medio del paquete DESeq2 de Bioconductor 

(Love et al., 2014). DESeq2 utiliza como entrada una matriz recuentos estimados no normalizados (Love 

et al., 2019) donde las filas corresponden a los genes y las columnas a las muestras (figura 7). La matriz 

de recuentos fue obtenida a partir de las estimaciones de abundancia obtenidas en la sección anterior e 

importadas a R por medio del paquete de Bioconductor tximport (Soneson et al., 2016). Además, para el 

análisis se requirió una matriz con información detallada sobre las muestras. Esta metada fue creada de 

forma independiente en un archivo separado por comas (CSV) de acuerdo con la información descrita 

por Ren et al. (2012). Los puntos de corte utilizados para el análisis de expresión diferencial fueron |log 

fold change| > 1.5 and valor-p < 0.05. 

Figura 7 

Matriz de recuentos no normalizados 

 

Nota:  La matriz de recuentos normalizados i x j donde las filas i representan los genes, las columnas j las 

muestras y el contenido de la matriz contiene información sobre el número los recuentos no 

normalizados. Fuente: Love et al. (2019). 
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Análisis de enriquecimiento funcional 

Los genes expresados diferencialmente tras el análisis de expresión diferencial fueron utilizados para el 

análisis de enriquecimiento funcional el cual fue realizado en ShinyGO (S. X. Ge et al., 2020). El análisis 

de ontología génica (GO) fue realizado tanto para genes sobrexpresados y subexpresados para las bases 

de datos de GO componentes celulares y GO función molecular 
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Capítulo 4: Resultados 

Análisis de calidad 

El análisis de calidad con FastQC proporciona un conjunto de estadística sencillas que otorga una idea de 

la calidad de la secuencia sin procesar. La estadística básica se presenta en forma de tabla donde se 

puede observar información con respecto a la longitud de la secuencia, tamaño de la secuencia en pares 

de bases (bp) y contenido GC (figura 8). Uno de los parámetros vitales de este análisis es la calidad por 

base, la cual se esquematiza en forma de gráfico de barras y bigotes. El plano se grafica en función de las 

posiciones de las lecturas (eje x) y la puntuación de calidad (eje y), donde las lecturas cuya puntuación es 

menor a 20 se consideran de baja calidad, entre 20 y 28 de calidad media, y mayor a 28 se consideran 

lecturas de buena calidad (Andrews, 2010). En la figura 9 se observa el resultado de calidad obtenidas en 

FastQC para una secuencia de cada set de datos después del proceso de limpieza en Trimmomatic. 

Figura 8 

Estadística básica del análisis de secuencias en FastQC 

 

Nota:  Cuadro de estadísticas básicas del análisis en FastQC. Se obtiene información general sobre la 

secuencia analizada como el nombre del archivo, tipo de archivo, tipo de secuenciación, total de 
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secuencias, total de bases, secuencias flanqueadas de baja calidad, longitud de las secuencias y 

contenido GC. 

Figura 9 

Análisis de calidad de secuencias en FastQC 

 

 

Nota:  El análisis de calidad se muestra en el diagrama de barras y bigotes, donde se considera buena 

calidad aquellas posiciones con puntuaciones mayores a 28. Se presenta el resultado obtenido para las 

secuencias SRR057629 (A) y ERR031017 (B) del dataset-1 y 2 respectivamente. 

 

A 

B 
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El contenido GC también fue evaluado gráficamente comparando la distribución del contenido por 

lectura versus la distribución teórica (figura 10). Además, se descartó el contenido de adaptadores 

(figura 11). 

Figura 10 

Contenido GC por base del análisis de FastQC 

 

Figura 11 

Contenido GC por base del análisis de FastQC 
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Mapeo y cuantificación de transcritos 

El mapeo de transcritos se realizó con la herramienta Kallisto. El número de lecturas mapeadas por 

secuencia del dataset-1 y dataset-2 se muestran en la tabla 1. 

Tabla 1 

Lecturas mapeadas con Kallisto 

DATASET-1 DATASET-2 

ID Secuencia Número de lecturas 

mapeadas 

ID Secuencia Número de lecturas 

mapeadas 

SRR057629 91794 ERR031017  127588 

SRR057630 70268 ERR031018  187705 

SRR057631 595512 ERR031019  49085 

SRR057632 153736 ERR031022  46097 

SRR057633 573055 ERR031023  21841 

SRR057634 86390 ERR031024      84159 

SRR057635 90506 ERR031025  39277 

SRR057636 29337 ERR031026  28985 

SRR057637 692141 ERR031027  24193 

SRR057638 720313 ERR031028  176020 

SRR057639 268072 ERR031029  25862 

SRR057640 755797 ERR031030        23739 

SRR057641 779480 ERR031033  51056 

SRR057642 706364 ERR031035  91906 

SRR057643 688799 ERR031038  38836 

SRR057644 474551 ERR031039  37593 

SRR057645 786678 ERR031040  30973 

SRR057646 44067 ERR031041      31220 

SRR057647 182252 ERR031042  78141 

SRR057648 799383 ERR299295  23679 
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SRR057649 58349 ERR299296  112080 

SRR057650 59053 ERR299297 58033 

SRR057651 55127 ERR299298 75111 

SRR057652 37246 ERR299299 53054 

SRR057653 221970     

SRR057654 269727     

SRR057655 425409     

SRR057656 320875     

SRR057657 721522     

SRR057658 487958     

 

Análisis exploratorio de los datos 

Para el análisis exploratorio de datos se obtuvieron dos gráficas: el análisis de componentes principales 

(PCA) y mapa de calor de la matriz de distancia entre muestras con el objetivo de visualizar las 

diferencias y semejanzas entre las muestras de carcinoma y las de tejido sano adyacente.  El gráfico PCA 

permite realizar una previsualización de la variabilidad de la expresión génica de los datos. Por otro lado, 

el gráfico de calor otorga una descripción general entre las similitudes y diferencias entre muestras 

(Batut et al., 2023; McDermaid et al., 2019). En la figura 12 se observan los resultados del análisis de 

componentes principales y del mapa de calor respectivamente para el dataset-1 donde se comparan 

muestras con carcinoma (C) versus muestras de tejido sano (N). Se puede visualizar que existe poca 

diferenciación entre las condiciones de análisis. La figura 13 presentan los resultados de PCA y mapa de 

calor respectivamente para el dataset-2. Al contrario del dataset-1, el segundo conjunto de datos 

presenta una clara agrupación entre las condiciones de estudio. 
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Figura 12 

Análisis de exploratorio de genes expresados diferencialmente del dataset-1 

  

 

Nota:  Análisis de componentes principales (PCA) aplicado al primer conjunto de datos comparando 

tejido normal y carcinoma (A). Mapa de calor de distancias entre muestras cuya escala representa 

similitudes y diferencias entre muestras, azul (0) indica menor distancia dado los conteos normalizados 

(B). 

 

A 

B 
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Figura 13 

Análisis de componentes principales (PCA) del dataset-2 

 

 

Nota:  Análisis de componentes principales (PCA) aplicado al segundo conjunto de datos comparando 

tejido normal y carcinoma (A). Mapa de calor de distancias entre muestras cuya escala representa 

similitudes y diferencias entre muestras, azul indica menor distancia dado los conteos normalizados (B). 

 

A 

B 
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Análisis de expresión diferencial 

Dado que el dataset-1 no muestra diferencias claras entre las condiciones de, se continuó el análisis de 

expresión diferencial con el dataset-2. En este grupo de datos se pudo visualizar que existe un efecto 

que diferencia los tejidos con carcinoma de los tejidos sanos.  

Para identificar genes con cambios de expresión e identificar patrones de agrupación de genes se utilizó 

un gráfico de comparación entre la diferencia de medias y el promedio (MA plot, Mean-Average plot). 

Este gráfico otorga una representación de la variabilidad global de la expresión génica entre las 

condiciones. El eje y muestra el cambio de expresión entre grupos o relaciones logarítmica (M), el eje x 

la fuerza de expresión promedio de los genes o media promedio (A). Los genes que se encuentran 

altamente diferenciados, es decir por debajo del umbral de significación, toman una coloración azul 

(Batut et al., 2023; McDermaid et al., 2019). En la figura 14 se muestra el MA plot para el dataset-2, 

donde se visualiza una serie de genes o puntos de color azul que se alejan del eje x representando los 

genes de interés para el estudio. 

Figura 14 

Gráfico MA para el dataset2 

 

Nota:  Perfiles de expresión de tejido prostático canceroso (log tumor/sano). Los genes que superaron el 

umbral de significación (valor p ajustado < 0,05) se representan como puntos azules. 
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Dado que el gráfico anterior proporciona una visión global de la variabilidad permitiendo identificar 

patrones de expresión, se utilizó un gráfico de volcán para visualizar la magnitud de los cambios de 

expresión con significancia estadística. Este gráfico relaciona el valor-p ajustado frente al cambio 

logarítmico. Por lo tanto, el cambio logarítmico en el eje x indica diferencias en la expresión cuando 

estos se distribuyen hacia los extremos y muestra niveles similares de expresión cuando se acercan a 

cero (Batut et al., 2023; McDermaid et al., 2019) En la figura 15 se muestran los resultados del gráfico de 

volcán correspondiente al dataset-2, donde se observa los genes expresados al alza o sobre expresados 

hacia la derecha (rojo) y los genes regulados a la bajo o sub expresados a la izquierda (azul), en el centro 

se encuentran los genes que no presentaron expresión diferencial (gris). 

Para complementar los análisis anteriores, la figura 16 muestra un mapa de calor de valores z en el cual 

se puede visualizar la expresión relativa de los genes en función al estadístico z permitiendo normalizar y 

comparar los niveles de expresión de los genes entre las muestras. 

De esta forma, el análisis de expresión diferencial realizado con el paquete de Bioconductor DESeq2 se 

encontró un total de 105 genes que se expresaban de forma diferencial entre el tejido prostático con 

carcinoma y el tejido normal adyacente, de los cuales 65 genes se expresaron al alta y 40 genes se 

expresaron a la baja. 
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Figura 15 

Gráfico de Volcán para el dataset2 

 

Nota:  Gráfico de volcán para genes expresados diferencialmente en tejido prostático canceroso. Se 

etiquetaron los 20 primeros genes que reportan expresión diferencial. Los genes sobre expresados se 

muestran en rojo y los sub expresados en azul. 
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Figura 16 

Mapa de calor de valores z para el dataset2 de los 20 primeros genes expresados diferencialmente 

 

Nota:  Mapa de calor de los 20 primeros genes expresados diferencialmente. La escala indica el puntaje 

z de los conteos normalizados que indica el número de desviaciones estándar que se alejan de la media. 

En rojo se muestran las desviaciones estándar por arriba de la media y en azul el número de 

desviaciones por debajo de la media. 

Análisis de enriquecimiento funcional 

Una vez determinado los genes expresados diferencialmente, el objetivo es comprender en qué vías o 

redes estos genes están implicados. El análisis de enriquecimiento funcional permite comprender el 

mecanismo y funciones biológicas de los resultados obtenidos previamente (Batut et al., 2023). 

Para los genes sobrexpresados se obtuvo un enriquecimiento funcional para GO de función molecular 

representado en la tabla 2. La figura 17 muestra los principales GO obtenidos en Shiny para los genes 
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sobrexpresados utilizando la base de datos GO de función molecular. Este conjunto de genes no mostro 

enriquecimiento para GO de componentes celular.  

Tabla 2 

Análisis de enriquecimiento para genes sobrexpresados 

Enriquecimiento 
FDR 

nGenes Genes en la 
ruta 

Enriquecimiento 
del pliege 

Ruta 

4,89E+14 2 20 4,3011E+13 Unión a la ciclosporina A 
1,14E+14 3 43 3,0008E+14 Unión alfa-tubulina 
1,14E+14 5 208 1,0339E+13 Unión a calmodulina 
4,89E+14 6 477 5,4102E+14 Unión a la actina 
1,14E+14 10 1050 4,0963E+12 Unión a proteínas del 

citoesqueleto 
 

Figura 17 

Principales GO de función moleculares para genes sobreexpresados diferencialmente en carcinoma GO 

de función molecular. 

 

Para los genes subexpresados se repitió el análisis. En esta ocasión se obtuvo enriquecimiento funcional 

para GO de función molecular y componente celular (tabla 3 y 4). La figura 18 y 19 muestra los 
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principales GO obtenidos en Shiny para los genes subexpresados utilizando la base de datos GO de 

función molecular y componente celular respectivamente. 

Tabla 3 

Análisis de enriquecimiento para genes subexpresados GO función molecular 

Enriquecimiento 
FDR 

nGenes Genes en 
la ruta 

Enriquecimiento 
del pliege 

Ruta 

4,99E+13 1 3 2,2349E+14 Unión de óxido nítrico 
4,99E+13 1 3 2,2349E+14 Constituyente estructural del citoesqueleto 

de filamento intermedio postsináptico 
4,99E+13 1 3 2,2349E+14 Actividad ceramida-1-fosfato fosfatasa 
1,79E+14 2 7 1,91563E+14 Actividad del transportador transmembrana 

de urea 
2,45E+13 3 18 1,11745E+14 Unión de cadherina implicada en la adhesión 

célula-célula 
1,16E+14 2 25 5,36376E+14 Actividad de glutatión peroxidasa 
1,79E+14 3 49 4,10492E+14 Actividad mediadora de la adhesión célula-

célula 
1,19E+13 4 113 2,37335E+14 Constituyente estructural del citoesqueleto 
4,99E+13 2 58 2,31197E+14 Actividad de peroxidasa 
4,99E+13 2 62 2,16281E+14 Unión a proteínas de andamio 
4,99E+13 2 63 2,12848E+14 Actividad oxidorreductasa, actuando sobre 

el peróxido como aceptor 
2,17E+14 4 152 1,7644E+14 Unión de integrinas 
3,77E+14 5 354 9,46992E+13 Unión de cadherina 
2,45E+13 8 577 9,29595E+14 Unión de moléculas de adhesión celular 
1,04E+13 8 784 6,84154E+14 Actividad de la molécula estructural 

Tabla 4 

Análisis de enriquecimiento para genes subexpresados GO componente celular 

Enriquecimiento 
FDR 

nGenes Genes en 
la ruta 

Enriquecimiento 
del pliege 

Ruta 

9,50E+14 2 22 6,09519E+13 Apicolateral plasma membrane  
4,36E+14 2 67 2,0014E+14 Tertiary granule lumen  
1,49E+14 3 132 1,5238E+14 Bicellular tight junction  
1,54E+14 6 265 1,51805E+14 Basal plasma membrane  
5,28E+14 4 180 1,48993E+14 Adherens junction  
1,55E+13 3 140 1,43672E+14 Tight junction  
1,69E+14 6 283 1,42149E+13 Basal part of cell  
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1,88E+14 3 154 1,30611E+13 Apical junction complex  
9,35E+14 4 240 1,11745E+14 Basolateral plasma membrane  
7,15E+09 8 519 1,03348E+13 Cell-cell junction  
1,14E+14 4 273 9,82374E+14 Intermediate filament  
3,92E+14 3 209 9,62398E+14 Tertiary granule  
3,92E+14 3 212 9,48779E+14 Specific granule  
5,28E+14 5 368 9,10965E+13 Secretory granule lumen  
5,28E+14 5 372 9,0117E+14 Cytoplasmic vesicle lumen  
5,28E+14 5 374 8,96351E+12 Vesicle lumen  
7,15E+09 10 907 7,39218E+14 Anchoring junction  
3,31E+14 6 975 4,12597E+14 Secretory granule  
1,04E+14 8 1323 4,05424E+14 Plasma membrane region  

 

Figura 18 

Principales GO de función moleculares para genes subexpresados diferencialmente en carcinoma GO de 

función molecular  
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Figura 19 

Principales GO de función moleculares para genes subexpresados diferencialmente en carcinoma GO de 

componentes celulares  
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Capítulo 5: Discusión  

El cáncer de próstata es el segundo tipo de cáncer más común en hombres de edad madura en todo el 

mundo. La complejidad génica de esta enfermedad dificulta la comprensión clínica y por lo tanto la 

estimación oportuna de la etapa de desarrollo tumoral y selección terapéutica. Por ende, el 

entendimiento de los mecanismos genéticos detrás del cáncer proporciona un panorama amplio sobre 

la evolución de la enfermedad, resistencia al tratamiento y microambiente de desarrollo (Hong et al., 

2020). 

El estudio de la expresión génica se ha utilizado para la investigación del cáncer permitiendo el 

diagnóstico, predicción e identificación de biomarcadores.  La secuenciación de ARN brinda un amplio 

catálogo de información sobre las células tumorales a diferencia de otras tecnologías de expresión como 

los microarreglos (Zhai et al., 2014). 

En este trabajo ser realizó un estudio de expresión diferencial de cáncer de próstata utilizando dos sets 

de datos. El primero publicado por Kannan et al. (2011) consistió en 30 secuencias divididas en 20 de 

carcinoma y 10 normales, mientras que el segundo fue reportado por Ren et al. (2012) donde se 

tomaron muestras pareadas de 14 pacientes (14 de carcinoma y 14 de tejido sano adyacente). Ambos 

estudios estuvieron conformados por pacientes masculinos de diversos rangos de edad y cuyo estado de 

enfermedad se clasificó como tumor localizado (T1-T2) y tumor localmente avanzado (T3-T4). 

Para determinar las diferencias en el nivel de expresión entre ambas condiciones, se realizó un análisis 

de expresión diferencial el cual utiliza pruebas de hipótesis para determinar la diferencia entre la 

expresión de dos o más condiciones por medio de la evaluación de parámetros estadísticos. El 

estadístico valor-p permite estimar la probabilidad de que el gen analizado se exprese de manera 

diferencial entre las condiciones comparadas. Por otro lado, el cambio de pliegue (foldchange, FC) 
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establece el nivel de expresión de cada uno de los genes, de tal forma que un FC positivo representa un 

aumento en la expresión y un FC negativo una disminución (Deshpande et al., 2023). Makhijani et al. 

(2018) menciona que los métodos que utilizan FC para evaluar la expresión génica son más 

reproducibles y sus resultados poseen mayor relevancia biológica, además, el cambio de pliegue permite 

evaluar los efectos de la expresión génica en la regulación de las vías del cáncer y las funciones celulares 

a nivel de proteínas. Sin embargo, el nivel seleccionado puede tener diferentes efectos en el resultado 

por lo que su selección dependerá de la pregunta biológica.  

En primer lugar, se realizó un análisis preliminar cuyos resultados proporcionaron una visión general 

sobre las condiciones de los datos y de estar forma permitieron evaluar el comportamiento de las 

muestras con carcinoma y tejido normal, y así identificar valores atípicos. El gráfico PCA se utilizó con el 

objetivo inferir la asociación entre las muestras, mientras que el mapa de calor de distancias permitió 

evaluar la variabilidad dentro y entre los conjuntos de datos, agrupando los transcriptomas de acuerdo 

con la distancia basada en la correlación entre dos muestras (Koch et al., 2018). 

En la figura 12, correspondientes a los análisis preliminares del dataset-1, no se observó una agrupación 

clara entre ambas condiciones evaluadas. Son et al. (2018) explica que la baja calidad de los datos de 

RNA-seq, el incorrecto etiquetado de las bibliotecas, la falta de seguridad en la fuente de la muestra o la 

contaminación durante el proceso pueden producir agrupaciones e interpretaciones erróneas, además 

esto se puede corregir incluyendo replicas técnicas y biológicas en el experimento.  Los datos 

provenientes del estudio de (Kannan et al., 2011) fueron obtenidos con el objetivo de caracterizar ARN 

quiméricos en cáncer de próstata por medio de secuencias de RNA-seq. En este estudio se utilizó la 

prueba Kolmogorov-Smirnov para identificar quiméricos que difieran entre muestras por lo que no se 

realizó un análisis de expresión diferencial propiamente dicho y, tal como menciona Makhijani et al. 

(2018) los métodos que no evalúan o consideren el cambio de pliegue son poco reproducibles. Por lo 
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tanto, la falta de diferenciación entre las condiciones de estudio en este set datos dificultó realizar un 

análisis de expresión diferencial y por consiguiente un análisis de enriquecimiento funcional. Por otro 

lado, los resultados del PCA y heatmap para el dataset-2 (figura 13) arrojaron resultados congruentes, 

donde se observa una clara diferenciación entre carcinoma y tejido sano lo que sugiere la existencia de 

genes expresados diferencialmente.  

La identificación de patrones de expresión se realizó por medio de un MA plot (figura 14) donde se 

observa puntos en azul que sugiere que existen cambios de expresión de forma consistente. 

(McDermaid et al., 2019) menciona que la comparación entre el cambio de pliegue logarítmico y la 

expresión media provocan que el gráfico tome forma de campana y que los puntos que se alejan hacia 

los extremos son relevantes para el estudio de expresión, mientras que los puntos que se acumulan en 

el centro poseen baja variabilidad. 

Debido a que el gráfico MA no proporciona medidas de significancia estadística, no ofrece información 

sobre qué a genes se expresan de forma diferencial con significancia estadística (McDermaid et al., 

2019). Por lo que, se utilizó un gráfico de volcán para representar el valor P ajustado versus el cambio de 

pliegue logarítmico de tal forma que los genes expresados al alta se ubican hacia la derecha, los genes 

expresados a la baja hacia la izquierda y los genes con niveles de expresión similares se localizan en el 

centro (figura 15). 

De forma complementaria, en la figura 16 se observa el mapa de calor del estadístico z. Por medio de 

este gráfico se puede observar los niveles de expresión por medio de la clave de color, además de 

visualizar los patrones de agrupación, donde se observa un grupo de genes sobre expresados para las 

muestras de tejido sano y otro grupo distinto de genes con niveles de expresión alta para las muestras 

de carcinoma. Utilizar los valores z para realizar este gráfico es una forma sencilla de interpretar el 
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resultado ya que se representa el número de desviaciones estándar se aleja de la media de los conteos 

normalizados para determinado gen (Batut et al., 2023).  

En el estudio realizado por Ren et al. (2012) se encontraron genes de fusión y ARN largos no codificantes 

los cuales se encontraban fuertemente relacionados a la regulación transcripciones de múltiples genes. 

Dentro de este grupo se encontraba el gen PCA3 reportado en múltiples estudios como un biomarcador 

capaz de diferenciar patologías malignas de las benignas (Amaro et al., 2014). En contraste, el análisis de 

expresión diferencial realizado en este trabajo dio como resultado 105 genes expresados 

diferencialmente asociados con la síntesis de tubulinas y procesos de adhesión celular. 

Las rutas enriquecidas para los genes expresados diferencialmente hacia la baja se relacionan con la 

síntesis de tubulina/microtubulos. La tubulina es una proteína cuya unión forma los microtúbulos cuyo 

rol estructural es fundamental en la separación y segregación cromosómica durante la mitosis, además 

facilitan el proceso de translocación de carga celular convirtiéndose en el andamio de movilización de 

diversos procesos como el arresto mitótico o la apoptosis (Zhu et al., 2008).  

En el cáncer de próstata los microtúbulos desempeñan en el proceso de translocación del receptor de 

andrógenos, principal impulsor oncogénico prostático. Además, en cánceres de bajo y mediano grado se 

han detectado anomalías en los centrosomas conformados estructuralmente por tubulina provocando 

una desregulación génica que favorece la supervivencia de las células anormales y progresión del cáncer 

(Martin et al., 2014). 

En el caso de las rutas enriquecidas para los genes regulados a la baja, estos se encuentran involucrados 

en el proceso de adhesión celular. Las cadherinas son proteínas de membrana que intervienen en la 

adhesión célula-célula, siendo las cadherinas clásicas (E, P, N y R) las que juegan un rol fundamental n la 

segregación de diferentes poblaciones celulares (Perez & Nelson, 2004). 
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En el estudio realizado por (Murali et al., 2013) se sostiene que la expresión anormal de E-cadherina se 

asocia con una disminución en la adhesión celular, lo cual se relaciona con la diseminación del cáncer de 

próstata. Además, se reporta que, durante el complejo proceso de metástasis, causado por la 

propagación de células anormales, se observa una pérdida de adhesión y desprendimiento celular desde 

el tumor primario. Adicionalmente menciona que, en estudios realizados en pacientes con metástasis 

ósea provocada por cáncer prostático, los niveles de E-cadherina son bajos. 

Los genes involucrados en los procesos de síntesis de tubulina y adhesión celular son posibles 

biomarcadores. De esta manera, debido a que el trabajo realizado utilizó secuencias de RNA-seq 

obtenidas de muestras que no fueron expuestas a ningún tratamiento, los genes expresados 

diferencialmente pueden ser candidatos a biomarcadores pronósticos, mas no predictivos. Sin embargo, 

como menciona (Ballman, 2015) existen marcadores que cumplen la función predictiva y pronóstico. En 

la investigación realizada por (Zhu et al., 2008) se evidencia que el uso de fármacos que bloquean la 

señalización regulación de la actividad del receptor de andrógenos promueven la supresión del cáncer 

de prostático. Por lo tanto, los genes involucrados en la síntesis de tubulina podrían actuar como 

marcadores predictivos.  
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Capítulo 6: Conclusiones y Recomendaciones 

El presente trabajo busca identificar posibles biomarcadores para cáncer de próstata por medio de un 

análisis de expresión diferencial. En primer lugar, se obtuvieron dos sets de datos de secuencias de ARN 

provenientes carcinoma y tejido sano a partir de dos proyectos independientes disponibles en los 

repositorios GEO y ENA.  

De forma preliminar se realizó un análisis exhaustivo para evaluar la calidad de las secuencias de ARN 

para asegurar la integridad de los datos obtenidos. Los resultados del primer dataset se observó la 

ausencia de diferencias significativas entre las condiciones a evaluar producto de posibles 

inconvenientes aguas arriba como baja calidad de los datos de RNA-seq, incorrecto etiquetado de las 

bibliotecas, la falta de seguridad en la fuente de la muestra, contaminación o poca diferenciación 

transcriptómica entre las muestras. Por este motivo se optó por utilizar un nuevo set de datos cuyas 

anotaciones y resultados publicados presenten análisis de expresión. Los resultados de análisis 

preliminar para el dataset-2 fueron favorables debido a que se observó claramente diferencias en la 

expresión de células con carcinoma versus las células sanas. 

En análisis de expresión diferencial comparando ambas condiciones a un nivel de significación 

estadística de 0,05 utilizando el paquete de Bioconductor DESeq2, se obtuvo un total de 105 genes 

expresados diferencialmente de los cuales 65 se sobre expresaron y 40 se sub expresaron. 

El análisis de enriquecimiento funcional en ShinyGO mostró que los genes expresados de forma 

diferencial se relacionaban con mecanismos asociados a la síntesis de tubulina y procesos de adhesión 

celular, procesos que ya se han asociado a cáncer. Dado que, los genes involucrados en dichos 

mecanismos son potenciales marcadores pronósticos, ya que la evaluación se realizó comparando dos 

condiciones sin la exposición a determinado tratamiento. No obstante, la bibliografía sugiere que los 
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fármacos enfocados a bloquear las rutas de señalización en la síntesis de tubulina suprimen el desarrollo 

tumoral prostático por lo que, en futuros trabajos, se propone evaluar la expresión diferencial en 

pacientes con cáncer expuestos al tratamiento con este tipo de medicación y así determinar si 

efectivamente estos genes son potenciales marcadores predictivos.  
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