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Resumen

La protéına Smad7 es un regulador negativo de la v́ıa de señalización de TGF-β, que está

regulada positivamente en pacientes con cáncer de mama. Los miRNA regulan las expresiones

de protéınas deteniendo o degradando los mRNA. El propósito de este trabajo es identificar

un perfil de miARN que regula la expresión del ARNm que codifica Smad7 en el cáncer de

mama utilizando los datos de pacientes con cáncer de mama obtenidos del Proyecto Atlas del

Genoma del Cáncer. Desarrollamos un método de búsqueda automático basado en algoritmos

genéticos para encontrar un modelo predictivo basado en redes neuronales profundas que se

ajuste al conjunto de datos biológicos y aplicar el algoritmo Olden para identificar la impor-

tancia relativa de cada miRNA. Se muestra un modelo computacional de regresión no lineal,

basado en redes neuronales profundas que predicen la regulación dada por las transcripcio-

nes de miARN diana. ARNm que codifica la protéına Smad7 en pacientes con cáncer de

mama, con R2 de 0.99 y MSE de 0.00001. Además, el modelo se valida con los resultados en

experimentos in vivo e in vitro informados en la literatura. El conjunto de miRNAs hsa-mir-

146a, hsa-mir-93, hsa-mir-375, hsa-mir-205, hsa-mir-15a, hsa-mir-21, hsa-mir-20a, hsa-mir-

503, hsa-mir-29c, hsa-mir-497, hsa-mir-107, hsa-mir-125a, hsa-mir-200c, hsa-mir-212, hsa-

mir-429, hsa-mir-34a, hsa-let-7c, hsa-mir-92b, hsa-mir-33a, hsa-mir-15b, hsa-mir-224, hsa-

mir-185 y hsa-mir-10b integran un perfil que regula cŕıticamente la expresión de el ARNm

que codifica Smad7 en el cáncer de mama. Aunque la confirmación de los resultados por

experimentos de laboratorio no ha ocurrido, los resultados permiten sugerir que el perfil de



Resumen 5

miRNAs podŕıa usarse como biomarcadores u objetivos en terapias dirigidas



Abstract

The Smad7 protein is negative regulator of the TGF-β signaling pathway, which is upre-

gulated in patients with breast cancer. miRNAs regulate proteins expressions by arresting or

degrading the mRNAs. The purpose of this work is to identify a miRNAs profile that regulates

the expression of the mRNA coding for Smad7 in breast cancer using the data from patients

with breast cancer obtained from the Cancer Genome Atlas Project. We develop an auto-

matic search method based on Genetic Algorithms to find a predictive model based on deep

neural networks which fit the set of biological data and apply the Olden algorithm to identify

the relative importance of each miRNAs. A computational model of non-linear regression is

shown, based on deep neural networks that predict the regulation given by the miRNA target

transcripts mRNA coding for Smad7 protein in patients with breast cancer, with R2 of 0.99

is shown and MSE of 0.00001. In addition, the model is validated with the results in vivo and

in vitro experiments reported in the literature. The set of miRNAs hsa-mir-146a, hsa-mir-

93, hsa-mir-375, hsa-mir-205, hsa-mir-15a, hsa-mir-21, hsa-mir-20a, hsa-mir-503, hsa-mir-29c,

hsa-mir-497, hsa-mir-107, hsa-mir-125a, hsa-mir-200c, hsa-mir-212, hsa-mir-429, hsa-mir-34a,

hsa-let-7c, hsa-mir-92b, hsa-mir-33a, hsa-mir-15b, hsa-mir-224, hsa-mir-185 and hsa-mir-10b

integrate a profile that critically regulates the expression of the mRNA coding for Smad7 in

breast cancer. Although the confirmation of the results by laboratory experiments has not

occurred, the results allow suggesting that miRNAs profile could be used as biomarkers or

targets in targeted therapies.
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1.2.6. Regulación de protéına Smad7 dada por miRNAs . . . . . . . . . . . 8

1.3. Modelado biocomputacional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.3.1. La complejidad como enfoque de investigación . . . . . . . . . . . . . 9
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1.7. Hipótesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.8. Justificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.9. Organización del documento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2. Marco teórico 18
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Caṕıtulo 1

Introducción

Los seres vivos se integran en una serie de niveles de organización, cada uno de los cuales

constituyen los cimientos del siguiente nivel. Partiendo desde el nivel básico integrado por los

bio-elementos hasta el nivel más alto integrado por el conjunto de seres vivos y componentes

inertes que comprenden el planeta tierra, llamado biosfera [2]. Llevan a cabo funciones de

reproducción, crecimiento y desarrollo, homeóstasis y organización.

La reproducción es la producción de descendientes, el crecimiento es el aumento de la can-

tidad de materia viva en un organismo, el desarrollo es la serie de cambios que un organismo

experimenta para alcanzar su forma final de adulto, la homeóstasis consiste en mantener las

condiciones apropiadas para el funcionamiento interno del organismo compensando los cam-

bios en su entorno mediante el intercambio regulado de materia y enerǵıa y la organización

establece que todas las funciones o procesos vitales son fundamentales para la existencia e

interactúan en conjunto para crear un sistema vivo, único y ordenado [3].

Los organismos vivos están formados por células que son unidades pequeñas rodeadas

de una membrana que contiene una solución acuosa concentrada de sustancias qúımicas,

denominadas unidades fundamentales de la vida y cuentan con procesos y mecanismos para



1. Introducción 3

comunicarse, nutrirse y reproducirse [4, 5].

1.1. Cáncer

En tejidos normales existe un balance entre la generación de células nuevas mediante

división celular y la pérdida de células a través de la muerte. Las células viejas son dañadas a

través del tiempo y son eliminadas. Sin embargo, en el cáncer este proceso ordenado pierde el

control. A medida que las células se hacen cada vez más anormales las células viejas o dañadas

sobreviven cuando debeŕıan morir y se generan células nuevas cuando no son necesarias.

Estas células adicionales pueden dividirse sin interrupción y pueden formar masas que se

llaman tumores que se pueden extender o invadir a los tejidos cercanos. Además, al crecer

estos tumores, algunas células cancerosas pueden desprenderse y moverse a lugares distantes

del cuerpo por medio del sistema circulatorio o del sistema linfático y formar nuevos tumores

lejos del tumor original [6, 7].

1.2. Cáncer de mama

El cáncer de mama hace referencia a un tumor maligno que se ha desarrollado a partir

de células mamarias. Generalmente, se origina en las células de las glándulas productoras

de leche, en los conductos que transportan la leche hasta el pezón y con menos frecuencia,

en los tejidos conjuntivos grasos y fibrosos de la mama. Con el paso del tiempo, las células

cancerosas pueden invadir el tejido mamario sano circundante y llegar a los ganglios linfáticos

(pequeños órganos que eliminan sustancias extrañas del cuerpo) de las axilas y obtienen una

puerta de acceso hacia otras partes del cuerpo [8].

El cáncer de mama siempre se origina por una anomaĺıa genética. No obstante, solo de
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un 5 % a 10 % de los casos son producto de una anomaĺıa heredada de la madre o el padre.

En cambio, del 85 % a 90 % de los casos de cáncer de mama tienen su origen en anomaĺıas

genéticas vinculadas al proceso de envejecimiento y el ”desgaste natural”de la vida [8].

1.2.1. El factor de crecimiento transformante β1

La superfamilia de factores de crecimiento del TGF-β es un grupo que comprende una gran

cantidad de protéınas capaces de regular varios procesos celulares incluyendo proliferación,

diferenciación, migración, invasión y angiogénesis. Estas protéınas ejercen sus efectos en todas

las células y su patrón de expresión es temporal y espećıfico del tejido [9].

La familia del TGFβ se compone de una citocina con el mismo nombre que presenta tres

isoformas: TGF-β1, TGF-β2 y TGF-β3. Son estructuralmente similares y entre sus funciones

destacan la inducción del arresto del ciclo celular en células hematopoyéticas y epiteliales,

el control de la proliferación y la diferenciación de células mesenquimales, el proceso de

transición epitelio-mesénquima (EMT), la cicatrización, la producción de matriz extracelular

y la inmunosupresión [9].

El factor de crecimiento transformante beta 1 (TGF-β1) se encuentra sobreexpresado en el

cáncer de mama [10] y regula estos procesos mediante la iniciación de la v́ıa de señalización

celular TGF-β, la cual induce la expresión génica y procesos celulares como respuesta a

est́ımulos en la parte exterior de la célula [9, 11].

1.2.2. Familias de protéınas SMADs

Las Smads (mothers against decapentaplegic) son los sustratos del receptor β tipo I(TβRI

y tienen un papel clave en la transducción de la señal desde los receptores a los genes blanco

en el núcleo [9]. Basados en sus caracteŕısticas estructurales y funcionales se dividen en tres
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categoŕıas: R-Smads (Smad2 y Smad3), que son reguladas y activadas por los receptores y

son las primeras en transducir el mensaje intracelularmente después de ser activadas por

TRβI; Smads cooperadoras (Smad4), se asocian con la R-Smads para formar el complejo

SMAD; I-Smads: (Smad6 y Smad7), que son antagonistas de la v́ıa [11]

1.2.3. La v́ıa de señalización del factor de crecimiento transfor-

mante β

La v́ıa de señalización del TGF-β inicia con la unión del ligando TGF-β1 activado al

receptor II (TβRII) el cual recluta al (TβRI) para formar el complejo receptor dependiente

del ligando activado, y activa mediante fosforilación a TβRI, el TβRI activado, fosforila a

las protéınas R-Smads que en conjunto con las Smad4 integran el complejo SMAD que se

interna al núcleo y en asociación con protéınas de unión al DNA actúan como factores de

transcripción que regulan la expresión de genes objetivo [9].

La protéına Smad7 interrumpe el proceso de transducción de la v́ıa de señalización del

TGF-β mediante la degradación proteosomal del complejo receptor dependiente del ligando

activado, previniendo la fosforilación de las R-Smads, evitando la formación de complejos

SMAD funcionales y bloqueando la unión del complejo SMAD al DNA [9].

Lo anterior, establece un lazo de regulación negativa entre el TGF-β1 como promotor y

Smad7 como inhibidor de la v́ıa de señalización del TGF-β, Ver Figura 1.1.

1.2.4. Los micro ácido ribonucleicos (miRNAs)

Por otra parte, los micro ácido ribonucleicos (miRNAs) son pequeños RNAs no codifi-

cantes de longitud entre 21-25 nucleótidos implicados en la regulación de la división celular,

desarrollo, oncogénesis, apoptosis, entre otros procesos mediante el bloqueo de la traducción
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Figura 1.1: Lazo de regulación negativa TGF-β1 y Smad7 en la v́ıa de señalización del
TGF-β.

de las protéınas y la degradación de transcritos de ácido ribonucleicos mensajeros (mRNA).

Los miRNAs se transcriben mediante RNA polimerasa II como parte de transcritos prima-

rios poliadenilados y protegidos (pri-miRNA) que pueden ser de codificación proteica o no

codificante. El transcrito primario se escinde (segmenta) mediante la enzima Drosha ribonu-

cleasa III para producir un miRNA precursor de bucle de tallo de aproximadamente 70 nt

(pre-miRNA), que se escinde (segmenta) adicionalmente mediante la ribonucleasa dicer ci-

toplásmica para generar el miRNA maduro y la estrella de miRNA antisentido (miRNA*). El

miRNA maduro se incorpora a un complejo de silenciamiento inducido por RNA (RISC), que

reconoce los mRNAs objetivos a través del emparejamiento de bases imperfecto o perfecto

con el miRNA [12].

1.2.5. Antecedentes

Con el propósito de entender y estudiar los sistemas biológicos se han desarrollado técni-

cas de experimentación, entre las que se encuentran: in vitro donde los experimentos son

desarrollados a partir de muestras biológicas en ambientes controlados fuera de organismos
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vivos, in vivo los experimentos son inoculados en organismos vivos y completos, in silico don-

de los experimentos son abstracciones de sistemas, modelados en programas de computadora

que se ejecutan en tiempo no real, in virtuo los experimentos son abstracciones de sistemas,

modelados en programas de computadora que se ejecutan en tiempo no real con la capacidad

de modificar las variables de comportamiento del modelo en tiempo de ejecución [13].

Existen distintos tipos de tratamientos contra el cáncer de mama, tales como la ciruǵıa,

quimioterapia, terapia de radiación, hormonoterapia, terapias dirigidas, entre otras. Algu-

nos de carácter invasivo, sistémicos, locales y demás, que apoyan en la lucha contra esta

enfermedad [8].

En particular, las terapias dirigidas son tratamientos que abordan caracteŕısticas espećıfi-

cas de las células cancerosas, por ejemplo, una protéına que permite que las células cancerosas

se multipliquen rápidamente o de forma anormal. Generalmente, es menos probable que estas

terapias dañen las células sanas y normales. Algunas terapias dirigidas consisten en anticuer-

pos que funcionan de la misma manera que los anticuerpos producidos naturalmente por

el sistema inmunológico. A veces, estos tipos de terapias dirigidas se denominan inmunote-

rapias dirigidas [8]. En los últimos años se han enfocado los esfuerzos en la búsqueda y el

uso de fármacos u otras sustancias que bloqueen el crecimiento y diseminación del cáncer

interfiriendo con moléculas espećıficas, involucradas en el crecimiento y progresión tumoral

del cáncer de mama [14], entre las que se encuentran por ejemplo, Herceptin (nombre genéri-

co: trastuzumab) ataca los tumores de cáncer de mama positivos para HER2 bloqueando la

capacidad de las células de cáncer de recibir las señales qúımicas que les indican que deben

multiplicarse, Ibrance (nombre genérico: palbociclib) es un inhibidor de cinasas dependientes

de ciclinas 4/6, impide la división y el crecimiento de las células canceŕıgenas, entre otros [8].

Existe evidencia reportada sobre la relación de los miRNAs y las protéınas inhibidoras

de la v́ıa de señalización de TGF-β . La sobreexpresión de miR-21 o la bajaexpresión de
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Figura 1.2: Regulación de mRNA-Smad7 por miRNAs

Smad7 promueve la formación de fibroblasto asociado a carcinoma [15]. La sobreexpresión

de miR-21 puede inhibir la proliferación de células epiteliales tubulares renales de rata [12].

El miR-21 promueve la proliferación de células de cáncer de mama y la invasión mediante la

supresión de Smad7 [16]. En [17] se observó que nueve miRNAs se sobreexpresaron en más de

dos veces y siete miRNAs se bajo expresaron en más de dos veces en relación al tejido normal

adyacente al tumor. En [18] menciona que la expresión de miR-21, miR-210 y miR-221 tiene

un papel significativo en el desarrollo del cáncer de mama tiple negativo primario.

1.2.6. Regulación de protéına Smad7 dada por miRNAs

Todo lo antes mencionado sugiere la existencia de regulación de la expresión de la protéına

Smad7 dada por parte de los miRNAs sobre el mRNA que codifica para la protéına Smad7

(mRNA-Smad7) descrita en la Figura 1.2, y el posible impacto en el lazo de regulación

negativa de la v́ıa de señalización del TGF-β mediada por TGFβ1 y Smad7. Dado que

múltiples miRNAs pueden unirse a múltiples transcritos mRNA en forma paralela, para este

proceso se observa dinámica no lineal y es factible abordarlo desde el punto de vista de la

complejidad.
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1.3. Modelado biocomputacional

El Programa de Investigación Intramural (IRP, por sus siglas en inglés) en [19] define el

modelado biológico computacional, o bioloǵıa de sistemas como una simulación computari-

zada de un sistema biológico utilizado para comprender y predecir las interacciones dentro

de ese sistema.

1.3.1. La complejidad como enfoque de investigación

A través de los tiempos se han enfrentado tres tipos de problemas, de dos variables de-

nominados problemas sencillos, los problemas de complejidad desorganizada, caracterizados

por billones de variables en el cual el comportamiento del total de sus variables era descono-

cido sin embargo el sistema concebido como un todo poséıa un nivel de orden que permit́ıa

analizar sus propiedades, abordados mediante la teoŕıa de probabilidad y la mecánica es-

tad́ıstica, y los problemas de complejidad organizada que implican tratar simultáneamente

con un número considerable de factores que están interrelacionados en un todo orgánico [20].

Sistemas complejos adaptativos

Los sistemas complejos pueden ser definidos como fenómenos compuestos por una gran

cantidad de componentes simples que interactúan entre si y son capaces de intercambiar

información con su entorno. Como resultado, bajo algunas circunstancias, pueden emerger

nuevos comportamientos. Dichos comportamientos no pueden ser observados al analizar las

partes o subsistemas de manera independiente; son el producto de la acción colectiva [21, 22,

23].

Los sistemas complejos adaptativos (CAS, por sus siglas en inglés) son sistemas com-

plejos con caracteŕısticas relacionadas a cambios en el tiempo y aprendizaje con base en la
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experiencia [21, 22, 23].

Los sistemas biológicos son caracterizados como CAS, dado que son sistemas abiertos

organizados en múltiples capas de complejidad creciente integradas por la interrelación, in-

terconexión e interacción, espacio temporal no lineal entre un gran número de componentes

diversos de las capas de menor complejidad. Evolucionan, se adaptan y se transforman a

través de interacciones dinámicas internas, y externas con entornos inestables y cambiantes

que afectan a los subsistemas y componentes tanto en la escala local como global, de los

cuales emergen comportamientos complejos [24].

Dado lo anterior, el enfoque de investigación de la complejidad fundamenta que para

comprender los sistemas, es necesario partir de los postulados que dictan que el organismo

en su conjunto es la entidad fundamental en la existencia biológica, los fenómenos no son el

resultado de una cadena causa-efecto en la que el resultado puede ser proporcional y prede-

cible sólo con el conocimiento de las partes, y los sistemas se comportan de manera no lineal.

A partir de este conocimiento es posible entender la estructura y el orden emergentes [25].

De igual forma, existe evidencia que en los últimos años la simulación por computado-

ra [22] está ganando terreno como metodoloǵıa de estudio de los CAS, en relación con los

enfoques experimentales y teóricos.

1.3.2. Aprendizaje automático

Tom Mitchell en 1997 [26] establece ”Que un programa de computadora aprende de la

experiencia E con respecto a una clase de tareas T y una medida de rendimiento P, si el

desempeño en tareas en T, medido por P, mejora con la experiencia E”.

En particular, en la clase de tareas de tipo regresión, el programa debe ser capaz de

predecir un valor de salida dada una entrada. Para lo cual, el algoritmo de aprendizaje
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ajustará una función f : Rn → R con base en un conjunto de datos integrado por los valores

de entrada relacionados con valores de salida, el desempeño es medido en relación a el error

entre el estimador y lo estimado, y la bondad del ajuste del modelo a la variable que pretender

explicar [27].

1.3.3. Computación natural

El campo de la computación natural se caracteriza por el uso metafórico de conceptos,

principios y mecanismos de los sistemas naturales, engloba un conjunto de modelos que tie-

nen como caracteŕıstica común la simulación del modo en que la naturaleza actúa y estudia

la forma en que las diversas leyes de la naturaleza producen modificaciones en determinados

sistemas. Se divide en tres áreas principales: la computación inspirada en la naturaleza para

el desarrollo de nuevas técnicas de resolución de problemas, mediante el desarrollo de algorit-

mos para la solución de problemas complejos. La simulación y emulación de la naturaleza por

medio de la computación que consiste un proceso sintético dirigido a crear patrones, formas,

comportamientos y organismos que no necesariamente se asemejan a la vida como la conoce-

mos, sus productos se pueden utilizar para imitar diversos fenómenos naturales, aumentando

aśı nuestra comprensión de la naturaleza y las ideas sobre los modelos de computadora.

Computación con materiales naturales corresponde al uso de nuevos materiales naturales pa-

ra realizar la computación, constituyendo aśı nuevos paradigmas de computación que vienen

a sustituir o complementar las actuales computadoras basadas en silicio [28] .

En el área de la computación inspirada en la naturaleza se encuentran las técnicas de

computación evolutiva, redes neuronales artificiales, inteligencia de enjambre, sistema inmune

artificial, sistemas basados en agentes, entre otras y permiten abordar a los CAS bajo los

postulados del enfoque de investigación de la complejidad.
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1.3.4. Modelo biocomputacional

Con base en todo lo anterior, en esta investigación se considera al modelo biocomputacio-

nal como un programa de computadora que resuelve problemas de complejidad organizada

de los sistemas biológicos, aprende en forma automática e incorpora técnicas de computación

inspiradas en la naturaleza.

1.3.5. Antecedentes

A través del tiempo, se han generado modelos computacionales para experimentación in

silico e in virtuo [29], basados en el enfoque teórico, mediante técnicas tales como: ecua-

ciones diferenciales ordinarias, ecuaciones diferenciales estocásticas, formalismos s-system,

ecuaciones diferenciales parciales, redes de Petri, autómatas celulares, modelos basados en

agentes, cálculo pi, entre otras. Cada una de las técnicas aporta ventajas y desventajas en

casos espećıficos de sistemas biológicos [30].

1.4. Planteamiento del problema

A partir de lo anterior, se identifica la necesidad de generar modelos biocomputacionales

predictivos con el propósito de representar la relación de regulación dada por los miRNAs

sobre el mRNA-Smad7 en el cáncer de mama e identificar blancos con capacidad terapéutica

que permitan proponer el desarrollo de terapias dirigidas para la cura de esta malignidad.
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1.5. Preguntas de investigación

Dada la relevancia de la problemática planteada es preciso instaurar ejes rectores que

definan el aporte y el alcance de esta investigación, para lo cual se generan las siguientes

preguntas de investigación.

¿Existe un conjunto reducido de miRNAs que contribuyen en gran medida en la relación

de regulación dada por los miRNAs sobre el mRNA-Smad7 en el cáncer de mama?

¿Cuáles miRNAs son estad́ısticamente los más significativos en la regulación del mRNA-

Smad7 y representan potencial terapéutico para el desarrollo de terapias dirigidas para el

cáncer de mama?

¿Un modelo biocomputacional es capaz de ajustar un función con base a un conjunto de

datos sobre la relación de regulación del mRNA-Smad7 dada por los miRNA en el cáncer de

mama?

1.6. Objetivo general

Con el propósito de dar respuesta a las preguntas de investigación se establece como

objetivo general el desarrollo de un modelo biocomputacional para predecir la relación de

regulación dada por los miRNAs sobre el mRNA-Smad7 en el cáncer de mama.

1.6.1. Objetivos espećıficos

1. Caracterizar la relación de regulación dada por los miRNAs sobre el mRNA-Smad7 en

el cáncer de mama.

2. Obtener el conjunto de datos de interacción y expresión de miRNas y mRNA-Smad7.
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3. Determinación de técnicas de computación natural como base para el desarrollo del

modelo biocomputacional.

4. Diseño del modelo biocomputacional que represente la relación de regulación dada por

los miRNAs sobre el mRNA-Smad7 en el cáncer de mama.

5. Validación del modelo con base a resultados reportados en la literatura.

1.7. Hipótesis

El modelo biocomputacional ajusta al conjunto de datos sobre la relación de regulación

del mRNA-Smad7 dada por los miRNA en el cáncer de mama y es capaz de determinar el

conjunto de miRNAs que contribuyen estad́ısticamente en gran medida a la regulación post

transcripcional del mRNA-Smad7 en cáncer de mama.

1.8. Justificación

El cáncer de mama es el más común entre las mujeres en todo el mundo, pues representa

el 16 % de todos los cánceres femeninos. Se estima que en 2004 murieron 519 000 mujeres

por cáncer de mama y, aunque este cáncer está considerado como una enfermedad del mundo

desarrollado, la mayoŕıa (69 %) de las defunciones por esa causa se registran en los páıses en

desarrollo [31]

En 2012 el cáncer de mama continua siendo el más común entre las mujeres de todo el

mundo, representa el 18.43 % de todos los cánceres excepto el no-melanoma de piel. A nivel

mundial en 2012 se estima la tasa anual de incidencia en 47.8 por cada 100 000 mujeres, y

la tasa de mortalidad anual en 14.9 por cada 100 000 mujeres [1]. Tal como se observa en la

Figura 1.3
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Figura 1.3: Los diez cánceres con mayor incidencia en el mundo en 2012. [1]

La incidencia vaŕıa mucho en todo el mundo, con tasas normalizadas por edad de hasta

99.4 por 100 000 en América del Norte. Europa oriental, América del Sur, África austral y

Asia occidental presentan incidencias moderadas, pero en aumento. La incidencia más baja

se da en la mayoŕıa de los páıses africanos, pero también en ellos se observa un incremento

de la incidencia de cáncer de mama [31].

Las tasas de supervivencia del cáncer mamario vaŕıan mucho en todo el mundo, desde el

80 % o más en América del Norte, Suecia y Japón, pasando por un 60 % aproximadamente en

los páıses de ingresos medios, hasta cifras inferiores al 40 % en los páıses de ingresos bajos [31].

Las tasas bajas de supervivencia observadas en los páıses poco desarrollados pueden

explicarse principalmente por la falta de programas de detección precoz que hace que un alto

porcentaje de mujeres acudan al médico con la enfermedad ya muy avanzada, pero también

por la falta de servicios adecuados de diagnóstico y tratamiento [31].

De forma correspondiente con los datos a nivel mundial, en México, en 2012 el cáncer

de mama continua siendo el más común entre las mujeres del páıs, representa el 18.17 % de

todos los cánceres excepto el no-melanoma de piel. La tasa anual estimada de incidencia en

México en el 2012 es de 34.7 por cada 100 000 mujeres, y la tasa de mortalidad anual en el
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Figura 1.4: Los diez cánceres con mayor incidencia en México en 2012. [1]

2012 en 14.9 por cada 100 000 mujeres [1]. Tal como se observa en la Figura 1.4

De manera general, en México las tasas de mortalidad observadas por tumor maligno de

mama han tenido una tendencia a la alza en el periodo de 2011 a 2016; en las mujeres hay una

mayor concentración de muertes por esta causa en comparación con los varones. Es en 2016

donde se ubica la tasa más alta para ellas, con 16 defunciones por cada 100 000 mujeres de

20 años y más. Las tasas de mortalidad por esta enfermedad entre los varones son muy bajas;

sin embargo, estos datos evidencian la presencia de este padecimiento también en ellos [32].

Entender el incremento en la progresión del cáncer de mama y los efectos de tratamientos

a través de modelos biocomputacionales causa gran interés en la industria de los fármacos

y la investigación farmacéutica sobre la esperanza de que estas herramientas de simulación

emergentes apoyen a que el proceso de descubrimiento y prueba de fármacos sea mejor, más

rápido y más barato [29].

Los analistas pronostican que el mercado global de biosimulación crezca a una tasa com-

puesta anual de 18.31 % durante el peŕıodo 2013-2018. En 2022, se espera que el mercado

para la biosimulación alcance 3, 435 millones de dolares, 1, 476 millones de dolares más de

los alcanzados en 2017. Uno de los factores clave que contribuyen a este crecimiento del mer-
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cado es la reducción en los costos de descubrimiento y desarrollo de fármacos, debido a la

implementación de soluciones de biosimulación [33].

Es por esto, la relevancia de desarrollar modelos biocomputacionales predictivos que per-

mitan entender la dinámica del cáncer de mama y la relación entre sus componentes y el

entorno.

1.9. Organización del documento

El segundo caṕıtulo lo integra el marco teórico donde se describen los sistemas biológicos

y el conjunto de técnicas aplicadas, el tercer caṕıtulo detalla la metodoloǵıa aplicada a la

regulación del mRNA-Smad7 dada por miRNAs, en el caṕıtulo cuarto se muestran los resul-

tados y la validación del modelo, y por último, las conclusiones y perspectivas se describen

en el quinto caṕıtulo.



Caṕıtulo 2

Marco teórico

En este caṕıtulo se abordan los fundamentos teóricos de los sistemas biológicos y del pro-

ceso de búsqueda en un espacio de soluciones, la teoŕıa y técnicas de aprendizaje automático

y computación natural, técnicas de preprocesamiento de datos y el algoritmo de importancia

relativa desarrollado por Olden.

2.1. Los seres vivos y su interacción con el entorno

Hasta el momento, de la integración de las part́ıculas fundamentales, los quarks y los

leptons, se originan los electrones, protones y neutrones emergiendo el primer nivel de or-

ganización denominado subatómico. El nivel atómico es compuesto de átomos de carbono,

fósforo, nitrógeno, hidrógeno, ox́ıgeno, azufre, entre otros, denominados bioelementos que

son integrados y organizados por elementos subatómicos. Como resultado de la unión de

bioelementos emergen moléculas de carbohidratos, protéınas, ĺıpidos, agua, sales, entre otras.

Forman el nivel molecular y tienen caracteŕısticas para producir y conserva enerǵıa, estruc-

turales, térmicas, enzimáticas, de defensa y de comunicación [2].
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Las células son unidades pequeñas rodeadas de una membrana que contiene una solu-

ción acuosa, concentrada de sustancias qúımicas compuesta por elementos de los niveles de

organización anteriores. Denominadas unidades fundamentales de la vida con procesos y me-

canismos para comunicarse, nutrirse y reproducirse. La teoŕıa celular establece que todos los

organismos vivos están formados por células. A partir de la organización de las células y de

elementos de los niveles anteriores emerge el nivel tisular integrado por los distintos tipos de

tejidos. Los tejidos en conjunto con elementos de los niveles anteriores dan forma, estruc-

tura y funcionalidad a los órganos. Éstos a su vez se relacionan con propósitos espećıficos

emergiendo el nivel de aparatos o de sistemas funcionales. A partir de lo anterior se llega al

nivel de organización superior en el cual las células, los tejidos, los órganos y los aparatos de

funcionamiento forman a los seres vivos [2].

Al conjunto de organismos de la misma especie que forman un núcleo y coinciden en el

tiempo y el espacio se le denomina población. Las comunidades se forman del conjunto de

poblaciones de seres vivos diferentes de un lugar. La interacción con el medio f́ısico por parte

de las comunidades se le conoce como ecosistema. El conjunto ecosistemas diferentes dentro

de una determinada superficie se le denomina paisaje, los cuales agrupados en una superficie

geográfica forman una región. Los ecosistemas de gran tamaño asociados a unas determina-

das caracteŕısticas ambientales y el dominio de una especie aunque no sea homogéneo, son

identificados como bioma. Hasta llegar a la biósfera que es todo el conjunto de seres vivos

y componentes inertes que comprenden el planeta tierra, o de igual modo es la capa de la

atmósfera en la que existe vida y que se sustenta sobre la litósfera [2].

Los seres vivos se integran en niveles que van de menor a mayor organización y com-

plejidad. Los niveles superiores emergen como resultado de la interrelación, interconección e

interacción en forma no lineal en las dimensiones espacio y tiempo, entre un gran número de

componentes de los distintos niveles de organización inferiores y el entorno, y llevan a cabo

funciones de reproducción, crecimiento y desarrollo, homeóstasis y organización [2].
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La reproducción es la producción de descendientes, el crecimiento es el aumento de la can-

tidad de materia viva en un organismo, el desarrollo es la serie de cambios que un organismo

experimenta para alcanzar su forma final de adulto, la homeóstasis consiste en mantener las

condiciones apropiadas para el funcionamiento interno del organismo compensando los cam-

bios en su entorno mediante el intercambio regulado de materia y enerǵıa y la organización

establece que todas las funciones o procesos vitales son fundamentales para la existencia e

interactúan en conjunto para crear un sistema vivo único y ordenado [3].

2.2. La célula como elemento fundamental de vida

La célula es la unidad básica funcional y estructural más pequeña de los organismos vivos.

Se compone de partes caracteŕısticas, cuyo trabajo es coordinado de tal forma que cada

tipo de célula lleva a cabo una función estructural o bioqúımica única. Las células llevan a

cabo numerosas reacciones qúımicas para dar origen al proceso vital mediante estructuras

especializadas dentro de la misma, las cuales están coordinadas unas con otras para mantener

con vida tanto a la célula como a los tejidos, los órganos, los sistemas y todo el organismo [4].

Las células efectúan diversas funciones básicas. Entre éstas, la regulación de el flujo de

entrada y de salida de los materiales a fin de asegurar las condiciones óptimas para el proceso

vital prevaleciente dentro de ellas. Asimismo, utilizan su información genética para guiar la

śıntesis de la mayoŕıa de sus componentes y dirigir gran parte de sus actividades qúımicas.

Entre esas actividades está la generación de adenosina trifosfato(ATP, por sus siglas en

inglés), la śıntesis molecular, la transportación de las moléculas dentro y entre las células, la

remoción de los desechos y el movimiento parcial o incluso de toda la célula [4].

En la Figura 2.1 se muestra en forma abstracta las células con sus divisiones principales,

caracteŕısticas y funciones.
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Figura 2.1: Descripción abstracta de una célula

La membrana plasmática conforma la superficie externa de la célula y separa su ambiente

interno del externo. Constituye una barrera selectiva que organiza el flujo de materiales que

entran y salen de la célula a fin de establecer y mantener un ambiente apropiado para las

actividades que lleva a cabo. La membrana plasmática también desempeña una función clave

en la comunicación entre células, y entre células y su ambiente externo.

El citoplasma comprende todo el contenido celular entre la membrana plasmática y el

núcleo. Compuesto por el citosol y los organelos. El citosol consiste en la porción ĺıquida del

citoplasma que está formada principalmente por agua con part́ıculas disueltas y suspendidas.

Los organelos son estructuras celulares altamente organizadas, cada una de las cuales tiene

forma y funciones espećıficas. Entre los ejemplos podemos citar citoesqueleto, ribosomas,

ret́ıculo endoplásmico, complejo de Golgi, lisosomas, peroxisoma y mitocondria.

En el interior del núcleo se encuentran los genes que controlan la estructura de la célula

y la mayoŕıa de las funciones que lleva a cabo [4].
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Figura 2.2: Vı́a de señalización celular

2.2.1. Las v́ıas de señalización celular

En respuesta a las necesidades de auto regulación, el sistema endocrino env́ıa señales

qúımicas a las células para que lleven a cabo determinada función. Estos mensajeros pueden

iniciar las v́ıas de señalización al adherirse a los receptores en la membrana plasmática de la

célula o internarse al citoplasma celular. Las v́ıas de señalización son un grupo de moléculas

que trabajan juntas para controlar las funciones celulares, donde la transducción de la señal se

lleva a cabo mediante procesos de activación de moléculas por fosforilación, desactivación de

moléculas, generación de complejos moleculares, entre otras, hasta llegar al núcleo y promover

como respuesta celular la expresión génica, la reproducción celular, la apoptosis y demás

funciones celulares.

2.2.2. El ciclo celular

El ciclo celular es el mecanismo por el cual el organismo genera células nuevas que reem-

plazan a células muertas y permite que la cantidad de células en un organismo oscile entre
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Figura 2.3: El ciclo celular

ciertos ĺımites, cuenta con puntos de regulación que aseguran que las células no se dividan

cuando el ácido desoxirribonucleico (DNA, por sus siglas en inglés) está dañado o cuando no

hay espacio para más células en un tejido u órgano. En la Figura 2.3, se observan las cuatro

etapas que integran el ciclo celular. Las células en fase G1 duplican su tamaño y aumenta la

cantidad de organelos, enzimas y moléculas. En la fase S se duplica el DNA (replicación) y

sus protéınas asociadas, de manera que, al final del proceso, la célula contará con el doble

del material genético. Cada cromosoma posee cuatro cromátides en lugar de las dos origina-

les. En la fase G2 las estructuras se preparan para la división, se empiezan a condensar los

cromosomas y se corrigen los errores que pudieron ocurrir en la replicación. Por último, en la

fase de mitosis inicia la división nuclear y la división citoplasmática dando como resultados

dos células nuevas.

2.2.3. La apoptosis

Las células que han sufrido daños de forma natural por envejecimiento o debido a muta-

ciones por exposición a factores dañinos, y no pueden ser reparadas, entran en el proceso de

muerte celular programada.
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Figura 2.4: Dogma central de la bioloǵıa molecular.

2.2.4. El dogma central de la bioloǵıa molecular

La expresión génica está dada a partir del denominado dogma central de la bioloǵıa

molecular el cual decreta el flujo de información genética dentro de un sistema biológico y

provee al organismo de las protéınas necesarias para su funcionamiento. Tal como se muestra

en la Figura 2.4 puede ser visto en cuatro fases: la replicación del DNA, la codificación del

DNA en la producción del ácido ribonucleico mensajero (mRNA, por sus siglas en inglés)

en el proceso de transcripción, el procesamiento del mRNA y su migración del núcleo al

citoplasma, y el proceso de śıntesis de protéınas.

2.3. Aprendizaje automático

Es un área de la inteligencia artificial cuyo propósito es desarrollar técnicas y programas

capaces de aprender y generalizar comportamientos a partir al experiencia dada por un

conjunto de datos ejemplo suministrados. El proceso de aprendizaje es el medio para alcanzar

la capacidad de realizar la tarea [27].

En la Figura 2.5 se muestra el modelo genérico de aprendizaje automático, en el cual,

a un algoritmo de entrenamiento se le suministra un conjunto de datos ejemplo, y éste

es capaz de obtener una función que ajuste a los datos suministrados tal que sea capaz de

predecir resultados a partir de datos no conocidos en el proceso de entrenamiento, denominado

generalización.
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Figura 2.5: Modelo genérico de aprendizaje automático

Tal como se describe en el caṕıtulo 1, las técnicas de aprendizaje automático requieren de

identificar la clase de tarea a realizar, integrar y preprocesar un conjunto de datos de ejemplo

y definir medidas de rendimiento que gúıen el proceso de aprendizaje.

En las clases de tareas más comunes en el aprendizaje automático se le pide al programa

de computadora que espećıfique la categoŕıa K a la que pertenece alguna entrada (clasifica-

ción), prediga un valor numérico dado una entrada (regresión), observe una representación

relativamente no estructurada de algún tipo de datos y transcriba la información en forma

textual discreta (transcripción), convierta la entrada de śımbolos en algún idioma en una

secuencia de śımbolos en otro idioma (traducción automática), identifique y filtre elemen-

tos at́ıpicos e inusuales de un conjunto de eventos u objetos (detección de anomaĺıas), entre

otras [27].

En el conjunto de datos, cada ejemplo debe ser independiente de los demás y cada subcon-

junto obtenido a partir de éste deberá ser idénticamente distribuido. Cuando cada ejemplo

contiene asociado un valor de salida a un valor de entrada se considera aprendizaje supervi-

sado, de otra forma se considera aprendizaje no supervisado. Regularmente se divide en dos

subconjuntos disjuntos, el primero para el proceso de entrenamiento y el segundo, denomi-

nado de prueba, aplicado para medir la capacidad de generalización [27].

Las medidas de rendimiento son cuantitativas y espećıficas de la clase de tarea y deben
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ser apropiadas para medir el rendimiento en el proceso de entrenamiento y en el proceso de

generalización [27].

La capacidad de un algoritmo de aprendizaje automático la integran el conjunto de todas

las funciones que el modelo puede ajustar. La capacidad de representación está dada por el

conjunto de funciones que el algoritmo puede aprender, y la capacidad efectiva es el conjunto

de funciones que el algoritmo es capaz de encontrar; es probable que no encuentre la mejor

función entre las posibles que pueda aprender, aunque puede aprender una que funciona

excepcionalmente; el espacio de hipótesis está definido por el conjunto de funciones que el

algoritmo está limitado a aprender [27].

En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de la capacidad de los algoritmos de aprendi-

zaje automático, para una tarea de complejidad cuadrática se comparan los ajustes de tres

predictores: lineal, cuadrático y un polinomio de grado nueve. En (a), la función lineal no

puede capturar la curvatura que está presente en los datos, (b) la función cuadrática ajusta

adecuadamente y en (c) el predictor de grado nueve es capaz de representar la función co-

rrecta, pero también es capaz de representar infinitamente muchas otras funciones que pasan

exactamente a través de los puntos de entrenamiento sin que la generalización sea dada [27].

El desaf́ıo central en el aprendizaje automático es la capacidad de generalización, para lo

cual el algoritmo debe tener un buen rendimiento en entradas previamente no observadas, y

no solo en aquellas en las que el modelo fue entrenado. Un algoritmo adquiere la capacidad

de resolver un tipo de tarea espećıfico, mediante un proceso de entrenamiento iterativo por

épocas [27].

Una época ocurre cuando el conjunto de datos completo es expuesto al algoritmo de

aprendizaje. En cada época, el algoritmo es expuesto a datos ejemplo con el fin de optimizar

la medida de rendimiento y al final aprender una función del espacio de hipótesis cuyo error

de entrenamiento sea suficientemente pequeño. Una vez entrenado, se mide la capacidad de
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generalización y si el error de prueba es suficientemente pequeño se considera que la capacidad

del algoritmo es apropiada para la verdadera complejidad de la tarea y la cantidad de datos

de entrenamiento proporcionados, Por lo tanto, el algoritmo ajusta en forma adecuada al

conjunto de datos [27].

De lo anterior, se desprenden otras dos posibles condiciones: el bajoajuste (underfitting),

ocurre cuando la capacidad del algoritmo no es suficiente para ajustar una función al conjunto

de datos y se podŕıa lograr una mejor generalización con más entrenamiento o incremento

de la capacidad. Un indicador de esta condición es la incapacidad para obtener un error

suficientemente bajo en el conjunto de datos de entrenamiento. El sobreajuste (overfitting)

se produce cuando la capacidad del algoritmo es mayor que la complejidad de la tarea y éste

puede memorizar las propiedades del conjunto de entrenamiento y no ajusta al conjunto de

prueba, ésta situación es manifestada cuando la brecha entre el error de entrenamiento y el

error de prueba es demasiado grande, ver la Figura 2.7 [27].

Existen parámetros que no son aprendidos, se denominan hiperparámetros y son sintoni-

zados por el investigador. Los métodos de validación son mecanismos aplicados en el proceso

de entrenamiento, tienen el propósito de evitar el sobreajuste y la sintonización de hiper-

parámetros. En la validación hold-out el conjunto de datos de entrenamiento se divide en dos

conjuntos disjuntos, uno para entrenamiento y otro para validación, sobre el cual se estima

el error de generalización durante el entrenamiento [27].

La validación cruzada se basa en la idea de repetir el entrenamiento y la prueba sobre

subconjuntos aleatorios distintos o por ranuras del conjunto original. En el método (K-fold),

el conjunto de datos es particionado en K conjuntos no superpuestos, el predictor es entrenado

K veces, donde el K-ésimo subconjunto de datos se usa como conjunto de prueba, y el resto

de los datos se usa como conjunto de entrenamiento. El error de prueba se estima por el

promedio de los K-ésimos errores de prueba [27].
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Figura 2.6: Capacidad de algoritmo de aprendizaje automático [27]

Figura 2.7: Relación t́ıpica entre la capacidad y el error [27]
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2.3.1. Regresión lineal

La regresión lineal resuelve un problema de clase regresión, mediante un sistema que toma

un vector de entrada x ∈ Rn y prediga el valor escalar de salida y ∈ R, donde la salida es

una función lineal de la entrada, caracterizada en la ecuación 2.1.

ŷ = wTx, (2.1)

Donde w ∈ Rn es un vector de parámetros y x el conjunto de caracteŕısticas.

Los valores de los parámetros controlan el comportamiento del sistema, cada wi es el

coeficiente que multiplica la caracteŕıstica xi, y sumados resumen las contribuciones de todas

las caracteŕısticas. Se puede ver a w como un conjunto de ponderaciones o pesos, los cuales

determinan cómo cada caracteŕıstica afecta la predicción. Si una caracteŕıstica xi recibe

un peso positivo wi, entonces al aumentar el valor de esa caracteŕıstica aumenta el valor

de nuestra predicción. Si una caracteŕıstica recibe un peso negativo, entonces al aumentar

el valor de esa caracteŕıstica disminuye el valor de nuestra predicción. Si el peso de una

caracteŕıstica es grande en magnitud, entonces tiene un gran efecto en la predicción. Si el

peso de una caracteŕıstica es cero, no tiene efecto en la predicción [27].

El rendimiento es medido por el error cuadrático medio (MSE, por sus siglas en inglés), el

cual mide la distancia euclidiana entre el valor predicho y el valor real. Tal como se muestra

en la ecuación 2.2 cuando las predicciones son muy cercanas a los valores reales el error se

reduce [27].

MSE =
1

m

m∑
i=1

(ŷi − yi)2 (2.2)
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Otra medida de rendimiento es la bondad de ajuste, describe el grado de acoplamiento

entre los valores predichos y valores reales. El coeficiente de determinación se muestra en

la ecuación 2.3, es un estimador de la bondad de ajuste, mide la proporción de varianza

explicada por la regresión. Es un valor real en el rango de 0 a 1, entre más cerca esté de uno

mayor acoplamiento entre los valores reales y los predichos, de forma inversa, entre más cerca

de cero 0 menos ajustado será el algoritmo [27].

R2 =

∑n
i=1 (ŷi − ȳi)2∑n
i=1 (yi − ȳi)2

(2.3)

2.4. Preprocesamiento de datos

2.4.1. Transformada wavelets

De manera muy general, la transformada wavelet de una función f(t) es la descomposi-

ción de f(t) en un conjunto de funciones Ψs,t(t), que forman una base y son llamadas las

wavelet [34]. Definida en la ecuación 2.4.

Wf (s, τ) =

∫
f(t)Ψ∗s,τ (t)dt (2.4)

Las wavelets son generadas a partir de la traslación y cambio de escala de una misma

función wavelet Ψ(t), llamada la wavelet madre [34], y se define en la ecuación 2.5

Ψs,τ (t) =
1√
s

Ψ

(
t− τ
s

)
(2.5)

donde s es el factor de escala, y τ es el factor de traslación.

Las wavelets Ψs,τ (t) generadas de la misma función wavelet madre Ψ(t) tienen diferente
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escala s y ubicación τ , pero todas tienen la misma forma. Se utilizan siempre factores de

escala s > 0. Las wavelets son dilatadas cuando la escala s > 1, y son contráıdas cuando

s < 1. Aśı, cambiando el valor de s se cubren rangos diferentes de frecuencias. Valores grandes

del parámetro s corresponden a frecuencias de menor rango, o una escala grande de Ψs,τ (t).

Valores pequeños de s corresponden a frecuencias de menor rango o una escala muy pequeña

de Ψs,τ (t) [34].

Las transformadas wavelet cuenta con caracteŕısticas de conservación de la información y

retienen las caracteŕısticas de la señal después de la transformación, y permiten reconstruir

la señal original a través de la transformada wavelet inversa [34].

Éstas presentan mejor desempeño en relación a métodos de filtrado convencionales apli-

cados sobre datos genómicos [35] y han sido utilizadas en el filtrado de señales de datos

biológicos [36], en la clasificación de tumores usando microarreglos de datos de expresión de

genes [37], entre otros.

En particular, la wavelet discreta de Meyer [38] está definida en la ecuación (2.6).

Ψ(ω) =


1√
2π

sin
(
π
2
ν
(

3|ω|
2π
− 1
))

%
jω
2 if 2π

3
< |ω| < 4π

3
,

1√
2π

cos
(
π
2
ν
(

3|ω|
4π
− 1
))

%
jω
2 if 4π

3
< |ω| < 8π

3
,

0 De otra forma

donde : ν(x) =


0 if x < 0,

x if 0 < x < 1

1 if x > 1

(2.6)
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2.4.2. Multicolinealidad

La multicolinealidad está definida por la correlación entre variables predictoras. La re-

lación entre variables predictoras hace dif́ıcil cuantificar con precisión el efecto que cada

variables predictoras ejerce sobre la variable dependiente. La multicolinealidad severa es pro-

blemática, porque puede incrementar la varianza de los coeficientes de regresión, haciéndolos

inestables y como consecuencia: los coeficientes pueden parecer insignificantes incluso cuan-

do exista una relación significativa entre el predictor y la respuesta, los coeficientes de los

predictores altamente correlacionados variarán ampliamente de una muestra a otra, la elimi-

nación de cualquier término altamente correlacionado del modelo afectará considerablemente

los coeficientes estimados de los demás términos altamente correlacionados y los coeficientes

de los términos altamente correlacionados incluso pueden tener el signo equivocado.

2.4.3. Escalamiento de datos

La ecuación 2.7 describe la función de escalamiento con base en la media µ y rango en el

intervalo cerrado de −1 a 1. De igual forma, la función de normalización basada en la unidad

con rango en el intervalo cerrado de 0 a 1 se muestra en la ecuación 2.8.

f (x) =
x− µ (x)

max(x)− µ (x)
(2.7)

f (x) =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(2.8)
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Figura 2.8: Descripción de las neuronas biológicas.

Fuente: http://grupo.us.es/gtocoma/pid/pid10/RedesNeuronales.htm

2.5. Técnicas de computación natural

2.5.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) están inspiradas en el

sistema nervioso del humano, responsable de controlar y regular al organismo mediante el

sensado del entorno en que vive y se mueve, procesar la información de entrada, relacionarla

a la experiencia previa y transformarla en memoria o acciones de respuesta apropiadas.

Las unidades de procesamiento elementales del sistema nervioso son las neuronas, como se

ilustra en la Figura 2.8, que son células con tres elementos principales: las dendritas especies

de fibras que alimentan de señales eléctricas al cuerpo de la célula, el cuerpo celular o soma

que se encarga de procesar las señales de entrada y el axón es una fibra larga que propaga la

señal desde el cuerpo de la célula hacia otras células.

La sinapsis permite la comunicación de las células nerviosas a través de transmisión

de señales y puede ser modulada en distintas formas lo que permite adaptarse a distintas
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Figura 2.9: Descripción de las neuronas artificiales y su relación con las neuronas
biológicas.

Fuente:http://www.um.es/LEQ/Atmosferas/Ch-VI-3/F63s4p3.htm

situaciones, es la base de las capacidades en el procesamiento de información del cerebro y se

considera como los fundamentos de asociación, memoria y muchas otras habilidades mentales.

Las neuronas pueden tener conexiones hacia adelante y de retroalimentación con otras

neuronas, dando origen a las redes neuronales, las cuales pueden exhibir comportamientos

complejos y capacidades de procesamiento de información que no puede ser observada en

una sola neurona, la representación de la información está distribuida en toda la red y es

procesada en forma paralela.

Las neuronas artificiales, se ilustran en la Figura 2.9, son unidades sencillas de proce-

samiento con capacidad para recibir datos de entrada, calcular los pesos en la conexión de

cada entrada hacia ésta, integrar todos los pesos mediante la función de agregación y generar

datos de salida aplicando la función de activación.

Al igual que las neuronas, las neuronas artificiales tienen capacidades de comunicación y

por lo tanto integrar redes. Las ANN presentan caracteŕısticas y funcionalidades en común
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con el sistema nervioso, neuronas artificiales como unidades de procesamiento de informa-

ción, con capacidad de enviar y recibir est́ımulos a otras neuronas artificiales, conectarse con

otras neuronas artificiales formando arquitecturas de ANN. La información es transmitida

entre neuronas artificiales v́ıa enlaces de conexión sinápticos; la eficiencia de una sinapsis

se representa por pesos asociados o fuerza y corresponde a la información almacenada en la

neurona artificial; el conocimiento es adquirido mediante la adaptación de las fuerzas o pesos

asociados a los est́ımulos del entorno, denominado proceso de aprendizaje.

Las ANN tienen tres caracteŕısticas principales: un conjunto de neuronas artificiales orga-

nizadas en capa de entrada, capas ocultas y capa de salida denominado arquitectura; el patrón

de conectividad entre neuronas artificiales; y un método de entrenamiento que determina los

pesos asociados a la conexiones sinápticas.

En las ANN las neuronas artificiales están integradas en capas funcionales, las capas de

entrada reciben los est́ımulos directamente del entorno, las capas ocultas no tienen contacto

directo con el entorno y las capas de salida emiten la respuesta al entorno.

Tal como se muestra en la Figura 2.10 la arquitectura de ANN de alimentación directa con

múltiples capas (MLFFN, por sus siglas en inglés) esta formada por múltiples capas ocultas,

las señales son propagadas desde la capa de entrada hasta las capa de salida, la salida de

cada capa oculta es la entrada de la siguiente capa.

2.5.2. Perceptrón multicapas

Un perceptrón multicapas es una red neuronal con varias ocultas, una capa de entrada

y una capa de salida y utiliza funciones de activación no lineales. Las más comunes son las

funciones: sigmoidea con rango de -1 a 1 (Ecuación 2.9), tangente hiperbólica con rango de

-1 a 1 y loǵıstica con rango de 0 a 1(Ecuación 2.10).
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Figura 2.10: Arquitectura de ANN con múltiples capas y alimentación directa.

ëte utiliza el paradigma de aprendizaje supervisado, son entrenados en modo lote (batch)

en el cual para calcular la modificación de los pesos se deben presentar a la red cada uno de

los ejemplos en el conjunto de datos, y se actualizan los pesos con las modificaciones y aplica

método de propagación del error hacia atrás (Backpropagation)

S (t) =
L

1 + et
(2.9)

f (x) =
L

1 + e−k(x−x0)
(2.10)

2.5.3. Redes neuronales profundas (DNN)

Aún y cuando no existe un total acuerdo sobre lo que son la redes neuronales profundas

(DNN, por sus siglas en inglés), en esta investigación se entienden como perceptrón mult́ıca-

pas, entrenado con algoritmos de tipo mini-lote en el cual el conjunto de datos se divide

en lotes de tamaño fijo preestablecido y el cálculo de la modificación de los pesos se realiza

después de procesar cada uno de los lotes.
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2.5.4. Algoritmos genéticos

La computación evolutiva tienes sus fundamentos en los postulados de la bioloǵıa evolutiva

con el propósito de desarrollar técnicas de búsqueda y optimización para resolver problemas

complejos.

La bioloǵıa evolutiva es una ciencia que estudia la diversidad de la vida, las diferencias

y similitudes entre los organismos y las caracteŕısticas adaptativas y no adaptativas de los

organismos.

Los sistemas evolutivos son aquellos donde existe descendencia generación tras generación

y las caracteŕısticas de la descendencia difieren entre generaciones, la población está integrada

por un conjunto de individuos con capacidad de reproducirse, con similitud hereditaria, con

capacidad de variar y con la capacidad de preservar las caracteŕısticas originadas por las

variaciones (selección natural). El proceso de evolución es el resultado de la herencia y las

variaciones del material genético entre generaciones [28].

Los algoritmos genéticos (GA por sus siglas en inglés) son métodos adaptativos que pueden

usarse para resolver problemas de búsqueda y optimización. Están basados en el proceso

genético de los organismos vivos, con el paso de las generaciones las poblaciones evolucionan

en la naturaleza de acorde con los principios de la selección natural y la supervivencia de los

más fuertes, postulados por Darwin en 1859 [39] .

En los GA, los individuos de la población son genotipos y tienen cromosomas haploides

donde cada unidad del cromosoma es un gen localizado en determinada posición denominado

locus y puede asumir formas distintas. Se representan generalmente por cadenas de bits y

puede asumir los valores de 0 o 1 [28, 39].

A partir de la información codificada en el genotipo se manifiesta el fenotipo y se evalúa la

capacidad de adaptación al entorno. Con el objetivo de preservar las caracteŕısticas de los in-



2. Marco teórico 38

Figura 2.11: Operadores genéticos. Proceso de cruzamiento en un punto (a) y proceso de
mutación en un punto (b).

dividuos mejores adaptados, el proceso de selección le asigna a cada individuo la probabilidad

de ser seleccionado con relación a la capacidad de adaptación del mismo [28, 39].

En caso de reproducción sexual, tiene lugar el cruzamiento (cross-over), para lo cual se

seleccionan dos individuos de la población actual, se obtiene un número aleatorio entre uno

y la longitud del genotipo menos 1, se intercambian los segmentos a partir de esta posición

entre ambos individuos y generan dos nuevos descendientes. En el proceso de mutación,

por cada individuo se seleccionan en forma aleatoria las posiciones a mutar, con base en la

probabilidad de mutación el alelo cambia de forma [28, 39]. Tal como se muestra en la Figura

2.11.
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2.5.5. Importancia relativa Olden

Una vez que la DNN ha sido entrenada y ha cumplido con el proceso de generalización se

entiende entonces que la red ha ajustado al conjunto de datos y los pesos relacionados con

cada una de las variables de entrada han sido establecidos.

Con base en lo anterior y con el propósito de determinar la importancia relativa de cada

una de las variables independientes en la variable dependiente, se han desarrollado algunos

métodos: pesos de la conexión, algoritmo de garson, derivadas parciales, perturbación de

entrada, análisis de sensibilidad, entre otros.

Olden et al en [40] realizan un comparativo de métodos de importancia relativa y nos

muestran que la mejor metodoloǵıa para cuantificar con precisión la importancia de las

variables es el método basado en los pesos de conexión. Éste se basa en el principio de los

pesos de las conexiones de cada nodo en la DNN y toma en cuenta la magnitud y la dirección,

donde el peso representa la intensidad, y la dirección la excitación de la señal, por lo tanto, a

mayor peso con dirección positiva la importancia relativa es mayor e incrementa la capacidad

predictiva del modelo [40].



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

En el desarrollo de esta investigación, se utilizó la lógica de la simulación como método

de investigación [41]. Tal como se muestra en la Figura 3.1 consta de cuatro etapas. En la

primera etapa se recolectan datos de experimentos in vitro e in vivo del sistema biológico a

estudiar. En la segunda etapa se analiza el sistema en conjunto con los datos colectados y se

obtiene una expresión abstracta, a partir de la cual se desarrolla el modelo biocomputacional

en forma de programa de computadora. En la tercera etapa el modelo es ejecutado in virtuo

para generar el conjunto de datos simulados. En la cuarta etapa se analizan los conjuntos de

datos en busca de similitudes.

3.1. Recopilación y tratamiento de datos

3.1.1. Conjunto de datos

Con base en el objetivo de este estudio y con el propósito de ser exhaustivo se buscó

en distintas bases de datos de interacción entre mRNAs y miRNAs. Fueron identificaron

179 miRNAs que interactúan con el mRNA-Smad7 en las bases de datos mirDB [42, 43],
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Figura 3.1: La lógica de la simulación como método de investigación.

microRNA [44], y mirtarBase [45]. Aśı como también se descargó el conjunto de archivos de

expresión de 1074 muestras de pacientes con cáncer de mama del sitio web del proyecto “El

Atlas del Genoma del Cáncer“ [46], cada conjunto de archivos de una muestra contiene la

expresión base y normalizada de los miRNAs, los mRNAs, entre otros datos que no fueron

considerados para este trabajo. El conjunto de datos inicial se integró por los valores base de

mRNA-Smad7 y los valores base de los miRNAs de todos los conjunto de archivos [47] con

tamaño de 1074 registros (renglones) x 180 campos (columnas) (un campo con la expresión

del mRNA-Smad7 y 179 expresiones de miRNAs) de valores enteros.

3.1.2. Preprocesamiento de datos

Dado el conjunto de datos inicial en cada muestra se validó la existencia de expresión de

mRNA-Smad7 y la existencia de expresión de los miRNAs, de lo cual se obtuvo que las 1074

muestras cuentan con expresión del mRNA-Smad7 y que un total de 39 miRNAs no cuentan

con expresión en las muestras, reduciendo de 179 a 140 miRNAs, por lo tanto el tamaño del

conjunto de datos se redujo a 1074 registros × 141 campos de valores enteros (mRNA-Smad7

y 140 miRNAs) . Partiendo de este nuevo conjunto de datos se validó la expresión de cada
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miRNA en todas las muestras y se descartaron 41 miRNAs que no aportan estad́ısticamente

en la explicación de la variabilidad de la expresión de mRNA-Smad7 dado que su expresión

tiene moda igual a cero y la frecuencia de la moda es de 800 en promedio. El tamaño del

conjunto de datos cambió a 1074 registros × 100 campos con valores enteros (mRNA-Smad7

y 99 miRNAs).

Los vectores de expresión de cada miRNA se consideraron como series de datos en el

tiempo y fueron transformados mediante la wavelet discreta de Meyer [38] para eliminar

posible ruido en los datos, definida en la ecuación (2.6).

La técnica de regresión lineal simple se aplicó al conjunto de datos para identificar y elimi-

nar la relación lineal exacta y/o la alta correlación entre los miRNAs y de esta forma validar

el supuesto de multicolinealidad, obteniendo como resultado la inexistencia de colinealidad

entre los miRNAs (resultados omitidos en este documento).

Por último, la expresión de los miRNAs fueron escaladas en el rango de −1 a 1 ver

ecuación( 2.7) y aśı empatar con la función de activación sigmoidea de las DNN. La expresión

del mRNA-Smad7 se escaló en el rango de 0 a 1, dado que la función de activación es lineal

y los valores esperados están en ese rango.

El conjunto de datos después del preprocesamiento se integró por 1074 muestras que

cuentan con expresión de mRNA-Smad7 como variable dependiente y la expresión de 99

miRNAs como variables independientes predictoras.
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Figura 3.2: Método evolutivo del conjunto de datos,arquitectura y validación (EMDAV).

3.2. Diseño del modelo de predicción

3.2.1. Método de búsqueda evolutivo

El diseño del modelo predictivo fue tratado como un problema de optimización de búsque-

da automática en un espacio de soluciones, donde cada punto (solución) representa un modelo

de predicción con caracteŕısticas propias y capacidad predictiva. Para lo cual se desarrolló un

método evolutivo basado en GA como técnica de optimización de búsqueda automática para

diseñar automáticamente DNN evolutivas como modelos predictivos, tal como se muestra en

la Figura 3.2.

Este método establece los mecanismos para evolucionar el conjunto de datos de entrada,

la arquitectura de la DNN y el método de validación en el entrenamiento de la DNN y es

denominado método evolutivo del conjunto de datos, arquitectura y validación (EMDAV).

El EMDAV se ejecutó 20 veces y en cada una, la evolución máxima fue hasta por 100

generaciones, con 5 generaciones como umbral de paro sin cambio significativo en la capacidad

predictiva de los modelos evaluados.
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3.2.2. Algoritmo genético

La búsqueda del modelo con mejores capacidades predictivas se trató como un problema

de minimización sobre el error cuadrático medio (MSE) como valor de adaptación, se utilizó

un algoritmo genético de tipo binario con población inicial de 50 individuos con operador

de cruzamiento uniforme con 80 % de probabilidad, operador de selección de rango lineal,

operador de mutación aleatorio uniforme con 10 % de probabilidad y factor de elitismo de

10 %. En el proceso de sintonizar los parámetros con mejor ajuste a la evolución de las

caracteŕısticas deseadas, se realizaron experimentos con los factores selección con cuatro

niveles (linear rank, non linear rank, roulette wheel y tournament ) y cruzamiento con dos

niveles (Single point y uniform), mientras que el tratamiento fue la evolución del GA.

Se estableció el operador de selección en linear rank y el operador de cruzamiento uniform

dado que son los niveles de los factores del tratamiento con mayor R2 y menor MSE. De igual

forma, el tamaño de la población de 50 individuos fue establecido a través de la evolución

del GA con tamaño de población de 20, 50 y 100 individuos. La codificación base para los

individuos de la población es de longitud variable integrado por 99 bits que codifican el

conjunto de datos de entrada donde un uno (1) significa que el miRNA es parte de este

conjunto y cero (0) que no es; un bit para los métodos de validación (0 para Hold-out y 1

para K-folds), la cantidad máxima de capas ocultas está codificado en seis bits y la cantidad

máxima de nodos por cada capa oculta está codificado en diez bits, tal como se describe en

la ecuación (3.1).

individual length = 99bits+ 1bit+ 6bits ∗ 10bits (3.1)

La cantidad de capas ocultas resulta de la conversión a decimal de 6 bits + 1 decimal

evitando la existencia de 0 capas, de igual forma el número de nodos por capa oculta se
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obtiene de la conversión a decimal de 10 bits + 1 decimal. La variabilidad de la longitud

del individuo está dada por los últimos dos términos de la ecuación (3.1) que establecen la

longitud necesaria para los valores máximos en ambos términos, cuando no es de esa forma a

partir del bit 107 solo se procesan los primeros (n+ 1) ∗ 10 bits, donde n+ 1 es el número de

capas ocultas y por lo tanto 10 ∗ (64− (n+ 1)) bits no son parte del individuo en cuestión.

3.2.3. Redes neuronales profundas

Cada individuo del GA se manifestó en una DNN con arquitectura dada por el conjunto

de datos de entrada de tamaño variable de miRNAs, función de transferencia sigmoidea

(Ecuación 2.9) entre la capa de entrada y capas ocultas, función de transferencia lineal entre

la última capa oculta y la capa de salida y fueron entrenados con el algoritmo de optimización

de descenso de gradiente de tipo mini-lote denominado RMSprop [48] con tamaño de lote

fijo en 50 y con tasa de aprendizaje fija en 0.01; se ejecutaron 20 repeticiones cuando se

usó validación hold-out y 10 pliegues con validación K-folds hasta por un máximo de 5000

épocas en ambos tipos de validación, en cada una de las corridas el conjunto de datos fue

dividido de forma aleatoria en tres subconjuntos: el 50 % para entrenamiento, un 25 % para

validación y el 25 % restante para probar la capacidad predictiva determinada por el MSE.

Con el fin de evitar el sobreentrenamiento se estableció un umbral de 10 actualizaciones de

gradiente como parada por divergencia en resultados del conjunto de validación o falta de

convergencia significativa del conjunto de entrenamiento y el valor de 50 % para abandono

de pesos (Dropout) entre la última capa oculta y la capa de salida.



Caṕıtulo 4

Resultados y validación del modelo

En esta sección se discuten los resultados obtenidos mediante el método EMDAV y el

modelo de predicción basado en DNN.

4.1. Evolución del método EMDAV

El método EMDAV se ejecuto 20 veces y se alcanzó como máximo la generación número

24 antes del umbral de paro; en la ejecución con mayor número de generaciones se realizaron

17,760 evaluaciones de fenotipos hasta la generación 24 + 5, de los cuales 1,560 usaron

validación k-folds con 10 pliegues y los otros 16,200 restantes con validación hold-out y 20

repeticiones. La variabilidad del rasgo de método de validación fue segregado a partir de

la generación 14, la arquitectura quedó establecida en la generación 21, las generaciones

restantes se usaron en forma exclusiva para la evolución del conjunto de datos de entrada en

cada una de las 20 ejecuciones.

De lo anterior, en la Tabla 4.1 se muestran los 10 modelos con mayor capacidad predictiva

y se puede apreciar que en la evolución de las caracteŕısticas hay una tendencia a converger
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hacia los mismos valores.

Los resultados mostrados en la Tabla 4.1 solamente representan una parte minúscula de

los experimentos realizados en el proceso de puesta a punto del algoritmo. Dicho proceso se

realizó con cuidado debido al costo computacional, llevando por ejemplo, a la realización de

ejecuciones exploratorias sobre espacios de búsqueda incrementales en el rango de 4 capas

ocultas y 64 nodos por capa hasta 64 capas ocultas y 1024 nodos por capa con ambos tipos de

validación y un solo pliegue o repetición. En las ejecuciones exploratorias el GA converǵıa a

la primer arquitectura mostrada en la Tabla 4.1. Dado esto, se realizó la exploración final con

20 repeticiones para hold-out y 10 pliegues para K-fold y los resultados fueron consistentes

con las evoluciones exploratorias. Lo cual permite establecer el modelo predictivo basado en

DNN descrito en la siguiente sección.

Tabla 4.1: Los mejores modelos predictivos basados en DNN

Generación Individuo miRNAs Validación Capas Ocultas MSE R2

23 17 45 Hold-out 42:63 0.003877 0.9275
19 16 53 Hold-out 42:63 0.004425 0.9224
21 28 53 Hold-out 42:63 0.003982 0.9174
21 6 52 Hold-out 42:63 0.003612 0.9167
17 36 52 Hold-out 42:63 0.003668 0.9139
18 20 54 Hold-out 42:63 0.004021 0.9138
22 7 50 Hold-out 42:63 0.004431 0.9137
20 8 55 Hold-out 46:61 0.004826 0.9128
17 5 53 Hold-out 42:63 0.004176 0.9119
19 25 55 Hold-out 42:63 0.004045 0.9112

4.2. Modelo predictivo basado en DNN

En la figura 4.1 se muestra el modelo predictivo basado en DNN con arquitectura de dos

capas ocultas con 42 y 63 nodos respectivamente, tipo de validación hold-out, un conjunto

de datos de entrada integrado por 44 miRNAs como se muestra en la Tabla 4.2 y predice la
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Figura 4.1: Modelo predictivo basado en DNN

regulación dada por los miRNA sobre los transcritos de mRNA que codifican para la protéına

Smad7 en pacientes con cáncer de mama con R2 = 0,99 y MSE de 0.00001.

Tabla 4.2: Conjunto de datos evolucionado del modelo predictivo

hsa-let-7c hsa-let-7d hsa-let-7g hsa-mir-100 hsa-mir-107 hsa-mir-10b
hsa-mir-125a hsa-mir-126 hsa-mir-140 hsa-mir-145 hsa-mir-146a hsa-mir-148a
hsa-mir-149 hsa-mir-15a hsa-mir-15b hsa-mir-183 hsa-mir-185 hsa-mir-191
hsa-mir-200c hsa-mir-205 hsa-mir-20a hsa-mir-21 hsa-mir-212 hsa-mir-22
hsa-mir-224 hsa-mir-23a hsa-mir-26b hsa-mir-27a hsa-mir-29a hsa-mir-29c
hsa-mir-30a hsa-mir-32 hsa-mir-33a hsa-mir-34a hsa-mir-374a hsa-mir-375
hsa-mir-378 hsa-mir-425 hsa-mir-429 hsa-mir-497 hsa-mir-503 hsa-mir-625

4.3. Importancia relativa de miRNAs con mRNAS-Smad7

La importancia relativa de cada miRNAs sobre la expresión de mRNA-Smad7 fue evaluada

mediante el algoritmo de Olden [49, 40].

Los miRNAs que incrementan la capacidad predictiva del modelo se muestran en la Ta-
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bla 4.3 y corresponden a los valores promedio de 20 ejecuciones del modelo predictivo como

perceptrón multicapas (MLP), con función de activación loǵıstica (Ecuación 2.10) y entrenado

con el algoritmo resilient backpropagation with weight backtracking denomidado Rprop+ [50].

Considerando la información contenida en las muestras de pacientes con cáncer de mama

tomados del proyecto TGCA, los resultados muestran que los miRNAs hsa-mir-146a, hsa-mir-

93, hsa-mir-375, hsa-mir-205, hsa-mir-15a, hsa-mir-21, hsa-mir-20a, hsa-mir-503, hsa-mir-29c,

hsa-mir-497, hsa-mir-107, hsa-mir-125a, hsa-mir-200c, hsa-mir-212, hsa-mir-429, hsa-mir-34a,

hsa-let-7c, hsa-mir-92b, hsa-mir-33a, hsa-mir-15b, hsa-mir-224, hsa-mir-185 y hsa-mir-10b

integran un perfil que regula de forma cŕıtica la expresión del mRNA-Smad7 y la expresión

de la protéına Smad7 en cáncer de mama y pueden ser usados como biomarcadores o como

blancos en terapias dirigidas.

Estos resultados son acordes a algunos trabajos reportados previamente que asocian a

miRNAs con el mRNA-Smad7 y la protéına Smad7 en cáncer de mama, tales como: El

hsa-mir-146a es un oncomir que regula la expresión del mRNA y la protéına Smad7 en

esteatohepatitis fibrosante no alcohólica [51] y está sobreexpresado en el plasma de pacientes

con cáncer de mama [52]. El hsa-mir-93 es un oncomir parte del cluster 106b-25 implicado en

la transición epitelial mesenquimal suprimiendo la expresión de Smad7 y activando la v́ıa de

señalización TGF-Beta en cáncer de mama [53]. El hsa-mir-21 es un oncomir que promueve

la proliferación y migración en cáncer de mama mediante la supresión de Smad7, lo cual

mejora las v́ıas de señalización del factor de crecimiento epidérmico (EGF, por sus siglas

en inglés) y TGF-Beta [54]. El cluster miR424-503 contiene al oncomir hsa-mir-503, el cual

está sobreexpresado en cáncer de mama metastásico y suprime los niveles de expresión de

Smad7 y Smurf2 [55]. El hsa-mir-497 es un oncomir bajoexpresado en cáncer de mama [18],

el mRNA-Smad7 es un blanco de éste y están correlacionados en forma negativa en cáncer

de mama [56].
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De igual forma, se reportan algunos trabajos que asocian a miRNAS con el con el mRNA-

Smad7 y la protéına Smad7 en distintos tipos de cáncer u otras malignidades, tales como: el

hsa-mir-375 que es un oncomir asociado con polimorfismos de un solo neucliotido de Smad7

en cáncer colorectal (CRC, por sus siglas en inglés) y en conjunto pueden considerarse como

biomarcadores no invasivos en la detección y diagnóstico de CRC [57]. El hsa-mir-15a es un

oncomir sin reporte asociado a cáncer de mama y que en infecciones del virus de la hepatitis

B regula la apoptosis y tumorogenesis con base en la regulación de Smad7 [58]. El hsa-mir-

212 activa células stellate hepatic y promueve fibrosis en el h́ıgado mediante la supresión

de Smad7 [59]. El hsa-mir-92b promueve la progresión del carcinoma hepatocelular v́ıa la

represión de Smad7 [60]. El hsa-mir-15b hace blanco en mRNA-Smad7 en la angiogénesis

en el infarto de miocardio [61]. El hsa-mir-185-3p predice la radiosensibilidad del carcino-

ma nasofaringeo y modulan el crecimiento y la apoptosis de células cancerosas al regular a

Smad7 [62].

Por otra parte, algunos miRNAS son reportados asociados solamente a cáncer de mama,

tal es el caso de: el hsa-mir-205 es supresor de tumor que no ha sido reportado en relación con

Smad7, supresor de crecimiento celular e invasión en cáncer de mama, regulador de ErbB3

y el factor de crecimiento endotelial vascular [63], y se observó bajoexpresado en cáncer de

mama [18]. El hsa-mir-20a se encuentra sobreexpresado de forma significativa en células de

cáncer de mama [64]. El hsa-mir-29c es un oncomir sobreexpresado en cáncer de mama [17].

El has-mir-107 es un oncomir que se encuentra bajoexpresado en células madre en cáncer

de mama [65], asociado con altas probabilidades de recurrencia en cáncer de mama triple

negativo [66] y sobreexpresado en el carcinoma hepatocelular humano acelera la progresión

tumoral mediante la represión del gene CPEB3 [67]. El hsa-mir-125a es un supresor de tu-

mores cuya sobreexpresión decrementa la movilidad e invasión celular mediante la supresión

de los niveles de transcrito y proteinas her2 y her3 y se encuentra significativamente bajoex-

presado en cáncer de mama her2-positivo [68]. El hsa-mir-200c se encuentra bajoexpresado
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en cáncer de mama [69].

Contrario a lo anterior, los miRNAs has-mir-429, has-mir-34a, has-let-7c y has-mir-33a

no están reportados en la literatura directamente asociados a Smad7.

Tabla 4.3: Importancia relativa de miRNAS que hacen blanco en mRNA-Smad7

miRNAs % Relativo miRNAs % Relativo miRNAs % Relativo

hsa.mir.146a 12.00 % hsa.mir.29c 4.13 % hsa.let.7c 1.52 %
hsa.mir.93 10.71 % hsa.mir.497 3.95 % hsa.mir.92b 1.32 %
hsa.mir.375 10.18 % hsa.mir.107 3.66 % hsa.mir.33a 1.18 %
hsa.mir.205 7.93 % hsa.mir.125a 3.40 % hsa.mir.15b 1.10 %
hsa.mir.15a 7.75 % hsa.mir.200c 3.16 % hsa.mir.224 1.09 %
hsa.mir.21 7.72 % hsa.mir.212 1.97 % hsa.mir.185 0.74 %
hsa.mir.20a 7.70 % hsa.mir.429 1.68 % hsa.mir.10b 0.22 %
hsa.mir.503 5.31 % hsa.mir.34a 1.59 %
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Conclusiones y perspectivas

Se desarrolló un modelo biocomputacional de regresión no-lineal basado en DNN para

predecir la expresión del mRNA-Smad7 dada por los miRNAs, validado a través de los

resultados de experimentos in vivo e in vitro reportados en la literatura.

Se presentó un método evolutivo de búsqueda basado en GA binario denominado EMDAV,

donde cada individuo se manifiesta en DNN y se evolucionan el conjunto de datos de entrada,

la arquitectura y el método de validación de entrenamiento como caracteŕısticas que definen la

capacidad predictiva del modelo. Este método es capaz de encontrar un modelo de predicción

basado en DNN que se ajusta a los datos biológicos con R2 = 0,99 y MSE de 0.00001.

Se establece un perfil de regulación cŕıtica para la expresión de mRNA-Smad7 y la ex-

presión de la protéına Smad7 en cáncer de mama integrado por hsa-mir-146a, hsa-mir-93,

hsa-mir-375, hsa-mir-205, hsa-mir-15a, hsa-mir-21, hsa-mir-20a, hsa-mir-503, hsa-mir-29c,

hsa-mir-497, hsa-mir-107, hsa-mir-125a, hsa-mir-200c, hsa-mir-212, hsa-mir-429, hsa-mir-34a,

hsa-let-7c, hsa-mir-92b, hsa-mir-33a, hsa-mir-15b, hsa-mir-224, hsa-mir-185 y hsa-mir-10b.

A partir de este perfil, con base en estudios previamente reportados en la literatura, se

observa que cinco miRNAs están asociados con el mRNA-Smad7 y la protéına Smad7 en
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cáncer de mama, seis miRNAs están asociados con el mRNA-Smad7 y la protéına Smad7 en

diferentes tipos de cáncer u otros malignidades, seis miRNAs se relacionan solo con cáncer

de mama, y por último, que cuatro miRNAs no están directamente asociados con Smad7.

Como trabajo futuro se propone la aplicación de esta metodoloǵıa a otros conjuntos de

datos relacionados con el cáncer de mama u otras enfermedades, aśı como el desarrollo de

experimentos de laboratorio que permitan confirmar la relevancia de cada miRNA en la

regulación del mRNA-Smad7.
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México, 2008.
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