
Comparación de Procesos Biológicos y Funciones
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I. INTRODUCIÓN

La diabetes es una enfermedad crónica que se caracteriza
por una producción y utilización inadecuada de insulina. La
insulina es una hormona que permite regular la concentración
de glucosa en la sangre. En la mayorı́a de casos las células
beta del páncreas pierden la capacidad de producir insulina;
esto genera que la glucosa no pueda ingresar a la célula. Los
altos niveles de glucagón hacen que el hı́gado libere una mayor
cantidad de glucosa en la sangre, a lo que se le denomina
hiperglucemia. Con el tiempo esto va perjudicando a todos
los sistemas del cuerpo, incluyendo el sistema nervioso y
cardiovascular. Dentro de los tipos de diabetes que existen está
la diabetes tipo 1 y tipo 2 (OMS, 2021). La diabetes tipo 1
por lo general se presenta en personas más jóvenes y ocurre
cuando se tiene una producción insuficiente de insulina. Se
considera una enfermedad autoinmune ya que las células T
del cuerpo atacan a las células beta del páncreas (Frederick,
2020). La diabetes tipo 1 es la menos común por lo que
un paciente requiere inyecciones de insulina el resto de su
vida. Por otro lado, la diabetes tipo 2 suele presentarse en
personas adultas, en este caso se da que el cuerpo no produce la
cantidad necesaria de insulina para su correcto funcionamiento
o presenta una resistencia a la insulina, por lo que no puede
utilizarla efectivamente (Lal, 2016). Una de las principales
causas de la resistencia a la insulina es la obesidad. Debido
a que la naturaleza de la diabetes recae en el funcionamiento
del páncreas, nos pareció interesante investigar si existe al-
guna relación entre la diabetes y alguna otra enfermedad del
páncreas, tal como el cáncer de páncreas.

En los últimos años la incidencia de cáncer de páncreas ha

incrementado, posicionándose entre los cinco tipos de cáncer
más mortales en Estados Unidos y Japón (Siegel, Miller,
Fuchs, et al., 2021). Debido a que el cáncer de páncreas
carece de sintomatologı́a especı́fica, muchos pacientes son
diagnosticados muy tarde, cuando ya hay muy pocas opciones
de tratamiento. La diabetes tipo 2 es considerada como un
factor de riesgo para una serie de enfermedades y cánceres, y
se ha encontrado que personas con diabetes tipo 2 tienen mayor
prevalencia de desarrollar cáncer de páncreas (Li D, 2012).
En la presente investigación buscamos comparar los procesos
biológicos entre la diabetes y el cáncer pancreático para
potencialmente identificar qué procesos o rutas metabólicas
pueden considerarse como factores de riesgo.

II. OBJETIVOS

• Identificar y visualizar los genes diferencialmente expre-
sados.

• Desarrollar un análisis de enriquecimiento por procesos
biológicos y rutas metabólicas usando el análisis hiper-
geométrico y la prueba de Fisher

• Identificar la relación entre los procesos biológico y rutas
metabólicas entre las distintas patologı́as.

III. METODOLOGÍA

A. Recolección de datos

Para este estudio se utilizaron tres datasets obtenidos de
la base de datos GEO de ncbi. Los perfiles de expresión
pertenecen a pacientes con diabetes mellitus tipo 1, pacientes
con diabetes mellitus tipo 2, pacientes con cáncer pancreático
y sus respectivos grupos control. Todas las muestras fueron
recolectadas de células mononucleares de sangre periférica.



La primera base de datos seleccionada para este análisis
proviene del estudio ”Inflammatory pathways in peripheral
blood expression profile of recent-onset type 1 diabetes”, cuyo
objetivo fue identificar las vı́as inflamatorias presentes en
los perfiles de expresión de células mononucleares de sangre
periférica en pacientes con diabetes tipo 1 diagnosticada en
los últimos 6 meses. Se definieron dos grupos: el grupo de
pacientes con T1D y el grupo control, con 20 voluntarios para
cada grupo.

Otra base de datos seleccionada fue la del artı́culo “Novel
Blood biomarkers of pancreatic cancer associated diabetes
identified by peripheral blood-based gene expression profiles”.
El objetivo de este estudio fue identificar biomarcadores es-
pecı́ficos para la diferenciación entre la diabetes asociada al
cáncer y la diabetes tipo 2 y el diagnóstico temprano de
cáncer pancreático. Se recolectaron 102 muestras de células
mononucleares de sangre periférica. En este caso se tuvieron
25 pacientes con diabetes tipo 2 y 25 voluntarios en el grupo
control.

Finalmente, se seleccionó la base de datos del artı́culo
“Development of novel diagnostic system for pancreatic can-
cer, including early stages, measuring mRNA of whole blood
cells”. En este estudio se llevó a cabo la detección de la
expresión de 56 genes para diferenciar entre pacientes con
adenocarcinoma ductal pancreático e individuos sanos. Se
tuvieron 53 pacientes con PDAC y 102 en el grupo control.

B. Selección de genes diferencialmente expresados

Para todos los conjuntos de datos, se utilizó como universo
de genes la tabla completa de genes que se obtiene a través de
GEO2R. Para los genes seleccionados se utilizaron los genes
con diferencia significativa en expresión a partir de un p-
value de 0.05, estos se obtuvieron del volcano plot también
disponible a través de GEO2R. Adicionalmente, se filtraron
los genes seleccionados que tuvieran un log(fold change)
mayor a -2 y menor a 2 ya que la mayor cantidad de genes
significativamente diferenciados se encuentran en este rango.

En el caso de la base de datos para diabetes tipo 1 el
universo de genes para este dataset fue de 60901 genes, y
los genes significativos extraı́dos fueron 1283. Para la base de
datos para diabetes tipo 2 el universo de genes para este dataset
fue de 38689 genes, y los genes significativos extraı́dos fueron
667. Para la base de datos de cáncer de páncreas el universo
de genes para este dataset fue de 31899 genes, y los genes
significativos extraı́dos fueron 14676.

C. Paquetes, librerı́as y comandos

El análisis de los datos se llevó a cabo en R. Los paquetes
principales que se utilizaron para el análisis de enriquecimiento
fueron los siguientes:

org.Hs.eg.db: Genome wide annotation for Human. Este
paquete permite la anotación de genes de humanos basándose
en códigos de genes tipo EntrezGene (Carlson, 2019). Gostats:
Tools for manipulating GO and microarrays. Este paquete
permite manipular y analizar datos de microarray y tipo GO.
En este caso la función más importante que utilizamos de este

paquete fue hyperGTest() para el análisis de enriquecimiento
por ontologı́as y rutas KEGG (Falcon Gentleman, 2007).
topGO: Enrichment Analysis for Gene Ontology. Este
paquete provee herramientas para analizar términos GO. En
este caso la función más importante que utilizamos de este
paquete fue runTest() para realizar la prueba de Fisher clásica
sobre nuestros datos (Alexa Rhahnenfuhrer, 2022). biomaRt:
Interface to BioMart databases. Esta librerı́a permite el
acceso a información genética de distintos repositorios online
(Durink, Spellman et al., 2009).

Adicionalmente utilizamos la librerı́a ggplot2 para la gen-
eración de los gráficos.

D. Carga y preparación de datos

Los archivos de todas las bases de datos se descargaron
como archivo TSV y se cargaron con la función read.csv().
Debido a que el análisis de enriquecimiento que decidimos usar
requiere que los genes estén en formato EntrezGene, tuvimos
que convertir los códigos de los genes de dos de las bases de
datos a este formato. Las base de datos de diabetes tipo 2 y
de cáncer de páncreas estaban en el formato del microarray
que utilizaron: affy hg u133 plus 2 y agilentwholegenome
respectivamente. Para hacer la conversión de los códigos se
utilizó la función getBM() de biomaRt. Esta función nos
permitió encontrar los códigos equivalentes de EntrezGene
para cada base de datos. A partir de esto exportamos estos
datos convertidos como un nuevo archivo para no tener que
realizar la conversión más de una vez. Para cada base de
datos tuvimos 3 archivos: los genes seleccionados target-set,
el universo de genes gene-universe, y el universo de genes
con la data de p ajustado, p valor y logFC full-data.

E. Análisis de enriquecimiento

El análisis de enriquecimiento es una técnica de análisis para
identificar grupos de genes sobrerrepresentados en una base de
datos, e identificar su relación con ciertos procesos biológicos y
rutas metabólicas (Subramanian, Tamayo, Mootha et al., 2005).
Para todas los conjuntos de datos se utilizó la base de datos
org.Hs.eg.db para relacionar los genes con las anotaciones GO
y determinar los procesos biológicos y funciones metabólicas
más relevantes en los perfiles de expresión. Para este análisis
se comenzó creando un objeto tipo S4 con la función new()
con los siguientes parámetros:

Fig. 1: Código 1

Creamos este objeto para cada base de datos cambiando
los archivos que se utilizaban para geneID’s y geneUniver-
seID’s y ontologı́a de acuerdo a si querı́amos ver procesos
biológicos (BP) o funciones metabólicas (MF). A partir de
esto, realizamos un análisis hipergeométrico con la función
hyperGTest() para determinar los términos GO enriquecidos.



También realizamos un análisis de enriquecimiento para
rutas metabólicas con la función hyperGTest(), en este caso
el objeto new se vió ası́:

Fig. 2: Código 2

1) Análisis de enriquecimiento con prueba de Fisher:
Este método nos permitió obtener una ‘puntuación’ asociada a
cada ontologı́a, ası́ cómo comparar resultados con lo obtenido
a través de las pruebas hipergeométricas. Para realizar este
análisis primero tuvimos que generar una lista de los códigos
genéticos y las ontologı́as a las que están relacionados. Hici-
mos esto extrayendo la información de ontologı́as para cada
gen en nuestro universo y colocándola en una lista con un
loop ”for”. Cada código genético tiene un vector de ontologı́as
asociado. Una vez obtenida esta lista tuvimos que generar
un vector binario para definir nuestros genes seleccionados.
El valor 1 se le da a los genes de nuestro interés y el 0 al
resto en la lista de referencia (Ortutay Ortutay, 2017). En este
caso los genes de interés son los que se encuentran en nuestro
archivo de genes seleccionados target-set. Luego utilizamos la
función runTest y GenTable para realizar y graficar nuestros
resultados de Fisher test. Hicimos esta prueba para procesos
biológicos y funciones metabólicas.

2) Comparación de términos GO: Como última parte de
nuestro análisis realizamos una comparación entre los términos
GO identificados para cada patologı́a. Realizamos esto vı́a una
comparación simple entre los elementos de cada columna, y
también manualmente evaluando qué términos son similares o
están relacionados.

IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

A. Genes Diferencialmente Expresados

B. Análisis de enriquecimiento

En las figuras se pueden ver nuestros resultados del análisis
de rutas metabólicas KEGG para cada patologı́a. En el caso
de diabetes tipo 1 encontramos que estas dos rutas forman
parte de la respuesta inflamatoria del cuerpo (Strasser et al.
2017). En el caso de diabetes 2 encontramos una gran variedad
de rutas metabólicas, muchas relacionadas a infecciones por
patógenos o virus. Consideramos que esto puede haberse dado
debido a la sobre activación del sistema inmune en la diabetes
tipo 2. La ruta de diabetes tipo 2 y migración de leucocitos
son las que consideramos más importantes. En cuanto a las
rutas obtenidas para cáncer de páncreas, la ruta de biosı́ntesis
de o-glicano es muy importante ya que las glicoproteı́nas
con o-glicanos se encuentran en las secreciones y superficies
celulares de células cancerı́genas (Brockhausen, 1999). La ruta
de señalización de hedgehog se conoce por estar relacionada al
desarrollo embrionario; sin embargo, también está relacionada
a la progresión de cánceres al regular la proliferación celular,

Fig. 3: Genes diferencialmente expresados en grupo de dia-
betes tipo 1 vs control

Fig. 4: Genes diferencialmente expresados en grupo de dia-
betes tipo 2 vs control

la metástasis y expansión de células madre cancerı́genas (Sari,
Phi, Jun et al. 2018).

En los pacientes que presentan diabetes tipo 1, se iden-
tificaron procesos biológicos con un gran conteo como la
regulación negativa del proceso celular y la regulación negativa
del proceso biológico; sin embargo, son procesos generales
que no dan gran información. Por otro lado, se observa ciertos
procesos que proveen más información de la diabetes tipo 1,
como la respuesta a especies reactivas de oxı́geno, la cual
es una consecuencia de las complicaciones que ocasiona la
diabetes por el alto nivel de glucosa en la sangre, debido a que
aumenta la producción de especies reactivas de oxı́geno (ROS)
que activan la apoptosis en las células betas, productoras de
insulina, y ello puede generar peores complicaciones diabéticas



Fig. 5: Genes diferencialmente expresados en grupo de cáncer
de páncreas vs control

Fig. 6: Resultados de análisis de enriquecimiento por rutas
metabólicas KEGG para diabetes tipo 1

al perder estas células, como lesiones tisulares en el corazón
o riñones. El incremento de la generación de ROS lleva a
un estrés oxidativo, que también se encuentra en la gráfica
como respuesta al estrés oxidativo, el cual es el exceso de los
radicales libres en el cuerpo que serı́an los ROS, esto conduce
finalmente a la muerte celular por varios mecanismos y,
posiblemente, al daño tisular. Asimismo, se puede observar los
términos de producción de citocinas de leucocitos mieloides y
regulación positiva de la producción de citocinas de leucocitos
mieloides involucrada en la respuesta inmune, la razón de
ello es que en la diabetes ocurre una secreción de citocinas
inflamatorias que son las culpables de que ocurra la apoptosis

Fig. 7: Resultados de análisis de enriquecimiento por rutas
metabólicas KEGG para diabetes tipo 2

Fig. 8: Resultados de análisis de enriquecimiento por rutas
metabólicas KEGG para cáncer de páncreas

Fig. 9: Procesos biológicos para diabetes tipo 1 obtenidos con
análisis hipergeométrico

Fig. 10: Procesos biológicos para diabetes tipo 1 obtenidos con
prueba de Fisher

en las células betas.(Volpe et al., 2018)
Los términos con mayor conteo, como la regulación del

proceso metabólico de macromoléculas, regulación del proceso
metabólico celular y regulación del proceso metabólico de
los compuestos de nitrógeno resultan ser generales y no
proveen información especı́fica sobre la fisiopatologı́a de la
diabetes tipo 2. Sin embargo, se identificaron otros procesos
biológicos con menor conteo relacionados a respuesta inmune.
Por ejemplo, la respuesta celular a lipopolisacáridos resulta en
la producción de citocinas proinflamatorias y otras moléculas
como parte de una respuesta inflamatoria ante la detección
de agentes patógenos. En pacientes con diabetes tipo 2, se
ha reportado una baja sensibilidad ante lipopolisacáridos en
comparación con los individuos sanos(Khondkaryan, Mar-
garyan, Poghosya, et al., 2018). Esto resulta interesante, ya
que se sabe que la obesidad es un factor de riesgo para el
adenocarcinoma pancreático debido a que está acompañada
de un incremento en los niveles de lipopolisacáridos. Se ha



Fig. 11: Procesos biológicos para diabetes tipo 2 obtenidos con
análisis hipergeométrico

Fig. 12: Procesos biológicos para diabetes tipo 2 obtenidos con
prueba de Fisher

reportado que este incremento genera una expresión génica
diferenciada en pacientes con adenocarcinoma pancreático que
está relacionada a impulsores oncogénicos (Masssoumi, et. al.,
2021)

Otro proceso biológico identificado es la sı́ntesis de
eicosanoides, metabolitos lipı́dicos del Ácido araquidónico que
tienen un rol importante en la disfunción y destrucción de
las células beta y en la resistencia a insulina (Luo Wang,
2011). Además, los eucosanoides están implicados en varios
mecanismos carcinogénicos incluyendo progresión del tumor
y metastasis en cáncer pancreático (Knab, et. al., 2014).

Para el cáncer de páncreas, los procesos biológicos rela-
cionados tuvieron un p-value bastante significativo. Los pro-
cesos biológicos identificados son bastante generales y no dan
mucha información, sin embargo, tienen relación con la en-
fermedad. Por ejemplo, se identificó que el proceso biológico
más relacionado es el del proceso celular, lo cual tiene sentido
pues el cáncer es una enfermedad del ciclo celular. El segundo
proceso con mayor conteo y con un p-value significativo fue

Fig. 13: Procesos biológicos para cáncer de páncreas obtenidos
con análisis hipergeométrico

Fig. 14: Procesos biológicos para cáncer de páncreas obtenidos
con prueba de Fisher

el de procesos de organismo multicelular, que si bien es
general, trata sobre cualquier proceso que modula la frecuencia
o velocidad de un proceso de organismo multicelular, los
procesos pertinentes a la función de un organismo multicelular
por encima del nivel celular; incluye los procesos integrados
de tejidos y órganos.

Otro proceso que podrı́a proveer información sobre el cáncer
pancreático es el de diferenciación celular. Según Ting, X
(2018), el adenocarcinoma de páncreas se divide en cuatro
grados dependiendo de la diferenciación del tumor: altamente
diferenciado (G1), moderadamente diferenciado (G2), poco
diferenciado (G3) y no diferenciado (G4). Además, los pa-
cientes con tumores poco diferenciados tienen peor pronóstico
que aquellos con tumores bien diferenciados. Finalmente,
otros procesos como la regulación positiva de los procesos
biológicos o de los procesos metabólicos también tienen
sentido, pues son cualquier proceso que activa o aumenta la
frecuencia de los procesos biológicos. Por ejemplo, el control



de la expresión génica, modificación de proteı́nas, interacción
con una proteı́na o sustrato, etc.

C. Rutas Metabólicas

Fig. 15: Funciones metabólicas para diabetes tipo 1 obtenidas
con análisis hipergeométrico

Fig. 16: Funciones metabólicas para diabetes tipo 1 obtenidas
con prueba de Fisher

La actividad molecular de mayor significancia es la de
actividad catalı́tica, lo que es el incremento en la velocidad
de una reacción quı́mica causado por la presencia de un
catalizador, que puede referirse a la actividad enzimática de
la insulina. Sin embargo, también está presente la unión de
moléculas de adhesión celular que aparece en la diabetes tipo
1 porque al haber destrucción de células beta productoras
hay una inflamación en los islotes pancreáticos por células
mononucleares inflamatorias, causantes de la desaparición de
células betas, y ello conlleva a una lesión denominada insulitis.
La migración de estas células es regulada por moléculas de
adhesión y su producción aumenta por las citocinas, que
también son parte importante en el desarrollo de insulitis
(Toivonen, 2001). Del mismo modo, el enlace de cadherina,
en donde cadherina es una proteı́na de adhesión celular la cual
es la principal responsable de unir y localizar la adiponectina

que al aumentarse sus niveles tiende a aumentar el riesgo
de nefropatı́a diabética, es el deterioro de la función renal
(Anthony Nicolas et al., 2017).

Fig. 17: Funciones metabólicas para diabetes tipo 2 obtenidas
con análisis hipergeométricor

Fig. 18: Funciones metabólicas para diabetes tipo 2 obtenidas
con prueba de Fisher

Entre las funciones moleculares más significativas identifi-
cadas en los perfiles de expresión de las muestras con diabetes
tipo 2 se identificó la actividad de la proteı́na serina/treonina
quinasa. Esta proteı́na presenta un rol regulador en la prolif-
eración celular, apoptosis, diferenciación celular y desarrollo
embrionario. Se ha reportado que actúa como un regulador
negativo de la homeostasis de la insulina en ratones y que su
supresión resulta en un aumento de la sensibilidad a la insulina
(Amrutkar, et. al., 2015). Además, se ha reportado que existe
una sobreexpresión de proteı́nas serina/treonina quinasas en el
tejido pancreático de pacientes con cáncer en comparación con
individuos sanos (Wang, et. al., 2015). Por otro lado, la activi-
dad de la oxidoreductasa se ha asociado a la disfunción del
hı́gado, resistencia a la insulina y complicaciones vasculares
en pacientes con diabetes tipo 2. (Okuyama, et. al., 2021).



Fig. 19: Funciones metabólicas para cáncer de páncreas
obtenidas con análisis hipergeométrico

Fig. 20: Funciones metabólicas para cáncer de páncreas
obtenidas con prueba de Fisher

Se tiene que la actividad de la metaloendopeptidasa (MME)
y de la monooxigenasa tienen mayor conteo. Por un lado, el
gen de MME codifica glicoproteı́nas transmembranales que
degradan sustratos. En un estudio realizado por Li, M (2019) se
encontró una relación entre la expresión de MME y diferentes
tipos de cáncer. Por ejemplo, se determinó que en el cáncer
colorrectal, en tumores endocrinos pancreáticos y melanomas,
MME está sobreexpresado.

Por otro lado, las monooxigenasas son enzimas que incor-
poran un grupo hidroxilo (OH) en sustratos en muchas rutas
metabólicas. Los citocromos P450 son una superfamilia de
enzimas que contienen hemo como cofactor que funciona como
monooxigenasas. De hecho, los citocromos P450 (CYP) son
enzimas clave en la formación y el tratamiento del cáncer. Me-
dian la activación metabólica de numerosos pre carcinógenos
y participan en la inactivación y activación de fármacos
anticancerosos (Rodriguez-Antona, C., Ingelman-Sundberg,
M., 2006). Asimismo, la monooxigenasa tiene un rol en la
producción de eicosanoides, mediadores lipı́dicos que actúan

como moléculas de señalización. Estos son mediados por
múltiples enzimas de tres ramas principales, siendo una de las
ramas CYPs. Según Knab, L., et. al. (2014), los eicosanoides
COX-2 y 5-LOX están sobre regulados en múltiples tipos de
cáncer, incluyendo el cáncer pancreático.

La unión a los receptores de hormonas también tuvo un p-
value significativo. Si bien es una función general, se relaciona
con el cáncer. Por ejemplo, se ha encontrado que el receptor
de estrógeno se expresa inconsistentemente en pacientes con
cáncer pancreático (Chan,K., et.al, 2021). No obstante, las
causas todavı́a son indefinidas. Otras funciones biológicas
como la unión de ciclinas, también se relacionan con la
enfermedad. Las ciclinas activan las quinasas dependientes de
ciclina (CDK) y controlan los procesos del ciclo celular a
través de la fosforilación. La desregulación de la actividad de
las ciclinas en el ciclo celular a menudo se encuentra elevada
en los tumores humanos y se asocia con la proliferación
desenfrenada de células, una caracterı́stica esencial del cáncer.

Fig. 21: Términos GO identificados en los datos de diabetes
tipo 2 y cáncer de páncreas

Al realizar la comparación de términos GO obtenidos en
los análisis de enriquecimiento de las distintas patologı́as
encontramos sólo dos términos en común entre diabetes tipo 2
y cáncer de páncreas. Estos fueron el término GO:0045893 y el
término GO:1903508. Estos términos están ambos relaciona-
dos con la regulación positiva de la transcripción, proceso rela-
cionado a la proliferación celular. No encontramos términos
de funciones metabólicas entre estas dos patologı́as. Tampoco
encontramos términos GO iguales al comparar diabetes tipo
1 con cáncer de páncreas, ni diabetes tipo 1 con diabetes
tipo 2. No obstante, hemos identificado algunos procesos
biológicos similares entre la diabetes tipo 1 y la diabetes
tipo 2. Hay procesos relacionados a la regulación del sistema
inmune. Esto tiene sentido considerando que la diabetes es
una enfermedad autoinmune que promueve la inflamación.
También identificamos algunos procesos relacionados con la
activación de células mieloides. Los granulocitos y monocitos
se consideran células mieloides. Estas células se concentran
en zonas de inflamación o infección vı́a citoquinas, donde
se activan para fagocitosis (Wang, Tang, Hou, et al., 2021).
Finalmente, también encontramos términos relacionados a la
producción de citoquinas. Las citoquinas regulan los procesos
inflamatorios del cuerpo y se suelen tener niveles más elevados
de producción en personas con diabetes debido a que esta
enfermedad promueve la inflamación. A pesar de que no
encontramos tantos términos similares como esperabamos, es
importante mencionar que la diabetes tipo 1 no se considera un
factor de riesgo para el cáncer de páncreas. La diabetes tipo
2 sı́ se considera un factor de riesgo pero solo en pacientes
que han tenido la enfermedad por un tiempo extenso (mayor
a 5 años); sin embargo, no se han identificado qué procesos



especı́ficos son los relacionados. Se considera que procesos
como resistencia a insulina, hiperglicemia, hiperinsulinemia e
inflamación contribuyen al desarrollo de cáncer pancreático
asociado a diabetes (Li, 2012).

V. LIMITACIONES

• Tamaños de las bases de datos: Una primera limitación
son las diferencias en el tamaño y las caracterı́sticas de
las bases de datos que utilizamos. En el caso de las
bases de datos tipo 1 y tipo 2 tuvimos 1283 y 667 genes
respectivamente. En los genes seleccionados de la base
de datos de cáncer de páncreas se tuvo 14676 genes sig-
nificativos. Habı́an muchas más ontologı́as identificadas
como significativas para los datos cáncer de páncreas que
en diabetes tipo 1 y tipo 2 debido a tener más genes
diferencialmente expresados, a pesar de tener un universo
de genes menor. Esto también puede explicar por qué
habı́a tanta variedad de procesos biológicos y funciones
metabólicas en nuestros resultados para cáncer, no eran
tan especı́ficos como los resultados de diabetes tipo 2.

• Poblaciones de las muestras: A pesar de que todos los
datos que usamos provienen de células mononucleares de
sangre periferal, provienen de distintos estudios con dis-
tintas poblaciones de muestra. Hay ciertas caracterı́sticas
que limitan el alcance de una comparación entre las bases
de datos tal como la distribución de sexo, edad, de-
mografı́a, tiempo de diagnóstico, condiciones adicionales
a diabetes o cáncer, etc. Por ejemplo, para los datos de
diabetes tipo 1 provienen de pacientes con menos de 6
meses desde el diagnóstico. Puede que para pacientes que
han tenido la enfermedad por más tiempo hayan distintos
genes diferencialmente expresados involucrados en otros
procesos biológicos y funciones metabólicas.

• Conversión del formato de los ID’s: Como men-
cionamos al inicio, tuvimos que realizar la conversión de
los ID’s de los datos de diabetes tipo 2 y cáncer. Hicimos
esta conversión con el paquete biomart y a pesar de que
sı́ pudimos hacer esta conversión, consideramos que nos
quitó un grado de precisión. Habı́a algunos códigos que
no tenı́an un equivalente en EntrezGeneID por lo que
tuvimos que eliminar esos datos, adicionalmente habı́an
algunos códigos que tenı́an más de un equivalente en
EntrezGene. Esto podrı́a explicar que, por ejemplo, en
diabetes tipo 1 y tipo 2 habı́an algunos términos muy
similares pero el GO ID no coincidı́a.

VI. CONCLUSIONES

• Las gráficas del volcano plot permitieron identificar de
forma visual los genes diferencialmente expresados (tanto
up regulated como down regulated) en cada conjunto de
datos.

• Se llevó a cabo un análisis de enriquecimiento para
identificar los términos GO de procesos biológicos (PB)
y funciones moleculares (FM) y la significancia cuya
significancia fue medida con el análisis hipergeométrico
y la prueba de Fiser.

• Se identificaron PBs y FMs relevantes para cada cada
patologı́a de forma individual. No se encontraron términos
GO relacionados entre diabetes tipo 1 y cáncer. Sin
embargo, se encontraron dos términos GO significativos
entre diabetes tipo 2 y cáncer relacionados a la reg-
ulación positiva de la transcripción. Además, se iden-
tificó la respuesta a lipopolisacáridos y la biosı́ntesis
de eicosanoides como procesos biológicos en diabetes
tipo 2 que tienen relación con el desarrollo de cáncer
pancreático.
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