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Resumen

Antecedentes: El cancer de mama sigue siendo una
de las principales causas de mortalidad en mujeres a
nivel mundial. La terapia neoadyuvante (NAT) se
utiliza para reducir la carga tumoral y mejorar los
resultados quirdrgicos, sin embargo, la variabilidad
en la respuesta limita su eficacia. Por ello, la
metaboldmica junto con la inteligencia artificial ha
surgido como una estrategia prometedora para

Abstract

Background: Breast cancer remains one of the
leading causes of mortality among women
worldwide. Neoadjuvant therapy (NAT) is used to
reduce tumor burden and improve surgical
outcomes; however, variability in response limits its
effectiveness. Therefore, metabolomics, combined
with artificial intelligence, has emerged as a
promising strategy to improve the survival rate of
breast cancer patients.
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mejorar la tasa de sobrevida de las pacientes con
cancer de mama.

Objetivo: Este estudio tuvo como proposito
desarrollar y validar un modelo predictivo basado en
metabolitos circulantes y aprendizaje automatico,
para predecir la respuesta a la NAT y contribuir a la
personalizacion del tratamiento.

Meétodos: Se realiz6 un estudio retrospectivo en 20
mujeres con cancer de mama que fueron clasificadas
como respondedoras 0 no respondedoras tras recibir
NAT. Se analizaron los metabolomas plasmaticos
mediante espectrometria de masas dirigida. Se
aplicaron algoritmos de aprendizaje automatico para
generar y validar un modelo predictivo.

Resultados: Se identificaron 15 biomarcadores
significativos,  incluyendo  acilcarnitinas vy
aminoacidos. El modelo predictivo mas efectivo
alcanzé una precision del 99.3% y un Area Bajo la
Curva (AUC) de 0.998 con un 95% de confianza.
Estos resultados muestran su potencial como una
herramienta para la gestidn futura de pacientes.
Conclusiones: Este estudio refuerza el papel de la
metabolomica en la medicina personalizada,
permitiendo la identificacion  efectiva de
biomarcadores metabdlicos asociados con la
respuesta a la NAT. La integracién de este modelo
en la practica clinica podria optimizar los
tratamientos, mejorando los resultados en pacientes
con céncer de mama.

Palabras claves: Cancer de mama, Terapia
neoadyuvante, Metabolémica, Aprendizaje
automatico, Biomarcadores, Quimioterapia, IA.
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Obijective: This study aimed to develop and validate
a predictive model based on circulating metabolites
and machine learning to predict NAT response and
contribute to treatment personalization.

Methods: A retrospective study was conducted on
20 women with breast cancer, classified as
responders or non-responders after receiving NAT.
Plasma metabolomes were analyzed using targeted
mass spectrometry. Machine learning algorithms
were applied to generate and validate a predictive
model.

Results: Fifteen significant biomarkers, including
acylcarnitines and amino acids, were identified. The
most effective predictive model achieved an
accuracy of 99.3% and an Area Under the Curve
(AUC) of 0.998 with 95% confidence. These results
highlight its potential as a tool for future patient
management.

Conclusions: This study reinforces the role of
metabolomics in personalized medicine, enabling the
effective identification of metabolic biomarkers
associated with NAT response. Integrating this
model into clinical practice could optimize treatment
strategies and improve outcomes for breast cancer
patients.

Keywords: Breast cancer, Neoadjuvant therapy,
Metabolomics, Machine learning, Biomarkers,
Chemotherapy, Al.

Nota: El presente trabajo incluye partes de figuras del articulo publicado previamente (10).

Introduccién

El cancer de mama (CM) representa la neoplasia
maligna mas frecuente entre las mujeres a nivel
mundial y constituye una de las principales causas de
mortalidad por céncer femenino (1). En mujeres
jovenes, el CM suele manifestarse con caracteristicas
biolégicas mas agresivas, siendo mas comudn la
presentacion de subtipos luminal B, HER2 positivos
y triple negativos (TN), lo que se asocia con un
prondstico menos favorable (2).

La Terapia Neoadyuvante (TNA) es el tratamiento
sisttmico administrado antes de la cirugia, con el
proposito de reducir el tamafio tumoral, facilitar la
reseccién quirdrgica y evaluar in vivo la sensibilidad
del tumor a los agentes terapéuticos (3). Este enfoque
no solo mejora la posibilidad de cirugia conservadora,
sino que también permite identificar subgrupos de
pacientes que pueden beneficiarse de estrategias
personalizadas basadas en la respuesta inicial al
tratamiento (4).

Uno de los principales objetivos de la TNA es
lograr una Respuesta Completa al Tratamiento
(RCT), definida como la ausencia de enfermedad
invasora detectable al momento de la cirugia. La RCT
se asocia con mejor supervivencia libre de
enfermedad, especialmente en los subtipos HER2+ y
TN (5). No obstante, entre un 30 y 50 % de las
pacientes no alcanzan la RCT incluso bajo esquemas
terapéuticos intensificados, como el régimen TCbhHP
(trastuzumab, pertuzumab, carboplatino y taxanos),
ampliamente utilizado en pacientes HER2+ (6). Esta
variabilidad interindividual subraya la necesidad de
desarrollar biomarcadores que permitan predecir de
forma precisa la RCT antes del inicio de la TNA (7).

En este contexto, la metabolémica ha emergido
como una herramienta poderosa para caracterizar
alteraciones bioquimicas asociadas a la progresion
tumoral y a la respuesta al tratamiento. Diversos
estudios han identificado perfiles plasmaticos
diferenciales entre pacientes que logran RCT y
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aquellas con enfermedad residual, destacando rutas
metabdlicas de aminoécidos, lipidos y acilcarnitinas
(8). Estas alteraciones reflejan la reprogramacion
metabdlica del microambiente tumoral y de la
plasticidad celular frente a los agentes terapéuticos.

Ademas, la integracion de la metaboldémica con
otras plataformas 6micas, como la transcriptémica, ha
demostrado sinergias valiosas para identificar firmas
moleculares robustas asociadas con la resistencia
terapéutica, especialmente en pacientes HER2+ (9).
Paralelamente, el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico ha facilitado la construccion de modelos
predictivos multivariantes con alta precision
diagndstica, utilizando perfiles metabdlicos como
insumo (10).

En un trabajo previo, nuestro grupo desarrollé una
herramienta predictiva metabolémica basada en
aprendizaje automatico y validada en una cohorte de
pacientes mexicanas, la cual alcanzé un desempefio
robusto para predecir la RCT. Esta herramienta se
encuentra registrada bajo la solicitud de patente
MX/a/2024/007194 y fue publicada bajo el titulo A
predictive model for neoadjuvant therapy response in
breast cancer (11). Sin embargo, el analisis original
presentaba limitaciones asociadas a un desequilibrio
estadistico en la cohorte estudiada, reflejando la
distribucion natural de la enfermedad.

El presente estudio representa un refinamiento
metodolégico del modelo denominado
Oncometrix™, empleando una cohorte emparejada
(10 pacientes con RCT y 10 sin RCT) y un redisefio
en el enfoque estadistico, orientado a mejorar la
precision diagnostica y la robustez analitica. Este
trabajo constituye un avance significativo en la
consolidacion de herramientas clinicas para la
medicina personalizada en cancer de mama.

Materiales y Métodos
Disefio, Poblacion y Seleccion de Muestras

Este estudio transversal incluyé a 20 mujeres
diagnosticadas con cancer de mama en el Instituto
Nacional de Cancerologia, quienes recibieron terapia
neoadyuvante (TNA) y donaron voluntariamente
muestras de sangre en ayuno al momento del
diagnostico. Todas las participantes firmaron un
consentimiento informado aprobado por el Comité de
Etica. Las muestras sanguineas utilizadas en el
estudio fueron recolectadas antes del inicio del
tratamiento. Se recopilaron muestras biol6gicas y
registros clinicos electronicos para un andlisis
integral.  Seglin la  evaluacion  patoldgica
postquirlrgica, las participantes fueron divididas
aleatoriamente en dos grupos con una proporcion 1:1:
10 Pacientes Respondedoras y 10 No Respondedoras.
Todos los datos analizados en este estudio provienen
de la version publica del estudio “A predictive model
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for neoadjuvant therapy response in breast cancer”
agradecemos a los autores y reconocemos su esfuerzo
para compilar y compartir la informacion.

Para minimizar sesgos metabdlicos derivados de
comorbilidades como diabetes, trastornos tiroideos,
obesidad y sindrome metabdlico, se seleccionaron
pacientes con niveles normales de glucemia y presion
arterial. Se excluyeron aquellas con obesidad para
evitar resultados sesgados, mientras que se incluyeron
pacientes con sobrepeso para reflejar la prevalencia
de la cohorte. Dado que no se realizaron evaluaciones
tiroideas rutinarias para todas las participantes, la
seleccion final de la muestra se baso en niveles de
glucemia en ayuno, presion arterial y estado de
obesidad.

Pretratamiento de Muestras de Plasma y Adquisicion
de Espectros MS/MS

Las muestras de sangre en ayuno se recolectaron
mediante venopuncién en tubos con EDTA (BD
Vacutainer, NJ, EE.UU.). Las muestras fueron
centrifugadas a 1500xg 3 minutos para obtener
plasma, eliminando la capa leucocitaria en su
recoleccion, se afiadié inhibidor de proteasas
Calbiochem  Merck  (US1539131-10VL) vy
preservaron a -70°C hasta su andlisis.

Analisis Metabolémico

Se empled un enfoque metabolémico dirigido
mediante espectrometria de masas en tandem con
electrospray (Quattro Micro APl tdindem MS). Se
midieron las concentraciones de 40 metabolitos con
un kit comercial (NeoBase Non-derivatized MS/MS
kit; PerkinElmer Waltham, Massachusetts). Los
metabolitos se cuantificaron por referencia a

estandares internos apropiados con MassLynx®

Anélisis de Datos

Las variables fueron evaluadas mediante las
pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk,
considerando una distribucién normal si los valores
de P >0.05. Las variables continuas se reportaron
como medianas con rangos 0 medias con
desviaciones  estandar, dependiendo de la
distribucion. Se utilizaron las pruebas de t student o
U de Mann-Whitney segun la distribucion de los
datos para comparar ambos grupos. Los datos
nominales se analizaron mediante la prueba de chi-
cuadrado (X?), considerando P <0.05 (Tabla I).

En los anlisis metabolémicos, los datos fueron
normalizados por la mediana, transformados con la
raiz cubica y escalados utilizando auto escalamiento
(centrado en la media y dividiendo por la desviacion
estandar de cada variable). Para identificar
metabolitos  diferencialmente  expresados, se
utilizaron la prueba t student, el cambio de pliegue
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(FC) y las areas bajo la curva de caracteristicas
operativas del receptor (AUROC) (Tabla II).
Posteriormente, se realizd un  andlisis
discriminante de minimos cuadrados parciales (PLS-
DA) para evaluar la clasificacion de los grupos en
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funcién de la concentracion de metabolitos (Figura
1). Para reducir la posibilidad de que la separacion
observada en PLS-DA ocurriera por azar, se
realizaron pruebas de permutacion con 1000
iteraciones asignando etiquetas aleatorias a cada una.

Tabla L. Caracteristicas Clinicas de la Poblacion

Respondedoras No Respondedoras P
Estadio Clinico 2.39+0.40 2.57+0.52 0.776
Ganglios 1.20+0.42 1.60 0= 0.97 0.455
Ki67 0.49 £0.26 0.45+0.27 0.742
Grado 6.20+2.70 2.60£2.37 0.007
Histolégico
Subtipo 3.00£0.94 220+ 1.03 0.089
Molecular
Edad 33.30+4.60 32.00+3.77 0.207
Peso 65.94+12.27 62.65+11.19 0.539
Altura 155.80 =4.54 154.80 = 6.44 0.694
IMC 27.04+4.28 26.08 +4.65 0.639
Creatinina 0.67 £0.07 0.71+0.07 0.246
Glucosa 88.30+5.56 93.00+5.23 0.067
BRCA 2.60+1.17 3.20+1.03 0.214
Hb 13.97+1.35 13.91+0.70 0.903
Leucocitos 6.81+2.77 7.75+0.93 0.473
Neutrofilos 446124 5.03+0.71 0.227
Plaquetas 278.70 + 39.93 275.00 = 38.69 0.94
Bilirrubina 0.54+0.17 0.51+0.21 0.762
TGO 17.40+ 3.41 21.50+6.88 0.21
TGP 20.00 = 12.75 25.10+12.90 0.386
DHL 24570 = 142.98 285.00 +234.93 0.65
GGT 17.60 = 4.86 2440+13.21 0.211
Albumina 443+0.27 423+0.26 0.108

por convencién. Modificado de Nambo-Venegas et. al., 2025.
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Los datos se presentan como media + desviacion estandar. Prueba t < 0.05. La glucosa y otros metabolitos se presentan en esta tabla

Figura 1. Andlisis Estadistico
Multivariante-1. El gréfico de PLS-DA
muestra la discriminacion entre las
pacientes Respondedoras (verde) y las
No Respondedoras (rojo) en funcién de
los 40 metabolitos analizados., junto con
la elipse de confianza del 95%.
Modificado de Nambo-Venegas et. al.,
2025
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Tabla II. Biomarcadores Individuales

Metabolito Nombre Oficial AUC T-tests Log2 FC

c2 Acetylcarnitine 1 2.59E-05 .2.2393
Cl8 2 Linoleyl Carnitine 1 2.75E-07 0.72792
Cl8 1 Oleoyl Camnitine 0.965 5.92E-05 0.72852
Cco6 Hexanoyl Carnitine 0.92 2.92E-04 -0.28445
C3 Propionylcarnitine 0.91 4.35E-04 -0.84688
c1s8 Stearoylcarnitine 091 0.0033206 0.48215
cIT Citrulline 0.87 0.0051124 0.5821
Co Free Carnitine 0.85 0.0025619 0.60328
cenc Adipylcarnitine 0.85 0.0032066 0.68046
GLY Glycine 0.83 0.0049053 0.64751
Cleé Palmitoylcarnitine 0.83 0.0077586 0.39855
PHE Phenylalanine 0.82 0.022676 0.47232
C10 2 Decadienoyl Carnitine 0.8 0.030519 .0.19265
Cl14 OH 3-Hydroxy-tetradecanoyl Carnitine 0.795 0.016467 -0.43296
ALA Alanine 0.76 0.042346 0.48893
TYR Tyrosine 0.75 0.093759 0.39932
Cl2 1 Dodecenoyl Camitine 0.75 0.061491 -0.11962
SA Succinylacetone 0.74 0.1045 -0.18907
C12 Dodecanoyl Camnitine 0.72 0.089235 -0.28744
Cle OH 3-Hydroxypalmitoylcamitine 0.71 0.032935 -0.56009
LEU Leucine 0.7 0.099315 0.38277
PRO Proline 0.69 0.074046 0.48586
VAL Valine 0.67 0.13709 0.3605
C51 Tiglyl-Carnitine 0.665 0.24773 -0.14048
Cl6_1_OH 3-Hydroxypalmitoleylcarnitine 0.655 0.14051 -0.34395
C5 Isovalerylcarnitine 0.64 0.50876 0.178
MET Methionine 0.62 0.18084 0.28765
C18 OH 3-Hydroxystearoyl Carnitine 0.615 0.3808 -0.2578
C10 Decanoyl Carnitine 0.58 0.75822 0.10292
C18 1 OH 3-Hydroxy-octadecenoyl Carnitine 0575 0.90794 -0.050626
C14 2 Tetradecadienoyl Carnitine 0.565 0.69285 -0.023084
ARG Arginine 0.56 0.89612 0.048483
C10 1 Decenoyl Carnitine 0.56 0.77037 0.082016
Cl4 Tetradecanoyl Carnitine 0.53 0.676%6 -0.023084
ORN Ornithine 0.51 0.86122 0.17251
€81 Octenoylearnitine 0.51 0.96326 0.047589
Cl6 1 Palmitoleic Acid 0.51 0.91434 0.000
c8 Octanoylearnitine 0.505 0.9197 0.028382
Cl4 1 Tetradecenoyl Carnitine 0.505 0.81447 0.062106
C4 Butyrylcarnitine 0.5 0.98244 0.046593

Los metabolitos listados en la tabla estan clasificados segtn el area bajo la curva; el valor p se representa en la columna de estadisticas t 0
en el cambio de pliegue. El intervalo de confianza del 95% se calcula utilizando 500 remuestreos (bootstrapping) alrededor de la mediana
de cada grupo, definido como + 1.58*IQR/sgrt(n). Modificado de Nambo-Venegas et. al., 2025.
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Puntaje de variables de imponancia

Se empleé un grafico de Importancia de la
Variable en la Proyeccion (VIP), estableciendo un
umbral mayor a 1.0 para priorizar metabolitos
relevantes debido a la inclusién de menos de 100

GLY, CIT y PHE, los cuales desempefian un

2.0 papel clave en las vias energéticas celulares.

Modificado de Nambo-Venegas et. al., 2025.

variables en el estudio (Figura 2). Ademas, se
exploraron correlaciones entre los metabolitos
mediante analisis de correlacion de Pearson (Figura
3).

0.8

Figura 3. Analisis Estadistico Multivariante-3.
Este mapa de calor muestra las correlaciones entre
los metabolitos analizados, donde el rojo indica
correlaciones positivas y el azul, correlaciones
negativas. Modificado de Nambo-Venegas et. al.,
2025.
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En el andlisis de biomarcadores, se usaron curvas
ROC univariadas clasicas para determinar intervalos
de confianza del 95%, identificar puntos de corte
optimos y evaluar la sensibilidad y especificidad de
cada metabolito con 500 iteraciones de remuestreo
(Figura 4A-C).

Tras la validacion de estos biomarcadores, se
realizé un analisis ROC multivariado. Se generaron
modelos con firmas metabdlicas de 2, 3, 5, 10, 20 y
40 metabolitos, empleando algoritmos como
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Anélisis
Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales
(PLS-DA) y Bosques Aleatorios (RF). Se generaron
curvas ROC utilizando validacion cruzada Monte-
Carlo (MCCV) con muestreo balanceado, utilizando
dos tercios de las muestras en cada iteracion para
evaluar la relevancia de los metabolitos y validando
con el tercio restante. Este proceso se replicé 2000
veces para evaluar el desempefio del modelo y su
intervalo de confianza (Figura 5).

El modelo con el mayor AUC y el menor nimero
de metabolitos se seleccion6 como la mejor opcién
para analisis adicionales, resaltando su curva ROC y
calculando el intervalo de confianza del 95% (Figura
6).

Para evaluar el poder de discriminacion del
Modelo, se aplicd un andlisis de Random Forest (RF)
con muestreo balanceado para el entrenamiento del
modelo (Figura 7). Luego, se evalud su precision
predictiva mediante RF, SVM y AUROC (Figura 8).

Posteriormente, se valido el modelo identificando
los metabolitos con diferencias significativas,
utilizando SVM para generar una curva ROC con 100
validaciones cruzadas. Los resultados se promediaron
para graficar la curva (Figura 9), complementada con
pruebas de permutacion que incluyeron 1000
iteraciones para evaluar el modelo (Figura 10).

Los anélisis estadisticos se realizaron en Prism
6.01 (GraphPad Software, San Diego, CA), R version
64, MetaboAnalyst 5.0 (McGill University, Toronto,
Canadd), Se considero significancia estadistica para
valores de p <0.05.
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Resultados

En la poblacién de estudio, compuesta por 20
pacientes, divididos en dos grupos 10 pacientes
"Respondedoras” y 10 "NO Respondedoras" a
TNA, la media de la edad, el indice de masa corporal
(IMC), el nimero de ganglios afectados, la expresion
de Ki67 y otros parametros fueron semejantes entre
ambos grupos, sin diferencias estadisticamente
significativas. Sin embargo, el grado histolégico
mostr6 una diferencia significativa (p = 0.007),
siendo mayor en el grupo Respondedoras (6.20 +
2.70) en comparacion con el grupo NO
Respondedoras (2.60 + 2.37). Este hallazgo sugiere
que el grado histoldgico, podria estar asociado con la
respuesta al tratamiento en esta cohorte, mientras que
otras variables clinicas no mostraron una asociacion
significativa. Las caracteristicas clinicas de la
poblacion de estudio se muestran en la Tabla I.

En el analisis de biomarcadores individuales,
se identificaron 15 metabolitos estadisticamente
significativos, con valores de p <0.05 en las pruebas
t-student, (C2, C18_2, C18_1, C6, C3, C18, CIT, CO,
C6DC, GLY, C16, PHE, C10_2, C14 _OH, ALA,
C16_OH). Estos hallazgos refuerzan la relevancia
bioldgica de estos compuestos y su potencial como
candidatos para aplicaciones diagnésticas o
prondsticas. De manera particular, los biomarcadores
Acetylcarnitine (C2) y Linoleyl Carnitine (C18_2)
sobresalieron con un area bajo la curva (AUC) de 1.0,
lo que refleja una capacidad predictiva perfecta,
mostraron diferencias altamente significativas (p <
0.0001). El biomarcador C2 presenté un cambio
negativo en la expresion (Log2 FC = -2.2393),
mientras que C18_2 mostrd un cambio positivo (Log2
FC =0.72792), lo que sugiere posibles implicaciones
en rutas metabdlicas diferenciadas.  Otros
biomarcadores relevantes, como C18 1 (AUC =
0.965) y C6 (AUC = 0.92), también demostraron un
rendimiento sélido, con diferencias estadisticamente

q C = 1
il | =
= B

Figura 4. Analisis Estadistico Multivariante-4. Este panel exhibe las curvas ROC univariantes junto con los diagramas de caja
correspondientes para los metabolitos mas significativamente diferentes entre los grupos. Modificado de Nambo-Venegas et. al., 2025.
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significativas y patrones de expresion que podrian
estar relacionados con mecanismos bioldgicos
especificos. En conjunto, estos resultados resaltan el
potencial de estos metabolitos para su uso en la
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Figura 5. Creacion del Modelo parte 1.
Anélisis de ROC multivariado que
representa los seis modelos generados
empleando  diferentes  nGmeros  de
metabolitos, los cuales pueden utilizarse
para clasificar adecuadamente a los
pacientes. Como se observa, el modelo 5
muestra el area bajo la curva (AUC) més alta
(0.998) con un intervalo de confianza de 1—
1. Este modelo exhibe la mayor sensibilidad,
y todos los modelos presentan una alta
especificidad, lo que indica que cada uno de
los modelos generados es aceptable para una
buena discriminacioén basada en el perfil
metabolémico. Modificado de Nambo-
Venegas et. al., 2025.

Figura 6. Creacion del Modelo-Curva
ROC. La curva ROC (linea azul) del modelo
namero 5, con 20 variables, demuestra que
es el modelo 6ptimo, al ser el mas sensible y
especifico. El area sombreada representa el
intervalo de confianza del 95%. Modificado
de Nambo-Venegas et. al., 2025.

discriminacién de estados patoldgicos, aportando
informacion valiosa para el desarrollo de modelos
predictivos cuyos detalles se presentan en la Tabla II.
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En el andlisis de discriminacion de proyecciones
a estructuras latentes (PLS-DA), EI primer
componente  (PC1) explicd una proporcion
considerable de la varianza total 34.5%, reflejando la
contribucion de los biomarcadores mas relevantes en
la diferenciacién, mientras que el segundo
componente (PC2) complementd esta variabilidad
15.5%, mejorando la resolucion entre los grupos. La
agrupacion bien definida de las muestras sugiere que
los perfiles metabolicos estan claramente asociados
con las condiciones estudiadas. Ademas, la
distribucion de las muestras en el espacio
bidimensional del modelo resalta la robustez del
analisis, lo que respalda la validez de los
biomarcadores seleccionados con un 95% de
confianza siendo consistentes con los hallazgos
obtenidos en el andlisis univariado, fortaleciendo la
evidencia de que los metabolitos identificados poseen
un alto potencial para ser utilizados como
herramientas pronosticas en el contexto clinico
(Figura 1).

El analisis de la importancia de las variables (VIP)
derivado del modelo PLS-DA, proporciona
informacion clave sobre los biomarcadores que tienen
un mayor peso en la discriminacion entre los grupos
de estudio. Los valores de VIP permiten evaluar la
influencia de cada biomarcador en la construccién del
modelo, donde un valor VIP > 1 indican una
contribucion significativa a la diferenciacion de los
grupos. En este andlisis C2, C18_2,C18 1, C6, C3se
destacaron por presentar los valores de VIP mas altos,
lo que sugiere que estos metabolitos son
determinantes para el analisis PLS-DA. Esta alta
relevancia indica que las variaciones en sus
concentraciones estan fuertemente asociadas con las
condiciones especificas de los grupos analizados,
como se detalla en la Figura 2.

En el mapa de calor de la matriz de correlacién
muestra de manera detallada las relaciones entre los
metabolitos analizados, permitiendo identificar tanto
correlaciones significativas positivas como negativas.
Los coeficientes de correlacion de Pearson se
representan mediante una escala de colores, donde el
rojo intenso indica correlaciones positivas fuertes
(cercanas a +1) y el azul oscuro refleja correlaciones
negativas marcadas (cercanas a -0.8).

Observamos correlaciones positivas fuertes entre
biomarcadores como C18 2, C18 1, GLY, C18, y
C16, los cuales forman un cluster bien definido en la
parte superior del dendrograma. Estas asociaciones
sugieren que estos metabolitos podrian estar
involucrados en rutas metabolicas relacionadas con el
metabolismo de acidos grasos de cadena larga y
aminoacidos. Por ejemplo, la alta correlacion entre
C18 2 y C18_1 podria reflejar su participacion
conjunta en la -oxidacion de &cidos grasos o en la
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biosintesis de lipidos complejos. Asimismo, la fuerte
relacion entre GLY (glicina) y C16 sugiere una
posible interaccion en procesos metabdlicos
vinculados al metabolismo energético y la sintesis de
proteinas (Figura 3).

Por otro lado, se identifican correlaciones
negativas significativas, particularmente en la regién
inferior izquierda del mapa de calor. Destacan
asociaciones inversas entre biomarcadores como
Cl14 OH, C16_1 OH, y metabolitos como C2, C3,y
Cb. Estas correlaciones negativas podrian indicar una
regulacion metabdlica compensatoria, donde el
incremento en la concentracion de ciertos acidos
grasos oxidados se asocia con una disminucion en
metabolitos relacionados con la B-oxidacion de
&cidos grasos de cadena corta o intermediarios del
ciclo de Krebs. Por ejemplo, la correlacion negativa
entre C16_1 OH y C3 podria reflejar una disrupcién
en la homeostasis de la oxidacion de &cidos grasos en
condiciones metabdlicas especificas (Figura 3).

El andlisis de agrupamiento jerarquico refuerza
estos patrones al mostrar la formacion de cllsteres
coherentes, donde los biomarcadores con
comportamientos similares se agrupan de manera
consistente. Esta organizacion sugiere la existencia de
redes metabdlicas interconectadas, lo que podria ser
relevante para la identificacion de rutas metabolicas
alteradas en el contexto del estudio. En conjunto,
estos resultados proporcionan una vision integral de
las interacciones metabdlicas, destacando tanto
relaciones  directas como  inversas  entre
biomarcadores clave, lo que podria tener
implicaciones importantes en la comprension de los
mecanismos biolégicos subyacentes.

En la se presentan los biomarcadores principales
C2, C18 2 y C18 1, las cual permite evaluar su
capacidad discriminante para diferenciar entre los
grupos de estudio. El andlisis ROC mostr6 un
excelente rendimiento, con un &rea bajo la curva
(AUC) cercana a 1.0, lo que indica una alta
sensibilidad y especificidad para la clasificacion de
las muestras. Este resultado sugiere que los
biomarcadores reportados poseen un alto potencial
con una capacidad predictiva robusta para identificar
diferencias entre las condiciones analizadas. Como se
muestran en los él diagrama de caja (Figura 4A-C).

Se generaron seis modelos con distintos nimeros
de metabolitos, evaluando su desempefio mediante el
drea bajo la curva (AUC). El primer modelo,
compuesto por dos metabolitos, alcanz6 un
AUC=0.967 con un intervalo de confianza (IC) de
0.787-1. El segundo modelo, con tres metabolitos,
obtuvo un AUC=0.996 IC:1-1. El tercer modelo, con
cinco metabolitos, presenté un AUC=0.998 IC:1-1.
El cuarto modelo, basado en diez metabolitos,
alcanzé un AUC=1 IC:1-1. El quinto modelo, con
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veinte metabolitos, mostr6 un AUC=1 IC:1-1.
Finalmente, el modelo que incluy los 40 metabolitos
presentd un AUC=1 IC:1-1. La forma de la curva,
cercanas al angulo superior izquierdo del gréfico,
sugiere una alta precision en la clasificacion de las
muestras, minimizando tanto los falsos positivos
como los falsos negativos Este resultado destaca la
eficacia del enfoque multivariado para capturar
interacciones complejas entre los biomarcadores,
mejorando la capacidad de discriminacién en
comparacion con los analisis univariados. (Figura 5).
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Nuestro enfoque riguroso garantiza la fiabilidad
de los hallazgos. El quinto modelo, basado en veinte
metabolitos, se destacé como el éptimo, ya que logrd
el mayor AUC de 0.998 basado en 1000 iteraciones,
con el menor nimero de metabolitos implicados,
como se detalla en la Figura 6. Estos resultados
confirman la gran utilidad de nuestro modelo con 20
metabolitos para predecir con precisién la respuesta
de los pacientes a la TNA a través de validacion
cruzada que predice la clasificacién de todas las
pacientes conforme a su categoria o clase, como se
observa en la Figura 7.

Muestras

Matriz de Confusion
(validacion cruzada)

# Responde
© NoResponde

Figura 7. Creacion del Modelo parte 3. Se

presentan las probabilidades de clasificacion
predichas (promedio de validacién cruzada)
para cada muestra utilizando el mejor
clasificador (basado en AUC). Dado que se
emplea un enfoque de submuestreo
balanceado para el entrenamiento del modelo,
el umbral de clasificacién se encuentra
siempre en el centro (x = 0.5, linea
discontinua). Debajo de la imagen, se muestra
la matriz de confusién, proporcionando

[ o 10 0
o 1 0 10
I T 1 I T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Probabilidad de clasificacion predicha

Los resultados del anélisis predictivo indican que
el modelo con 20 metabolitos puede considerarse
Optimo, ya que alcanzé la mayor precision predictiva
con un 99.3%. igual que el generado con 40
metabolitos, seguido por el modelo con 3 metabolitos
con 98%. EI modelo con 10 metabolitos un 97.3% y
el modelo con 5 metabolitos con 97% de precision en
la prediccion. Aunado a estos resultados cabe aclara
que el modelo con solo 2 metabolitos tiene el valor de
precision de la prediccion del 92%. El impacto
potencial de estos hallazgos en la atencién clinica es
significativo ya que todos superan el umbral
recomendado para estudios biolégicos. Figura 8.

El modelo con veinte metabolitos sometido a un
proceso de Validacion Cruzada de Monte Carlo
(VCMM), para evaluar su desempefio en términos de
sensibilidad y especificidad, determinando su tasa de
verdaderos positivos obtuvo AUC=0.998 IC:1-1 con

J informacién detallada sobre el desempefio del
10 modelo en la clasificacion de los pacientes.
Modificado de Nambo-Venegas et. al., 2025.

un 95% de confianza, como se muestra en la Figura
3B.

El andlisis de Random Forest reveld una excelente
capacidad de clasificacion para diferenciar entre los
grupos de estudio, logrando una tasa de error fuera de
bolsa (OOB error) de 0%, lo que indica un
rendimiento perfecto del modelo indicando que los
metabolitos poseen un alto poder discriminativo y
pueden ser utilizados como marcadores robustos en la
clasificacion de muestras.

Entre los biomarcadores mas relevantes
identificados en el modelo se encuentran C18_2, C2,
C18 1, C6, C3,C6DC Yy CIT. La jerarquizacion de la
importancia de las variables confirma que estos
compuestos tienen un papel clave en la diferenciacion
de los perfiles metabolicos analizados. Ademas, la
identificacion de valores atipicos permitio detectar
muestras con patrones metabdlicos que difieren
significativamente del resto, lo que podria indicar
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variabilidad biolégica o posibles errores en la
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recoleccion de datos. En conjunto, estos hallazgos  10).
destacan la solidez del modelo Random Forest y
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refuerzan la utilidad de los biomarcadores (Figura

Figura 8. Validacion del Modelo
1. En este grafico se muestra la
precision de prediccion de los seis
modelos generados. ElI modelo
optimo, que presenta la mayor
precision de prediccion con la
menor cantidad de variables
(metabolitos), esta resaltado en
rojo. Es importante destacar que
todos los modelos generados
superan el 80% de precision, lo que
indica que el panel de metabolitos
analizado es adecuado para
pruebas prondsticas en humanos.
Modificado de Nambo-Venegas et.
al., 2025.

Figura 9. Validacion del Modelo-
SVM. Una vez generado el modelo
con veinte variables, este se entren
utilizando los  metabolitos mas
significativamente diferenciados, a
través del algoritmo SVM (Support
Vector Machine), obteniendo una
curva ROC basada en 100
validaciones cruzadas. Modificado de
Nambo-Venegas et. al., 2025.
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Discusion

El modelo refinado desarrollado en este estudio
representa un avance metodol6gico respecto a la
version inicial de Oncometrix™ es una herramienta
basada en andlisis metabolémico dirigido de muestras
plasmaéticas y algoritmos de aprendizaje automatico,
disefiado para predecir la Respuesta Completa al
Tratamiento (RCT) en pacientes jovenes con cancer
de mama tratadas con Terapia Neoadyuvante (TNA).
A diferencia del modelo previo, el presente estudio
utilizé una cohorte emparejada (10 RCT vs. 10 sin
RCT), mejorando la robustez estadistica y
minimizando sesgos derivados del desequilibrio
clinico.

El modelo mostr6 una alta capacidad de
discriminacion entre pacientes con y sin RCT, basada
en perfiless diferenciales de  amino&cidos,
acilcarnitinas y  metabolitos lipidicos. Esta
observacion se alinea con diversos estudios que han
reportado alteraciones en el metabolismo energético,
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El metabolismo de esfingolipidos, especialmente
la reduccion de esfingosina-1-fosfato (S1P), ha sido
implicado en una mayor sensibilidad a quimioterapia
(15), hallazgo congruente con los cambios
observados en pacientes con RCT. Ademas, la
disminucion de aminoécidos arométicos, como
triptéfano y fenilalanina, en pacientes con buena
respuesta puede reflejar una mayor activacién del
sistema inmunolégico y una reprogramacién
metabolica en el microambiente tumoral (16,17).

Comparativamente, el modelo Oncometrix™ se
distingue por su simplicidad, costo-efectividad y
aplicabilidad clinica frente a otros modelos mas
complejos. Por ejemplo, Sammut et al. desarrollaron
un modelo multi-dmico que integra datos genémicos,
transcriptémicos y de patologia digital, con alto
rendimiento, pero limitado a laboratorios altamente
especializados (18). Otros enfoques, como el de
Zhang et al., combinaron metabolémica vy
transcriptdmica para subtipos HER2+, logrando un

mitocondrial y lipidico como marcadores de  AUC >0.90 (19), pero requieren multiples
sensibilidad tumoral (12,13). En particular, niveles  plataformas analiticas.
reducidos de acilcarnitinas de cadena larga como C16
y C18 han sido asociados con una mayor eficacia
terapéutica en pacientes HER2+ (14), lo cual fue
replicado en nuestra cohorte.
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Figura 10. Validacion del Modelo-3. El entrenamiento del modelo con veinte variables fue evaluado nuevamente utilizando el algoritmo
Random Forest, y se gener6 el arbol a partir de 500 permutaciones, utilizando las areas bajo la curva de C18_2 y C2 como medidas de

desempefio. Modificado de Nambo-Venegas et. al., 2025.
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Modelos exclusivamente metabolémicos, como
los propuestos por Diaz et al. (20), Wei et al. (21) y
Jobard et al. (22), han identificado firmas predictivas
Utiles, pero adolecen de validacién externa,
emparejamiento de cohortes o integracién con
algoritmos robustos. En contraste, nuestro modelo
utiliza validacion cruzada tipo Monte Carlo y
métricas sélidas de rendimiento.

Estudios como los de Fahrmann et al. (23) y
Tressler et al. (24) emplearon plataformas de alto
rendimiento (e.g., LC-HRMS, NMR) para construir
modelos predictivos, pero presentan limitaciones en
costo, accesibilidad y generalizacién. En tanto,
nuestro enfoque dirigido con LC-MS/MS balancea
precision, reproducibilidad y factibilidad clinica.

La utilidad clinica de modelos metabolomicos ha
sido respaldada por la generacién de nomogramas
integrados (25), analisis de radiogenémica (26), y
herramientas de aprendizaje profundo aplicadas a
imagenologia (27). Aunque valiosas, estas estrategias
requieren validaciones mas amplias para su adopcion
clinica generalizada. Oncometrix™, al centrarse en
un panel metabolico reducido y clinicamente
accesible, puede ser facilmente implementado en
hospitales de mediana complejidad.

La comparacién con estudios de transcriptdmica
como los de Triulzi et al. (28) o los perfiles integrados
de resistencia de p53 (29) demuestra que, si bien las
firmas genomicas ofrecen informacién valiosa, no
capturan las adaptaciones bioquimicas inmediatas del
tumor frente a la TNA, las cuales si son detectables
mediante metabolomica.

Por altimo, otros estudios han destacado el papel
de metabolitos relacionados con estrés oxidativo,
inflamacién y metabolismo de nucleétidos (30-35),
todos presentes en los perfiles diferenciadores
observados en este estudio. Estos hallazgos refuerzan
la hipotesis de que el metabolismo plasmatico refleja
de forma integrada la respuesta sistémica del
organismo y del tumor al tratamiento; el modelo
Oncometrix™ representa un avance significativo en
la medicina personalizada de pacientes con cancer de
mama.

Conclusion

Oncometrix™,  basado en el anélisis
metaboldmico dirigido, combinado con algoritmos de
aprendizaje automatico, permiti6 anticipar con mayor
precision la Respuesta Completa al Tratamiento
(RCT) en mujeres con céncer de mama sometidas a
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Terapia Neoadyuvante (TNA). Este enfoque supero
el desempefio del modelo previamente publicado,
gracias al uso de una cohorte emparejada y a un
redisefio estadistico que fortaleci6 significativamente
la precision, especificidad y robustez analitica del
modelo predictivo.

Los resultados confirman que perfiles plasmaticos
de acilcarnitinas, aminoacidos y metabolitos lipidicos
permiten discriminar de forma eficaz entre pacientes
con y sin RCT. Esta informacidon se alinea con
evidencia previa y refuerza la utilidad de la
metabolémica como plataforma diagndstica no
invasiva, complementaria a los parametros clinico-
patolégicos tradicionales.

Asimismo, la comparacion con otros modelos
existentes evidencia que Oncometrix™ ofrece
ventajas significativas en términos de aplicabilidad
clinica, requerimientos técnicos moderados y costo-
efectividad. Su disefio centrado en metabolomica
dirigida por LC-MS/MS lo posiciona como una
herramienta viable para la medicina de precision en
entornos hospitalarios.

En conjunto, estos hallazgos apoyan la
implementacion futura de Oncometrix™ como
instrumento clinico para la estratificacion de
pacientes, la toma de decisiones terapéuticas y la
optimizacion del tratamiento oncolégico
individualizado en el contexto del cadncer de mama.
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