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RESUMEN 
 

El carcinoma escamocelular de cabeza y cuello es una de las neoplasias más frecuentes y 

agresivas del tracto aerodigestivo superior, caracterizado por una alta heterogeneidad que 

influye en la supervivencia de los pacientes. La interacción entre células tumorales, 

inmunitarias y estromales define el microambiente tumoral, representando un ecosistema 

altamente complejo y un desafío para su caracterización, dado que la señal transcriptómica 

total refleja la aportación variable de cada grupo celular. En este contexto, el presente trabajo 

tuvo como objetivo identificar poblaciones celulares del microambiente tumoral asociadas a 

la supervivencia global a partir de datos transcriptómicos de una base de datos pública. 

Se procesaron datos de RNA-seq de la cohorte TCGA-HNSCC (520 muestras), aplicando 

filtros de calidad, eliminación de genes no expresados y duplicados, y transformación 

logarítmica, obteniendo una matriz final de 16.766 genes. Las proporciones celulares se 

estimaron mediante CIBERSORTx en 381 muestras significativas (p < 0.05), evidenciando 

predominio de células T CD4 memoria (18%) y macrófagos M0 (17%), con distintos 

patrones de infiltración inmune entre pacientes. 

Se construyó un modelo Random Survival Forest integrando proporciones celulares y 

variables clínicas en 381 pacientes (C-index OOB = 0.645). El puntaje de riesgo generado se 

asoció significativamente con la mortalidad (HR = 1.041; IC 95%: 1.034–1.048; p < 0.0001), 

con diferencias significativas en supervivencia global entre grupos. Las variables más 

relevantes fueron la edad, los macrófagos M0, el estadio patológico tumoral y el compromiso 

ganglionar. 

En conclusión, los resultados permiten evidenciar la relación entre la composición del 

microambiente tumoral y la supervivencia en pacientes con HNSCC, destacando el papel del 

componente mieloide, principalmente los macrófagos M0, como posibles factores 

pronósticos en esta neoplasia. 

 

 
 
 
 
 

 



 

LISTA DE TÉRMINOS 

●​  Análisis de Supervivencia 

●​ Cáncer de Cabeza y Cuello. 

●​ Macrófagos Asociados a Tumores .   

●​ Microambiente Tumoral.  

●​ Transcrptoma 

INTRODUCCIÓN 

El carcinoma de células escamosas de cabeza y cuello (HNSCC) constituye el subtipo más 

común de las neoplasias del tracto aerodigestivo superior, incluyendo la cavidad oral, la 

faringe, la laringe, la cavidad nasal y las glándulas salivales (1,2). A nivel mundial representa 

el sexto cáncer más común y comprende el 6% de todas las neoplasias  descritas, con una 

incidencia estimada de 650.000 casos anuales, aproximadamente y 350.000 muertes 

relacionadas con el (3). 

El HNSCC presenta diversos factores de riesgo, como el consumo excesivo de tabaco, el 

alcohol, la dieta y la genética (3), aunque existen conocimientos previos de otros factores de 

riesgo importantes como la prevalencia de esta enfermedad en hombres, adultos mayores y 

personas de nivel socioeconómico bajo (2); en las últimas dos décadas la incidencia del 

HNSCC ha aumentado en pacientes jóvenes, especialmente en países desarrollados (3). Este 

incremento se ha asociado a la prevalencia de infecciones virales, como el Virus del Papiloma 

Humano (VPH) y el Virus de Epstein-Barr (VEB), los cuales no solo participan en la  

carcinogénesis, sino que modulan las interacciones entre las células tumorales y el 

microambiente tumoral, influyendo en la respuesta inmune y el comportamiento clínico de la 

enfermedad (1,4). 

El desenlace clínico desfavorable suele relacionarse con la compleja y heterogénea naturaleza 

del microambiente tumoral (TME). Este se define como un conjunto de células tumorales, 

inmunes y estromales que rodean el tumor y modulan su progresión (5). Los tratamientos 

oncológicos usados actualmente para HNSCC continúan representando un desafío clínico 

significativo debido a su heterogeneidad tumoral que condiciona su progresión, respuesta 

terapéutica, pronóstico y la selección de terapias efectivas (6,7),  pues suelen centrarse en 

eliminar las células tumorales, sin considerar el microambiente tumoral y las poblaciones 

inmunes presentes en este. 

En este contexto la deconvolución transcriptómica de datos de RNA-seq ha sido una 

herramienta emergente para la estimación de poblaciones inmunes presentes en el 
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microambiente tumoral mediante su expresión génica, facilitando la comprensión de su 

composición, dinámica y su biología. No obstante, la interpretación de estos datos suele estar 

limitada por la complejidad, ya que los componentes del microambiente tumoral contribuyen 

de manera diferencial a la señal transcriptómica global (8). 

Herramientas bioinformáticas como CIBERSORTx, basada en algoritmos aprendizaje 

automático (9), permiten estimar la proporción de poblaciones celulares inmunes a partir de 

datos transcriptómicos, proporcionando un acercamiento al microambiente tumoral en 

muestras de HNSCC provenientes de bases de datos públicas como The Cáncer Genome 

Atlas (TCGA).  

A pesar de los distintos avances en el estudio del TME, su caracterización sigue siendo 

limitada cuando se utilizan enfoques transcriptómicos convencionales (10). Frente a esta 

limitación, han surgido metodologías alternativas que permiten abordar la heterogeneidad del 

microambiente tumoral con mayor resolución. Sin embargo, técnicas como la secuenciación 

de célula única (scRNA-seq) y otras aproximaciones experimentales presentan limitaciones 

tanto en costo como a nivel complejidad, lo que limita su aplicación (11). 

Los métodos de deconvolución transcriptómicos mencionados anteriormente se han 

consolidado como una estrategia bioinformática eficiente para la identificación de la 

composición celular del microambiente tumoral a partir de datos de expresión génica, 

facilitando el estudio en cortes amplias (12,13). 

Adicionalmente, la integración de estas estimaciones celulares con variables clínicas 

mediante modelos de aprendizaje automático, como el Random Survival Forest (RSF), han 

demostrado una aproximación en la predicción de supervivencia en pacientes con cáncer  

(14), al identificar relaciones no lineales entre las características del microambiente tumoral y 

el pronóstico clínico.  

En este sentido, el objetivo del presente estudio es estimar la composición celular de 

poblaciones del microambiente tumoral en muestras de HNSCC mediante el uso de métodos 

de deconvolución transcriptómica a partir de datos de RNA-seq, e integrar la información 

resultante con variables clínicas para la construcción de un modelo predictivo de 

supervivencia global.  
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1.​ ANTECEDENTES  

En los últimos años distintos estudios han abordado la epidemiología y características clínicas 

del carcinoma escamocelular de cabeza y cuello desde distintas perspectivas. En 

Heterogeneity of the Head and Neck Squamous Cell Carcinoma Inmune Landscape and 

Impact on Immunotherapy (15) se evidenció que en el HNSCC presenta una marcada 

heterogeneidad dentro del TME, la cual esta asociada a diferencias en la progresión tumoral y 

la respuesta a la inmunoterapia. Estos hallazgos se complementan con lo reportado por  Farah 

et al. (16), donde se demostró que la heterogeneidad intratumoral se relaciona con un peor 

pronóstico y una mayor mortalidad en los pacientes, así como una influencia directa en su 

progresión, resistencia y respuesta a tratamientos convencionales (16,17). 

Esta complejidad biológica se manifiesta en la elevada incidencia a nivel mundial y su 

relación con factores de riesgo como el consumo de tabaco, alcohol e infecciones por VPH o 

VEB (1). Molecular Landscape of Head and Neck Cancer and Potential Targets for Therapy 

(18) describió que las alteraciones moleculares y transcriptómicas presentes en el HNSCC 

contribuyen a la variabilidad clínica observada entre pacientes, reforzando la necesidad de 

enfoques terapéuticos más específicos. Es por ello que se ha planteado la necesidad de 

implementar enfoques más específicos que permitan una mejor caracterización del 

microambiente tumoral, así como distintas herramientas que acerquen a una estimación de 

supervivencia basadas en el (18).  

Por otra parte, el TME se ha establecido como un componente clave en la biología del 

HNSCC. Se han descrito las complejas interacciones entre células tumorales, inmunes y 

estromales, las cuales favorecen diferentes mecanismos de evasión inmune y contribuyen a la 

progresión tumoral. En particular, la activación de vías inmunosupresoras, la infiltración de 

poblaciones inmunes como macrófagos asociados a tumores (TAMs) y Linfocitos T, junto 

con la regulación de moléculas como PD-L1 y TGF-β, ha sido asociada con condiciones 

hipóxicas e inflamatorias que promueven la heterogeneidad tumoral y limitan la eficacia de 

los tratamientos (19). 

En relación con el análisis molecular del HNSCC, diversos estudios han empleado tanto 

bases de datos públicas, como proyectos como TCGA-HNSC y herramientas bioinformáticas 

para identificar genes diferencialmente expresados asociados a la progresión tumoral; 

Johnson et al. (20) describe en su estudio múltiples alteraciones moleculares y 

transcriptómicas implicadas en el desarrollo y progresión del HNSCC, destacando el 

potencial de lo análisis genómicos para la identificación de biomarcadores y posibles dianas 
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terapéuticas. Estos resultados se complementan con lo expuesto por Canning et al. (15) donde 

evidenciaron una marcada heterogeneidad inmunológica y molecular dentro del TME del 

HNSCC, destacando la importancia de caracterizar los perfiles transcriptómicos asociados 

con la respuesta terapéutica. 

Mediante el análisis de múltiples conjuntos de datos transcriptómicos, se han identificado 

diversos genes implicados en la progresión tumoral que podría tener relevancia clínica tanto 

en el diagnóstico como en el pronóstico de la neoplasia (21).  

Recientemente, la deconvolución transcriptómica ha surgido como una estrategia 

prometedora para caracterizar la composición celular del TME a partir de datos de RNA-seq 

de tejido completo. Esta aproximación computacional permite estimar la abundancia relativa 

de diferentes tipos celulares mediante el uso de algoritmos que comparan los perfiles de 

expresión génica de muestras heterogéneas con matrices de referencia de poblaciones 

celulares purificadas. Herramientas como CIBERSORTx, que utilizan la matriz de referencia 

LM22 compuesta por 22 subtipos de células inmunes, han demostrado ser efectivas para 

cuantificar poblaciones específicas como macrófagos, linfocitos T CD4+ y CD8+, células NK 

y células dendríticas en diversos tipos de cáncer, incluyendo HNSCC (19). Este enfoque 

computacional ofrece la ventaja de analizar retrospectivamente grandes cohortes de datos 

públicos, como los disponibles en TCGA, sin requerir técnicas experimentales adicionales 

como la secuenciación de célula única (22). 

Los modelos de aprendizaje automático surgen de igual manera como herramienta importante 

para la predicción de supervivencia en pacientes con cáncer. El Random Survival Forest, es 

una extensión del algoritmo Random Forest (23) adaptada para datos de supervivencia, ha 

logrado demostrar una capacidad de integrar variables clínicas y moleculares de manera 

simultánea. Estudios recientes han aplicado enfoques bioinformáticos basados en 

transcriptómica y modelos de supervivencia en cohortes TCGA-HNSC. Por ejemplo, Zhang 

et al. (2024) (24), mediante el uso de modelos de regresión LASSO-Cox y Random Survival 

Forest, desarrollaron una firma pronóstica asociada a genes relacionados con el aparato de 

Golgi, reportando valores C-index entre 0,62 y 0,72 en distintos tipos de cáncer, incluyendo 

neoplasias como HNSC, lo que respalda el uso como una estrategia válida para la 

estratificación pronóstica de pacientes (25). 

Esto resalta la necesidad de implementar enfoques que integren herramientas bioinformáticas, 

como la deconvolución transcriptómica, para estimar la composición celular del TME y 

profundizar en la comprensión de su heterogeneidad del TME en el HNSCC, con el fin de 
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evaluar si la composición del microambiente tumoral podría estar relacionada con la 

supervivencia de los pacientes con esta neoplasia.  

2.​ PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

El carcinoma escamocélular de cabeza y cuello sigue representando un importante problema 

de salud pública debido a su alta incidencia, agresividad biológica y limitadas tasas de 

supervivencia en estadios avanzados. A pesar de los avances en el conocimiento molecular de 

esta neoplasia y del desarrollo de nuevas estrategias terapéuticas, aún persisten dificultades 

para comprender completamente los mecanismos asociados con la progresión tumoral, la 

heterogeneidad clínica y el pronóstico de los pacientes. 

Este característico microambiente tumoral limita la capacidad de diferenciar las distintas 

poblaciones celulares presentes en el TME, dificultado su caracterización y la comprensión 

del papel de la heterogeneidad tumoral en neoplasias como HNSCC (19,26). 

Técnicas como scRNA-seq permiten analizar la heterogeneidad celular con mayor resolución, 

sin embargo, la implementación de este tipo de técnicas en estudios a gran escala se suele ver 

restringida por temas de costos y procesamientos, la necesidad de protocolos complejos para 

la obtención y preservación de las muestras, así como la generación de datos altamente 

dimensionales que requieren análisis bioinformáticos avanzados y problemas técnicos como 

el ruido transcriptómico, los efectos de lote y los eventos de dropout, los cuales pueden 

afectar la detección precisa de genes y poblaciones celulares. Adicionalmente, la 

disponibilidad y calidad de las muestras tumorales representan una limitación importante para 

su aplicación rutinaria en cohortes clínicas amplia  (27,28).  

En este contexto, los métodos de deconvolución transcriptómica han surgido como una 

alternativa bioinformática que permite estimar la proporción de diferentes conjuntos celulares 

a partir de datos de expresión génica derivados de muestras heterogéneas (29). Herramientas 

como CIBERSORTx han demostrado gran utilidad para inferir la composición celular del 

TME en diversos tipos de cáncer, facilitando su estudio en cohortes amplias (30). 

Por lo tanto, surge la necesidad de implementar enfoques informáticos basados en la 

deconvolución transcriptómica que permitan la caracterización de manera más precisa de las 

poblaciones celulares presentes en el TME en pacientes con HNSCC, contribuyendo a una 

mejor comprensión de su heterogeneidad. 

 

https://www.zotero.org/google-docs/?QKnGfF
https://www.zotero.org/google-docs/?ifdyAN
https://www.zotero.org/google-docs/?7iE2Z4
https://www.zotero.org/google-docs/?TfeMkj


 

3.​ JUSTIFICACIÓN  

El presente estudio se justifica en la necesidad de transformar datos transcriptómicos masivos 

y complejos en información con utilidad clínica para el carcinoma escamocelular de cabeza y 

cuello. Actualmente se reconoce la importancia del TME, sin embargo la naturaleza de los 

datos predominantes en cohortes como TCGA, basados en Bulk RNA-seq, presenta una 

limitación crítica: la mezcla de señales celulares que oculta la verdadera composición 

biológica del tumor (1,15).  

La deconvolución transcriptómica es una alternativa bioinformática que permite estimar las 

proporciones de las poblaciones celulares a partir de datos de expresión génica derivados de 

muestras heterogéneas (29). Al aplicar herramientas como CIBERSORTx, es posible alcanzar 

una resolución celular detallada a partir de datos masivos ya existentes, lo cual otorga una 

mayor potencia estadística al que ofrecen técnicas como el scRNA-seq, cuyas limitaciones de 

costo y complejidad técnica restringen su uso a gran escala (15,28). Este enfoque permite  

identificar a las poblaciones clave como:linfocitos, fibroblastos o células supresoras, que 

están asociadas con la progresión de la enfermedad, optimizando recursos y aprovechando la 

disponibilidad de datos públicos (29,31). 

A diferencia de los análisis estadísticos convencionales que asumen linealidad, el RSF 

captura la complejidad biológica del HNSCC, donde las variables interactúan de forma 

dinámica y no lineal (32). La utilidad del RSF para el estudio de la supervivencia destaca ya 

que permite identificar firmas celulares que actúan como biomarcadores pronósticos con una 

precisión superior (32,33). Al alimentar el modelo simultáneamente con la composición del 

TME y variables clínicas, se genera una herramienta capaz de predecir con mayor robustez el 

riesgo de recurrencia o mortalidad, facilitando una estratificación de pacientes (34,35). 

El conjunto de ambas herramientas (deconvolución + RSF) permite hacer una descripción 

biológica a la predicción clínica. Por lo tanto, surge la necesidad de implementar enfoques 

informáticos basados en la deconvolución transcriptómica que permitan la caracterización de 

manera más precisa de las poblaciones celulares presentes en el TME en pacientes con 

HNSCC, e integrar dicha información con variables clínicas mediante modelos de predicción 

de supervivencia. Esto contribuye a una mejor comprensión de su heterogeneidad y 

comportamiento clínico, estableciendo una base sólida para la identificación de nuevos 

blancos terapéuticos y el diseño de modelos predictivos que impacten directamente en la 

personalización del tratamiento y el pronóstico de los pacientes con esta neoplasia. 
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OBJETIVOS  

4.1. Objetivo general  

Identificar poblaciones celulares asociadas a la predicción de la supervivencia global con 

carcinoma de célula escamosa de cabeza y cuello, mediante deconvolución de RNA-seq 

provenientes de cohortes disponibles en bases de datos públicas. 

4.2 Objetivos específicos  

●​ Compilar y procesar datos transcriptómicos (RNA-seq) de muestras tumorales de 

pacientes con carcinoma de células escamosas de cabeza y cuello obtenidos de bases 

de datos públicas, asegurando su normalización y calidad para análisis posteriores.  

●​ Estimar proporciones de subpoblaciones celulares presentes en muestras tumorales de 

pacientes con carcinoma de células escamosas de cabeza y cuello mediante 

deconvolución transcriptómica. 

●​ Implementar un modelo de predicción de supervivencia basado en las proporciones 

celulares obtenidas por deconvolución y las variables clínicas asociadas a los 

pacientes de la cohorte TCGA-HNSC. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

4.MARCO REFERENCIAL  

 Carcinoma escamocelular en cáncer de cabeza y cuello  

Definición y características principales  

El carcinoma escamocelular de cabeza y cuello es una de las neoplasias más malignas que 

afecta la cavidad oral, la faringe, la laringe, la cavidad nasal y las glándulas salivales (1). A 

nivel mundial representa el sexto cáncer más común y comprende el 6% de todas las 

neoplasias, con una incidencia estimada de 650.000 casos anuales y 350.000 muertes 

relacionadas (19). 

El HNSCC presenta diversos factores de riesgo, como el consumo excesivo de tabaco, el 

alcohol, la dieta y la genética (19). Adicionalmente, se ha documentado mayor prevalencia en 

hombres, adultos mayores y personas de nivel socioeconómico bajo (1). En las últimas dos 

décadas, la incidencia del HNSCC ha aumentado en pacientes jóvenes, especialmente en 

países desarrollados (19,20). 

Uno de los principales desafíos en el manejo de esta neoplasia radica en la detección tardía y 

la falta de biomarcadores fiables que permitan una estratificación precisa del riesgo (36). La 

mayoría de los pacientes son diagnosticados en estadios locorregionalmente avanzados, lo 

que limita las opciones terapéuticas y aumenta el riesgo de recurrencia y metástasis (37). Esta 

situación subraya la necesidad de comprender con mayor profundidad los mecanismos 

biológicos subyacentes a su progresión y resistencia. 

Epidemiología 

El carcinoma escamocelular de cabeza y cuello es el sexto cáncer más común (19), 

representando aproximadamente 890.000 casos nuevos (el 4,5% de todos los diagnósticos de 

cáncer en el mundo) y 450.000 muertes por año. La incidencia incluye aproximadamente 

380.000 casos de cáncer de labio y cavidad oral, 185.000 de laringe, 133.000 de nasofaringe, 

98.000 de orofaringe, 84.000 de hipofaringe y 54.000 de glándulas salivales (1,38). 

La tasa de incidencia y mortalidad de esta neoplasia puede presentar una variación bastante 

amplia según la región geográfica y las características demográficas. A nivel mundial, el 

HNSCC es más común en hombres que en mujeres, con una proporción hombre-mujer de 

2:1, y en adultos mayores de 50 años (38). Las tasas de incidencia de HNSCC son más altas 

en el sur de Asia, seguidas por Europa central y oriental, y por Sudamérica (2). 
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En los últimos años, la incidencia global del HNSCC ha mostrado un aumento sostenido, 

especialmente en poblaciones jóvenes, con una proyección de incremento del 20% para el 

año (38). Este fenómeno se atribuye tanto a cambios en los estilos de vida, incluyendo el 

aumento del consumo de tabaco y alcohol, como a la mayor prevalencia del cáncer 

orofaríngeo asociado al virus del papiloma humano (2). 

Factores de riesgo  

El HNSCC presenta diversos factores de riesgo bien establecidos. A nivel mundial, el tabaco 

y el alcohol representan aproximadamente el 72% de los casos, con un efecto sinérgico que 

puede incrementar el riesgo hasta 40 veces cuando se combinan (39,40).  

El consumo de tabaco, principal factor etiológico, está implicado en el 75% de los casos en 

Europa Occidental, principalmente debido a su contenido de carcinógenos como 

hidrocarburos aromáticos policíclicos y nitrosaminas que generan daño directo al ADN 

(40,41). Los fumadores activos tienen un riesgo 5-25 veces mayor de desarrollar HNSCC en 

comparación con los no fumadores(40). 

El riesgo de desarrollar HNSCC aumenta de manera dependiente de la dosis, cantidad y 

frecuencia del consumo de alcohol. Se ha demostrado que las personas que consumen más de 

tres bebidas alcohólicas por día tienen mayor riesgo de desarrollo de la enfermedad (1,40). 

A nivel mundial, el tabaco y el alcohol representan el 72% de los casos de HNSCC, y el 35% 

(casi la mitad) se atribuye a la combinación de ambos(40). 

En las últimas dos décadas, la infección por el virus del papiloma humano ha surgido como 

un factor de riesgo crítico, especialmente en países desarrollados, donde representa el 72% de 

los casos orofaríngeos. Se han identificado más de 20 serotipos del virus; sin embargo, el 

VPH16 es responsable de aproximadamente el 80-85% de los casos orofaríngeos 

relacionados con este tipo de cáncer (2,42).  

La oncogénesis ocurre con la infección viral de los queratinocitos basales, expuestos a micro 

abrasiones causadas por el contacto sexual (42). Los factores de riesgo para el cáncer 

orofaríngeo asociado al VPH incluyen antecedentes como múltiples parejas sexuales, sexo 

oral y un sistema inmunológico debilitado(40). La prevalencia de esta neoplasia asociada al 

VPH ha aumentado en los países desarrollados en los últimos años, particularmente en 

adultos jóvenes, superando incluso los casos de cáncer de cuello uterino reportados en países 

desarrollados como Estados Unidos (43). 

El HNSCC presenta características distintivas en cuanto a su relación con el virus del 

papiloma humano. Mientras que los tumores VPH-negativos se caracterizan por mutaciones 
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en el gen supresor tumoral TP53, una disminución de p16 y alteraciones en el gen del 

retinoblastoma (Rb), los tumores VPH-positivos presentan un perfil molecular distintivo 

caracterizado por la inactivación de p53 mediada por la proteína viral E6, sobreexpresión de 

p16 por inactivación de Rb vía E7, y mutaciones en el gen PIK3CA (19,44).  

Clínicamente, los tumores inducidos por VPH se presentan predominantemente en pacientes 

jóvenes que no suelen tener antecedentes de tabaquismo o consumo excesivo de alcohol, se 

localizan más comúnmente en las amígdalas de la orofaringe (19), lo que probablemente 

contribuye a mejores resultados y tasas de supervivencia en comparación con los pacientes 

con tumores VPH-negativos. 

Por su parte, el Virus de Epstein-Barr está fuertemente asociado con el carcinoma 

nasofaríngeo, particularmente en regiones endémicas del sur de Asia, el Mediterráneo y el 

norte de África, especialmente en la forma no queratinizante-indiferenciada, lo que lo 

convierte en un factor etiológico central para este subtipo de tumor (20). A nivel molecular, la 

oncogénesis mediada por VEB se explica mediante la expresión de genes virales como 

EBNA1, LMP1 y LMP2A, así como pequeños microARN virales (EBERs, miRNA BART) 

que reprograman la célula (44,45). LMP1 actúa como un activador constitutivo de vías 

proliferativas e inflamatorias como NF-κB y MAPK, promoviendo la supervivencia celular y 

resistencia a la apoptosis, mientras que LMP2A contribuye a señales de supervivencia y 

mantenimiento de la latencia viral (45,46). Los tumores asociados al VEB presentan tasas 

más bajas de mutaciones en genes supresores de tumores, se asocian con menor consumo de 

tabaco y alcohol, y son más sensibles a radiación y quimioterapia (43). 

La inmunodeficiencia resultante de la infección por VIH o un trasplante de órgano sólido se 

ha relacionado con una mayor susceptibilidad al HNSCC(40). Finalmente, la exposición a 

carcinógenos ocupacionales o ambientales, una higiene bucal deficiente y una predisposición 

genética pueden representar factores de riesgo en menor medida (40,47). 

La heterogeneidad etiológica del HNSCC se refleja en distintos perfiles moleculares, clínicos 

e inmunológicos que influyen directamente en el microambiente tumoral, la respuesta 

terapéutica y el pronóstico de los pacientes. A pesar de los avances en la comprensión de 

estos factores, este tipo de cáncer continúa diagnosticándose en etapas avanzadas, lo que se 

traduce en una supervivencia global inferior al 50% a los 5 años (48). Los desafíos actuales 

se centran en el diagnóstico temprano, la identificación de biomarcadores predictivos y el 

control de los factores de riesgo modificables, con el fin de reducir la recurrencia y la 

resistencia terapéutica en pacientes con HNSCC (49). 
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Heterogeneidad y microambiente tumoral  

El microambiente tumoral es un ecosistema altamente complejo que se compone tanto de 

células no cancerosas como de matriz extracelular que rodea el tumor (50). 

Las células no cancerosas que componen el microambiente tumoral incluyen células inmunes 

como macrófagos asociados a tumores, células supresoras derivadas de mieloides (MDSCs), 

células T reguladoras (Tregs), células dendríticas (DCs) y células Natural Killer (NK) ( The 

role of the tumor microenvironment in HNSCC resistance and targeted therapy), así 

como células no inmunes tales como fibroblastos asociados a cáncer (CAFs) y células 

endoteliales (51). Los componentes no celulares del microambiente tumoral suelen contener 

colágeno, laminina, fibronectina y elastina, entre otros (50). Estas poblaciones y componentes 

celulares se infiltran en el tumor e interactúan con las células tumorales y entre sí, generando 

redes complejas de interacción. 

El HNSCC logra evadir el reconocimiento y la eliminación por parte del sistema inmunitario, 

activa la inmunosupresión y facilita la progresión tumoral (50), proporcionando un entorno 

favorable para la progresión tumoral, el desarrollo de resistencia y la metástasis. 

Papel del sistema inmune en el HNSCC 

El complejo microambiente tumoral del HNSCC abarca componentes celulares y moleculares 

diversos, los cuales se interrelacionan directamente con el pronóstico de los pacientes que 

padecen esta neoplasia. Entre estos componentes, el sistema inmunitario desempeña un papel 

indispensable desde el inicio de la progresión tumoral. Se ha descrito que la inmunosupresión 

es un factor de riesgo importante en el desarrollo de esta enfermedad. La insuficiencia de la 

respuesta inmunitaria contra las células cancerosas se puede atribuir a la formación de células 

inmunitarias inhibidoras y a la secreción de citocinas y mediadores represores, lo que 

conlleva a la evasión inmune (52). 

Las células inmunitarias como las Tregs, los TAMs y las MDSCs favorecen la progresión del 

cáncer y el escape inmunitario (52,53). Las Tregs son un subtipo de células T CD4 que 

previenen enfermedades autoinmunitarias; sin embargo, estas se subdividen en dos grupos: 

las derivadas del timo (Tregs) y las derivadas de la periferia (pTregs) (52). Estas células se 

ensamblan en el microambiente tumoral como respuesta a las quimiocinas liberadas por las 

células tumorales y los macrófagos, actuando como supresoras de la respuesta inmunitaria 

antitumoral (54). Las Tregs inactivan directamente las células T efectoras mediante la 
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liberación de citocinas inmunosupresoras como IL-10, IL-35 y TGF-β, debilitando la 

secreción de IL-2, la cual es esencial para la supervivencia de las células T efectoras (52). 

La proporción de los diferentes subgrupos de células T es clave para estimar la aparición y 

progresión tumoral (55). Las proporciones de CD8,CD4  y CD8 FOXP3 suelen ser las 

medidas más utilizadas para evaluar la potencia de la actividad inmunitaria (52). 

Específicamente, estas proporciones sólo se consideran supresoras de tumores si las células T 

CD8+ aumentan en comparación con las células T FOXP3+ y/o CD4+ después del 

tratamiento con radioterapia o inhibidores de puntos de control inmunitarios (52,55). La 

elevada proporción de CD8+/FOXP3+ indica que las células tumorales se han escapado del 

control inmunitario, teniendo en cuenta que suprimir otras células inmunitarias es una de las 

funciones más relevantes de las células Tregs (53) .  

Además, se ha descubierto que las células Tregs FOXP3+ intratumorales de pacientes con 

HNSCC generan un microambiente tumoral inmunosupresor mediante la regulación positiva 

de los receptores de puntos de control inmunitarios (56). 

Las células supresoras derivadas de mieloides (MDSCs) son un grupo de diversas células que 

nacen a partir de la médula ósea y pasan por diversos procesos de diferenciación hasta que se 

convierten en macrófagos, neutrófilos o células dendríticas. No obstante, estas células se 

producen y activan en condiciones patológicas como el cáncer (52). Las MDSCs restringen la 

actividad antitumoral de los linfocitos T citotóxicos, además de reducir la acción de las 

células proinflamatorias como las NK y las DCs. 

Los macrófagos asociados al tumor son macrófagos que se infiltran en el microambiente 

tumoral. Estas células desempeñan un papel importante en la carcinogénesis oral al influir en 

el crecimiento, la progresión y la metástasis tumoral mediante mecanismos de 

inmunosupresión (52). Existen dos fenotipos principales de TAMs: el fenotipo M1, que 

corresponde a la activación clásica con actividad antitumoral, y el fenotipo M2, de activación 

alterna, que posee actividad promotora de tumores (57). 

Biomarcadores inmunes  

El desarrollo y progresión del carcinoma escamocelular de cabeza y cuello no dependen 

únicamente de alteraciones intrínsecas de las células tumorales, sino también de la compleja 

interacción con el microambiente tumoral , el cual desempeña un papel fundamental en la 

invasión, metástasis y evasión inmunológica de la neoplasia (35). En este contexto, la célula 

tumoral promueve la generación de un entorno inmunosupresor mediante la disfunción de 
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células inmunitarias, alteración de citocinas inflamatorias e inducción de puntos de control 

inmunitario (58). Entre los principales biomarcadores inmunes implicados en este proceso 

destacan PD-L1 y CTLA-4, moléculas reguladoras que inhiben la activación y función 

efectora de los linfocitos T. PD-L1, expresado tanto en células tumorales como en células 

inmunes del TME, interactúa con el receptor PD-1 presente en linfocitos T, reduciendo su 

proliferación, secreción de citocinas y capacidad citotóxica, favoreciendo así la apoptosis de 

células efectoras y la expansión de linfocitos T reguladores (Tregs) (58,59). De manera 

similar, CTLA-4 limita la activación de los linfocitos T al competir con CD28 por los 

ligandos CD80/CD86 en células presentadoras de antígeno, promoviendo un microambiente 

inmunosupresor asociado con menor infiltración de células T efectoras (60). Por otro lado, 

los linfocitos T CD8 constituyen uno de los principales mecanismos de defensa antitumoral 

mediante la liberación de perforinas y granzimas; sin embargo, su actividad puede verse 

limitada por fenómenos de agotamiento inmunológico mediados por puntos de control 

inmunitarios como PD-1 y TIM-3 (61). En contraste, las células T reguladoras caracterizadas 

por la expresión del factor de transcripción FOXP3 favorecen la inmunosupresión tumoral 

mediante la secreción de IL-10, IL-35 y TGF-β, además de inhibir la proliferación de 

linfocitos T efectores, asociándose con resistencia terapéutica y peor pronóstico clínico en 

HNSCC (60). Finalmente, el interferón gamma (IFN-γ), producido principalmente por 

linfocitos T CD8 y células NK, participa en la activación de respuestas inmunes 

antitumorales promoviendo la presentación antigénica y la polarización de macrófagos hacia 

fenotipos M1 proinflamatorios; niveles elevados de esta citocina se han relacionado con 

microambientes inmunológicamente activos y mejores respuestas terapéuticas (62). 

Transcriptómica y métodos de caracterización celular 

Transcriptómica bulk vs. secuenciación de célula única 

La transcriptómica bulk ha representado uno de los enfoques más ampliamente utilizados 

para el estudio de tumores sólidos, permitiendo cuantificar los niveles promedio de expresión 

génica provenientes de una mezcla de células en una misma muestra. Esta aproximación 

ofrece una visión global del transcriptoma tumoral, reflejando la actividad promedio de todos 

los tipos celulares presentes, aunque sin discriminar las contribuciones específicas de cada 

uno. Entre sus principales ventajas se destacan su robustez técnica y su bajo costo relativo, lo 

que la convierte en una herramienta idónea para estudios con grandes cohortes de pacientes. 
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Gracias a ello, existen repositorios públicos como The Cancer Genome Atlas, que 

proporcionan datos de expresión asociados a metadatos clínicos y de supervivencia, 

facilitando análisis correlacionales de gran alcance (43). 

En contraste, la secuenciación de ARN de célula única permite cuantificar la expresión 

génica en cada célula individual, lo que permite identificar subtipos celulares, estados 

funcionales transitorios y poblaciones raras que pueden pasar inadvertidas en análisis 

masivos. De igual manera, permite la reconstrucción de redes de interacción célula a célula 

dentro del microambiente tumoral, proporcionando una comprensión más precisa de los 

mecanismos inmunológicos y de resistencia terapéutica (59,61). 

Existen diversas ventajas tanto estadísticas como de rangos de referencia al momento de usar 

scRNA-seq; sin embargo, su elevado costo, la exigencia de un procesamiento y conservación 

de tejido específico, pueden permitir que ocurra "dropout" (genes con lecturas ausentes en 

muchas células), y presentar problemas de batch effect y de representatividad cuando las 

cohortes clínicas son grandes (59). 

 Por otro lado, bulk RNA-seq ofrece potencia estadística y acceso a grandes muestras, pero 

promedia señales y oculta subpoblaciones (60). 

Muchos estudios recientes han usado ambos enfoques de manera complementaria 

(scRNA-seq para derivar firmas y definir poblaciones, y bulk RNA-seq para analizar grandes 

cohortes y asociarlas con desenlaces clínicos), demostrando que la integración aporta mayor 

comprensión biológica y clínico-pronóstica (43,64) 

The Cancer Genome Atlas (TCGA) como recurso para estudios del TME 

The Cancer Genome Atlas es uno de los repositorios públicos más importantes en oncología, 

que proporciona datos genómicos, transcriptómicos y clínicos de más de 33 tipos de cáncer, 

incluyendo el HNSCC (65). El proyecto TCGA-HNSC comprende datos de expresión génica 

(RNA-seq) de aproximadamente 500 muestras tumorales primarias, acompañadas de 

información clínica detallada que incluye estadio tumoral, estado de VPH, tratamiento 

recibido y datos de supervivencia (66). 

La disponibilidad de estos datos de acceso abierto ha facilitado el desarrollo de estudios 

retrospectivos de gran escala que permiten identificar firmas moleculares asociadas al 

pronóstico, validar biomarcadores y caracterizar la heterogeneidad del TME sin requerir 

nuevas cohortes experimentales (67). En el contexto del HNSCC, múltiples estudios han 

utilizado datos de TCGA para estratificar pacientes según perfiles de infiltración inmune, 
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correlacionar la expresión de genes inmunológicos con la supervivencia global y evaluar la 

relación entre la composición del TME y la respuesta a terapias (68). 

Principio de la deconvolución transcriptómica 

La deconvolución transcriptómica es una estrategia computacional que busca descomponer la 

señal global de un bulk RNA-seq en las contribuciones relativas de distintos tipos celulares . 

Su funcionamiento se basa en el siguiente principio: si se conoce o se estima un conjunto de 

firmas genéticas representativas de cada tipo celular (es decir, genes que se expresan 

diferencialmente en esa población), se puede modelar la expresión observada en la mezcla 

como una combinación lineal ponderada de esas firmas y, a partir de allí, estimar las 

proporciones relativas de cada tipo celular (59). 

Elementos clave del enfoque: 

●​ Firmas de referencia: Matrices como LM22 (utilizada por CIBERSORTx) que 

contiene 22 subtipos inmunes, o firmas derivadas de scRNA-seq de referencia. 

Estudios recientes en HNSCC han construido matrices específicas a partir de 

scRNA-seq y las han usado para refinar estimaciones en cohortes bulk (9,59,64). 

●​ Modelado estadístico: Los métodos varían e incluyen regresión (support vector 

regression en CIBERSOFT), métodos basados en enriquecimiento de firmas (xCell), 

optimización de mezcla no negativa, o enfoques bayesianos, cada uno con supuestos 

distintos respecto a ruido, colinealidad entre firmas y presencia de tipos no modelados 

(9). 

●​ Salida: Proporciones relativas (valores entre 0 y 1 que suman 1) o scores de 

enriquecimiento. Algunas implementaciones como CIBERSORTx permiten además 

imputar perfiles de expresión específicos por tipo celular dentro de la muestra (9). 

La deconvolución transcriptómica representa una herramienta poderosa para caracterizar el 

infiltrado inmune a partir de datos bulk RNA-seq, aprovechando el amplio repositorio de 

bases públicas como TCGA. Su principal fortaleza radica en la capacidad de estimar 

proporciones celulares y correlacionarlas con variables clínicas y de supervivencia a gran 

escala; además, cuando se emplean firmas derivadas de scRNA-seq del mismo tipo tumoral, 

como HNSCC, la precisión del modelo aumenta notablemente (64,69). 

Sin embargo, su desempeño depende de la calidad de la matriz de referencia y puede verse 

afectado por la colinealidad entre firmas o la subrepresentación de poblaciones raras (20). Por 

ello, es necesario normalizar adecuadamente los datos, aplicar corrección por lote y validar 

los resultados con marcadores específicos. Este enfoque metodológico resulta especialmente 
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pertinente para el presente estudio, ya que permite identificar poblaciones inmunes asociadas 

al pronóstico clínico en HNSCC mediante la integración de cohortes transcriptómicas 

amplias y su validación con análisis de supervivencia, fortaleciendo la robustez y la 

interpretación biológica de los hallazgos (69)  

Aplicaciones clínicas y perspectivas 

La caracterización del microambiente inmune en el carcinoma escamocelular de cabeza y 

cuello ha cobrado especial relevancia en los últimos años debido a su impacto directo en el 

pronóstico y la respuesta terapéutica de los pacientes. El estándar de atención para HNSCC 

ha evolucionado favorablemente con la incorporación de inhibidores de puntos de control 

inmunitario. Los fármacos anti-PD-1/PD-L1, como pembrolizumab y nivolumab, son los 

primeros que han demostrado beneficios pronósticos significativos para el tratamiento de esta 

neoplasia, tanto en enfermedad recurrente como metastásica (20,69) 

Sin embargo, a pesar de estos avances, la tasa de respuesta global a la inmunoterapia en 

HNSCC sigue siendo limitada, oscilando entre el 13% y el 18% en monoterapia (19). Esta 

baja tasa de respuesta subraya la necesidad crítica de identificar biomarcadores predictivos 

que permitan seleccionar a los pacientes que se beneficiarán de estas terapias. En este 

contexto, la expresión de PD-L1 mediante inmunohistoquímica ha sido el biomarcador más 

estudiado; no obstante, su valor predictivo es limitado debido a la heterogeneidad de 

expresión intratumoral y a la falta de estandarización en los umbrales de positividad. 

La composición del microambiente inmune ha emergido como un factor pronóstico 

independiente en HNSCC. Estudios han demostrado que una alta infiltración de linfocitos T 

CD8 se asocia con mejor supervivencia global, mientras que la presencia predominante de 

macrófagos M2 y células T reguladoras (Tregs) se correlaciona con peor pronóstico y 

resistencia terapéutica. Específicamente, la proporción CD8,FOXP3 ha mostrado ser un 

indicador robusto del balance entre inmunidad antitumoral e inmunosupresión, con potencial 

para predecir la respuesta a inhibidores de puntos de control inmunitario. 

La identificación de subpoblaciones inmunes específicas mediante deconvolución 

transcriptómica ofrece una ventaja significativa para comprender los mecanismos de 

resistencia y progresión tumoral. Este enfoque permite no solo cuantificar la infiltración de 

diferentes tipos celulares, sino también correlacionar estos perfiles con desenlaces clínicos 

como la supervivencia libre de enfermedad, la supervivencia global y la respuesta a 

tratamientos específicos. Además, facilita la estratificación de pacientes en subgrupos de 

riesgo, lo que podría guiar decisiones terapéuticas más informadas. 
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El futuro de la inmunoterapia en HNSCC se orienta hacia estrategias combinadas que 

integren inhibidores de puntos de control con otros agentes que modulen el microambiente 

tumoral. Por ejemplo, terapias dirigidas a reducir la actividad inmunosupresora de MDSCs y 

TAMs M2, o estrategias que potencien la actividad de células T efectoras, podrían mejorar 

significativamente las tasas de respuesta. En este sentido, la caracterización molecular y 

celular del TME mediante deconvolución transcriptómica no solo contribuye a la 

identificación de biomarcadores pronósticos, sino que también abre la puerta al desarrollo de 

terapias dirigidas y personalizadas basadas en el perfil inmunológico específico de cada 

paciente. 

Asimismo, desde una perspectiva traslacional, los hallazgos derivados de análisis de 

deconvolución en grandes cohortes como TCGA pueden ser validados experimentalmente 

mediante técnicas como citometría de flujo multiparamétrica o secuenciación de célula única, 

generando así un ciclo de retroalimentación que fortalece tanto el conocimiento básico como 

la aplicación clínica. La integración de datos genómicos, transcriptómicos y clínicos 

representa un pilar fundamental para avanzar hacia la medicina de precisión en oncología. 

Modelos algorítmicos para la predicción pronóstica 

La estimación de la composición celular del TME mediante técnicas de deconvolución 

transcriptómica ha permitido integrar variables biológicas en modelos de Machine Learning  

cada vez más precisos para la estratificación del riesgo y la predicción de supervivencia 

global (OS) en pacientes con HNSCC (33). La combinación de perfiles inmunológicos con 

datos genómicos y clínicos ha demostrado mejorar la capacidad predictiva de los modelos 

pronósticos frente a los métodos clínicos convencionales. Se ha evidenciado que la 

integración de datos transcriptómicos, mutacionales y de composición celular inferida 

mediante deconvolución resulta fundamental para refinar la clasificación molecular del 

HNSCC y caracterizar subtipos tumorales con implicaciones pronósticas y terapéuticas (70) 

Dentro de estos enfoques, algoritmos como Random Forest, han mostrado un desempeño 

superior en la identificación de patrones complejos asociados con progresión tumoral, riesgo 

metastásico y respuesta a inmunoterapia (70,71). Asimismo, el uso de métodos de selección 

de variables como LASSO Cox Regression ha permitido identificar firmas génicas reducidas 

asociadas con perfiles de baja infiltración inmune y mayor riesgo de escape inmunológico, 

los cuales se correlacionan con peor supervivencia global en HNSCC (71) . 
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En particular, el algoritmo Random Survival Forest ha emergido como una de las 

aproximaciones de ML más robustas para el análisis de supervivencia en oncología, debido a 

que constituye una extensión del algoritmo Random Forest diseñada específicamente para 

datos censurados (23). A diferencia de la regresión de Cox convencional, el RSF no requiere 

asumir proporcionalidad de riesgos ni relaciones lineales entre las variables predictoras y el 

desenlace, permitiendo modelar interacciones complejas entre variables clínicas, 

transcriptómicas y componentes del TME. Adicionalmente, el RSF permite estimar la 

relevancia de cada predictor mediante el índice de importancia de variables (Variable 

Importance, VIMP), el cual cuantifica la contribución individual de cada variable al 

desempeño global del modelo. Valores positivos de VIMP indican variables con aporte 

pronóstico relevante, mientras que valores cercanos a cero o negativos sugieren baja utilidad 

predictiva. 

El desempeño de los modelos de supervivencia suele evaluarse mediante el índice de 

concordancia de Harrell (C-index), métrica que mide la capacidad discriminativa del modelo 

para ordenar correctamente a los pacientes según su riesgo de mortalidad. Sus valores oscilan 

entre 0.5, equivalente a una predicción aleatoria, y 1.0, correspondiente a una discriminación 

perfecta; en modelos oncológicos basados en transcriptómica, valores superiores a 0.60 

suelen considerarse clínicamente relevantes (32). Además, la evaluación pronóstica puede 

incluir modelos de regresión de Cox para estimar el Hazard Ratio (HR), curvas de 

supervivencia de Kaplan-Meier y pruebas de log-rank para comparar diferencias de 

supervivencia entre grupos de riesgo. Finalmente, los modelos RSF utilizan predicciones 

out-of-bag (OOB), generadas a partir de muestras no utilizadas en el entrenamiento de cada 

árbol, lo que permite estimar internamente el desempeño predictivo del modelo sin requerir 

un conjunto de validación independiente. 

DISEÑO METODOLÓGICO  

6.1 Universo  

Pacientes diagnosticados con carcinoma escamocelular de cabeza y cuello incluidos en el 

proyecto The Cancer Genome Atlas, con datos disponibles de RNA-seq y variables clínicas 

asociadas. 
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6.2 Población  

Todos los pacientes con diagnóstico confirmado de carcinoma de célula escamosa de cabeza 

y cuello cuyos datos de expresión génica y metadatos clínicos han sido dispuestos en bases de 

datos públicas.  

●​ Fuentes de datos:  La información se obtuvo directamente de la cohorte de The 

Cancer Genome Atlas, utilizando la interfaz de TCGA Biolinks para el acceso, 

descarga y estandarización de los datos.  

6.3 Muestra 

La muestra del estudio está conformada exclusivamente por los perfiles transcriptómicos de 

muestras tumorales primarias que cumplan con los criterios de inclusión.  

6.3.1 Criterios de inclusión 

●​ Se incluyeron muestras de RNA-seq bulk provenientes de cohortes públicas que 

presentaran datos completos de expresión génica y disponibilidad de las variables 

clínicas consideradas obligatorias para los análisis pronósticos y de riesgo: edad, sexo, 

estadio clínico y estado vital. Asimismo, se recopilaron variables clínicas 

complementarias, incluyendo sitio anatómico, origen de la muestra, antecedente de 

tabaquismo, consumo de alcohol, estado de infección por VPH y diagnóstico 

primario. Las muestras que presentaron datos faltantes en cualquiera de las variables 

clínicas obligatorias fueron excluidas del análisis, mientras que las variables 

complementarias con información incompleta se mantuvieron únicamente para 

análisis descriptivos o exploratorios. 

6.3.2 Criterios de exclusión  

●​ Muestras no tumorales  

●​ Muestras de líneas celulares  

●​ Perfiles de baja calidad que no superen los filtros iniciales  

●​ Muestras de metadatos incompletas  

6.4 Hipótesis  

El análisis de datos transcriptómicos mediante métodos de deconvolución permite estimar la 

proporción de poblaciones celulares del microambiente tumoral en pacientes con carcinoma 

 



 

escamocelular de cabeza y cuello a partir de muestras disponibles en TCGA. La integración 

de estas proporciones celulares con variables clínicas mediante un modelo Random Survival 

Forest permite identificar poblaciones del microambiente tumoral asociadas con la 

supervivencia global. 

6.5 Variables e indicadores  

Tabla 1.Operacionalización de las variables clínicas, sociodemográficas, inmunológicas y pronósticas incluidas en el 
estudio.Presenta la operacionalización de las variables utilizadas para la caracterización clínica y transcriptómica de la 

cohorte TCGA-HNSC, incluyendo variables sociodemográficas, clínicas, inmunológicas y de supervivencia. Se especifica el 
tipo de variable, su definición operacional, los indicadores empleados para su medición y la fuente de obtención de los 

datos. 

Variable Tipo de variable Definición 
operacional 

Indicador  Fuente 

Edad Cuantitativa 
continua 

Edad del 
paciente al 

momento del 
diagnóstico 

Años cumplidos TCGA-HNSC 

Sexo Cualitativa 
nominal 

Sexo biológico 
reportado en la 

cohorte 

Masculino/Fem
enino 

TCGA-HNSC 

Estado vital Cualitativa 
binaria 

Estado de 
supervivencia al 

último 
seguimiento 

Vivo/Fallecido TCGA-HNSC 

Etnia Cualitativa 
nominal 

Grupo étnico 
reportado en los 

registros 
clínicos 

Caucásico, 
afrodescendient
e, asiático, otros 

TCGA-HNSC 

Tabaquismo Cualitativa 
nominal 

Antecedente de 
consumo de 

tabaco 

No 
fumador/Exfum
ador/Fumador 

activo 

TCGA-HNSC 

Consumo de 
alcohol 

Cualitativa 
nominal 

Antecedente de 
consumo de 

alcohol 

Sí/No/Ocasional TCGA-HNSC 

Estado VPH Cualitativa 
binaria 

Presencia de 
infección por 

VPH 

Positivo/Negati
vo 

TCGA-HNSC 

Sitio anatómico 
tumoral 

Cualitativa 
nominal 

Localización 
anatómica 

primaria del 
tumor 

Cavidad oral, 
laringe, 

orofaringe, 
hipofaringe, 
entre otros 

TCGA-HNSC 

Estadio tumoral 
(TNM) 

Cualitativa 
ordinal 

Clasificación 
clínica del 

I, II, III, IV TCGA-HNSC 

 



 

tumor según 
AJCC 

Supervivencia 
global 

Cuantitativa 
continua 

Tiempo 
transcurrido 

desde el 
diagnóstico 

hasta el evento 
o último 

seguimiento 

Meses TCGA-HNSC 

Estado del 
evento 

Cualitativa 
binaria 

Ocurrencia del 
evento de 

interés para 
análisis de 

supervivencia 

0 = censurado 
vivo; 1 = 
fallecido 

TCGA-HNSC 

Poblaciones 
celulares del 

TME 

Cuantitativa 
continua 

Proporción 
relativa de 

subpoblaciones 
inmunes 

estimadas 
mediante 

deconvolución 
transcriptómica 

Porcentaje (%) 
de infiltración 

celular 

CIBERSORTx / 
TCGA-HNSC 

Risk score RSF Cuantitativa 
continua 

Puntaje de 
riesgo generado 
por el modelo 

Random 
Survival Forest 

Valor continuo Modelo RSF 

Grupo de riesgo Cualitativa 
binaria 

Estratificación 
pronóstica 

derivada del 
risk score 

Alto 
riesgo/Bajo 

riesgo 

Modelo RSF 

Edad Cuantitativa 
continua 

Edad del 
paciente al 

momento del 
diagnóstico 

Años cumplidos TCGA-HNSC 

6.6 Técnica y procedimientos  

El presente estudio corresponde a una investigación observacional análitico retrospectivo. Se 

desarrolló bajo un diseño bioinformático de análisis secundario de datos, basado en la 

recopilación, procesamiento y análisis de información transcriptómica de una cohorte 

disponible en la base de datos pública The Cancer Genome Atlas (Ilustración 1). 

 

 



 

 
Ilustración 1.  Diagrama de flujo del diseño bioinformático y estadístico aplicado en el estudio. El proceso incluyó la 

obtención de datos bulk RNA-seq de cohortes públicas, su normalización en RStudio, la deconvolución inmunocelular 

mediante CIBERSORTx  

6.6.1 Para dar cumplimiento el objetivo específico 1 

Obtención y procesamiento de datos  

Se descargaron los datos de RNA-seq (tipo bulk) de pacientes con diagnóstico confirmado de 

HNSCC usando el paquete de TCGA biolinks en R. Los datos de expresión génica fueron 

sometidos a un proceso de filtrado y normalización, eliminando los genes con niveles de 

expresión o varianza insuficientes, con el propósito de maximizar la calidad de la señal 

transcriptómica y la precisión del análisis de deconvolución. Previo al análisis de 

deconvolución, los datos crudos de RNA-seq fueron sometidos a  controles de calidad con el 

 



 

propósito de garantizar la comparabilidad, reproducibilidad y fiabilidad de los resultados 

obtenidos (Ilustración 2). 

Filtrados de expresión y control de calidad  

La etapa inicial del procesamiento transcriptómico se orientó a la eliminación de ruido de 

fondo, señales espurias y mediciones de baja confiabilidad, con el propósito de mejorar la 

estabilidad estadística del análisis y aumentar la precisión de la deconvolución celular. Todos 

los procedimientos bioinformáticos fueron realizados en el lenguaje de programación R ( 

versión 4.5.1), empleando principalmente los paquetes TCGAbiolinks , edgeR  y sva 

●​ Genes sin nombre válido: 

Se eliminaron aquellos con valores faltantes (NA) o sin anotación en la columna Gene 

Symbol, asegurando la correcta identificación génica dentro del modelo de deconvolución. 

●​ Agrupamiento de genes duplicados: 

 En los casos donde varios registros compartían el mismo Gene Symbol, se calculó la media 

de sus valores de expresión para consolidar una única entrada representativa por gen. 

●​ Filtro de baja expresión: 

Se eliminaron los genes con expresión mínima, específicamente aquellos con valores de TPM 

< 1 en más del 50 % de las muestras, o con CPM < 1 en al menos el 80 % de ellas, ya que su 

inclusión podría distorsionar las proporciones estimadas de las subpoblaciones celulares. 

●​ Filtro de baja varianza: 

 Se calcularon las varianzas de expresión génica y se eliminaron los genes ubicados en el 25 

%  inferior de varianza, conservando únicamente los genes con variabilidad biológicamente 

significativa entre las muestras. (Se excluyeron los genes housekeeping, cuya varianza 

naturalmente baja podría sesgar el análisis). 

 

Normalización de datos  

Los datos crudos de conteo obtenidos mediante RNA-seq fueron procesados en R (( versión 

4.5.1)) utilizando el paquete edgeR. Inicialmente, se calcularon los factores de normalización 

mediante el método TMM, el cual corrige diferencias de escala entre bibliotecas asociadas a 

profundidad de secuenciación y composición transcriptómica de las muestras. 

Posteriormente, los conteos fueron transformados a unidades CPM ajustadas por los factores 

TMM, obteniendo una matriz de expresión normalizada comparable entre muestras. 

 



 

La matriz final utilizada como entrada para el análisis de deconvolución en CIBERSORTx 

correspondió a una matriz de valores CPM normalizados por TMM, sin transformación 

logarítmica previa. Esta decisión metodológica se fundamentó en las recomendaciones de la 

plataforma, las cuales indican que los algoritmos de deconvolución basados en mezclas 

lineales requieren datos en escala lineal para preservar las relaciones relativas de abundancia 

transcriptómica entre genes y muestras. 

La transformación logarítmica mediante log₂(CPM + 1) fue aplicada únicamente en análisis 

estadísticos posteriores y visualizaciones exploratorias, pero no en la matriz destinada al 

proceso de deconvolución celular. 

Corrección de defectos por lote  

Con el propósito de reducir variaciones técnicas no biológicas derivadas de diferencias entre 

centros de secuenciación, procesamiento experimental o condiciones de adquisición de datos, 

se realizó una corrección del efecto de lote (batch effect correction) utilizando el algoritmo 

ComBat implementado en el paquete sva en R (( versión 4.5.1)). 

La variable de lote fue definida a partir del centro de procesamiento y secuenciación 

reportado en los metadatos de la cohorte TCGA-HNSC. Este ajuste fue realizado sobre la 

matriz de expresión CPM normalizada por TMM antes del análisis de deconvolución, con el 

fin de minimizar sesgos técnicos que pudieran interferir en la estimación de proporciones 

celulares. 

La aplicación del método ComBat permitió preservar la variabilidad biológica de interés 

mientras reducía diferencias sistemáticas entre lotes experimentales, mejorando la 

comparabilidad y reproducibilidad de los datos transcriptómicos. 

Este método es ampliamente reconocido por eliminar variaciones no biológicas entre 

conjuntos de datos, garantizando consistencia y comparabilidad antes del análisis de 

deconvolución (72)  

Transformación logarítmica  

Finalmente, los valores de TMM corregidos por batch effect fueron transformados mediante 

la función log₂ (CPM + 1), lo que permitió estabilizar la varianza y aproximar la distribución 

a la normalidad. Esta transformación es estándar en análisis de expresión génica y asegurara 

el cumplimiento de los supuestos estadísticos necesarios para algoritmos de deconvolución y 

modelos posteriores.  
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De manera complementaria al análisis transcriptómico, se realizó la curación y exploración 

de los datos clínicos asociados a los pacientes de la cohorte TCGA-HNSC. 

La información clínica fue descargada desde el portal GDC Data Portal utilizando el paquete 

TCGAbiolinks en R, asegurando la correcta vinculación entre las muestras transcriptomas y 

sus metadatos clínicos. 

Filtrados de datos clínicos  

Posteriormente, se efectuó una depuración sistemática de las variables clínicas para garantizar 

su integridad y coherencia. Se eliminaron los registros con información incompleta en 

campos esenciales como tiempo de supervivencia y estado vital debido a que su ausencia 

compromete los análisis de supervivencia y correlación con las proporciones celulares. 

Las variables retenidas incluyen (Tabla 2): 

●​ Edad al diagnóstico 

●​ Sexo 

●​ Estado vital (vivo/fallecido) 

●​ Tiempo de supervivencia (días/meses) 

●​ Grado histológico 

●​ Estadio tumoral (TNM) 

●​ Subsitio anatómico primario 

●​ Consumo de tabaco y alcohol 

●​ Estado de infección por VPH 

●​ Normal y tumor  

 

Estas variables fueron analizadas de manera descriptiva para caracterizar la cohorte y 

posteriormente integradas con los resultados de la deconvolución, con el fin de identificar 

asociaciones entre las poblaciones inmunes inferidas y los desenlaces clínicos, tales como la 

supervivencia global y el pronóstico. 

Finalmente, se excluyeron a los pacientes con datos de expresión o supervivencia 

incompletos, conformando una cohorte final depurada que garantiza la validez, 

reproducibilidad y solidez analítica del estudio. 
 

 



 

 

Ilustración 2. Diagrama de flujo del preprocesamiento bioinformático de los datos bulk RNA-seq de TCGA-HNSC. El 

proceso incluyó filtrado y depuración de genes, normalización CPM, corrección del efecto de lote con ComBat, 

transformación log₂(CPM+1) y control de calidad  

 

6.6.2 Para dar cumplimiento el objetivo específico 2. 

Estimación de subpoblaciones celulares mediante deconvolución transcriptómica 

A partir de la matriz de expresión génica procesada en el objetivo anterior, se estimaron las 

proporciones de poblaciones celulares presentes en el microambiente tumoral de los pacientes 

con HNSCC mediante el algoritmo de deconvolución CIBERSORTx (9) ejecutado a través de 

su interfaz oficial. 

Ejecución de CIBERSORTx 

La matriz de expresión normalizada en formato log₂(CPM+1), obtenida tras el procesamiento 

descrito en el objetivo 1, fue utilizada como input para el algoritmo CIBERSORTx. Se 

empleó la firma de referencia LM22, ampliamente validada en la literatura, que permite la 

estimación simultánea de 22 tipos celulares inmunes, incluyendo las siguientes 
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subpoblaciones: linfocitos B naive, linfocitos B memoria, células plasmáticas, linfocitos T 

CD8, linfocitos T CD4 memoria en reposo, linfocitos T CD4 memoria activados, células T  

helper, células T reguladoras (Tregs), células T gamma delta, células NK en reposo, células 

NK activadas, monocitos, macrófagos M0, macrófagos M1, macrófagos M2, células 

dendríticas en reposo, células dendríticas activadas, mastocitos en reposo, mastocitos 

activados, eosinófilos y neutrófilos (9). El análisis fue ejecutado en modalidad de 

deconvolución absoluta (absolute mode), utilizando 1000 permutaciones estadísticas para 

aumentar la robustez de las estimaciones celulares obtenidas  (Ilustración 2). 

Filtrado de resultados 

Con el fin de garantizar la confiabilidad estadística de las estimaciones obtenidas, se aplicó 

un criterio de filtrado basado en el p-valor reportado por CIBERSORTx para cada muestra. 

Este p-valor refleja la probabilidad de que la composición celular estimada sea producto del 

azar, por lo que se retuvieron únicamente las muestras con un p-valor menor a 0.005, 

considerado el umbral estándar de significancia estadística. Las muestras que no alcanzaron 

este umbral fueron excluidas del análisis para evitar la incorporación de estimaciones no 

confiables que pudieran comprometer la validez de los resultados (Ilustración 2). 

Exploración de proporciones celulares 

Las proporciones celulares inferidas fueron exportadas y analizadas en R (( versión 4.5.1)) 

utilizando principalmente los paquetes ggplot2, pheatmap y ComplexHeatmap, con el 

propósito de caracterizar el microambiente tumoral e identificar patrones de infiltración 

inmune entre los pacientes de la cohorte TCGA-HNSC. Este análisis incluyó los siguientes 

componentes: 

●​ Análisis descriptivo: Se calcularon las proporciones medias de cada uno de los 22 

tipos celulares en el total de la cohorte, con el fin de identificar las subpoblaciones 

predominantes en el microambiente tumoral de los pacientes con HNSCC. Los 

resultados fueron ordenados de mayor a menor proporción media para facilitar su 

interpretación. 

●​ Diagrama de barras: Se generó un diagrama de barras horizontales que representa la 

proporción media de cada tipo celular en la cohorte, permitiendo una comparación 

visual directa entre las distintas subpoblaciones inmunes estimadas. 
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●​ Mapa de calor (heatmap): Se construyó un mapa de calor de las proporciones 

celulares en una muestra representativa de 50 pacientes seleccionados aleatoriamente, 

con agrupamiento jerárquico tanto de filas (tipos celulares) como de columnas 

(pacientes), utilizando el método de enlace completo y distancia euclidiana. Esta 

visualización permitió identificar patrones de co-infiltración y subgrupos de pacientes 

con perfiles inmunes similares. 

 

 

Ilustración 3. Diagrama de flujo del análisis de deconvolución inmunocelular mediante CIBERSORTx. El proceso incluyó el 

uso de la matriz log₂(CPM+1) como entrada, estimación de 22 tipos celulares, filtrado de muestras significativas (p < 0.05) 

y exploración de las proporciones celulares mediante gráficos y análisis de correlación.  

 

6.7.3 Para dar cumplimiento el objetivo específico 3 

Con el propósito de identificar subpoblaciones celulares del microambiente tumoral asociadas 

con la supervivencia global y construir un modelo predictivo con utilidad pronóstica, se 

implementó un modelo Random Survival Forest (RSF) integrando las proporciones celulares 

estimadas mediante CIBERSORTx con las variables clínicas de los pacientes pertenecientes a 

la cohorte TCGA-HNSC (Ilustración 3). 

 



 

Todos los análisis estadísticos y de modelamiento fueron realizados en R ( versión 4.5.1), 

utilizando principalmente los paquetes randomForestSRC, survival  y survminer 

Integración de datos 

Se realizó la integración de los datos clínicos y las proporciones celulares obtenidas por 

deconvolución mediante la vinculación de ambas fuentes de información a través del 

identificador único de cada paciente (patientId). Este proceso de integración permitió 

conformar un conjunto de datos unificado que incluye tanto las variables clínicas como las 22 

proporciones celulares estimadas para cada paciente. Tras la eliminación de los registros con 

información incompleta en cualquiera de las variables incluidas en el modelo, se obtuvo una 

cohorte final de 381 pacientes con datos completos de supervivencia global, variables clínicas 

y proporciones de los 22 tipos celulares. 

Variables incluidas en el modelo 

Las variables predictoras incorporadas al modelo fueron seleccionadas con base en su 

relevancia clínica y biológica para el pronóstico del HNSCC, e incluyeron las siguientes: 

Variables inmunológicas: proporciones de los 22 tipos celulares estimadas por 

CIBERSORTx, correspondientes a linfocitos B naive, linfocitos B memoria, células 

plasmáticas, linfocitos T CD8, linfocitos T CD4 naive, linfocitos T CD4 memoria en reposo, 

linfocitos T CD4 memoria activados, células T follicular helper, células T reguladoras 

(Tregs), células T gamma delta, células NK en reposo, células NK activadas, monocitos, 

macrófagos M0, macrófagos M1, macrófagos M2, células dendríticas en reposo, células 

dendríticas activadas, mastocitos en reposo, mastocitos activados, eosinófilos y neutrófilos. 

Variables clínicas: edad al diagnóstico, sexo, estadio patológico tumoral según la 

clasificación AJCC, tamaño tumoral (PT), compromiso ganglionar (PN), invasión perineural, 

grado histológico, sitio anatómico primario y años-paquete de consumo de tabaco. 

La variable desenlace fue la supervivencia global, definida mediante el objeto de 

supervivencia Surv(OS_TIEMPO, OS_EVENTO), donde OS_TIEMPO corresponde al 

tiempo en meses transcurrido desde el diagnóstico hasta el evento o la fecha de último 

seguimiento, y OS_EVENTO indica el estado vital del paciente al momento del último 

registro (1 = fallecido, 0 = censurado vivo). 

 



 

Entrenamiento del modelo Random Survival Forest 

Se implementó un modelo Random Survival Forest (RSF) utilizando el paquete 

randomForestSRC en el entorno estadístico R. El RSF constituye una extensión del algoritmo 

Random Forest diseñada específicamente para el análisis de datos de supervivencia 

censurados. El modelo fue entrenado con los siguientes parámetros: número de árboles (tree) 

igual a 500, regla de división logrank para datos de supervivencia, número de variables 

candidatas por nodo (mty) calculado como la raíz cuadrada del número total de variables 

predictoras, tamaño mínimo de nodo terminal (node size) de 15 observaciones para evitar el 

sobreajuste, e imputación de valores faltantes mediante el método na.impute, que realiza 

imputación iterativa durante el proceso de entrenamiento. 

Evaluación del modelo 

El rendimiento discriminativo del modelo fue evaluado mediante el índice de concordancia 

de Harrell (C-index), que mide la capacidad del modelo para ordenar correctamente los 

tiempos de supervivencia de los pacientes. El C-index toma valores entre 0.5 (equivalente al 

azar) y 1.0 (discriminación perfecta), siendo valores superiores a 0.6 considerados 

clínicamente relevantes en modelos de supervivencia oncológica. El C-index fue calculado a 

partir de las predicciones out-of-bag (OOB), es decir, utilizando para cada paciente 

únicamente las predicciones generadas por los árboles en cuyo entrenamiento ese paciente no 

fue incluido, lo que constituye una estimación interna no sesgada del poder predictivo del 

modelo sin necesidad de un conjunto de prueba independiente. Se obtuvo un C-index OOB 

de 0.645, indicando una capacidad discriminativa moderada-buena, comparable con los 

valores reportados en estudios similares con datos TCGA en neoplasias de cabeza y cuello. 

Importancia de variables 

Se calculó la importancia de cada variable predictora mediante el índice VIMP (Variable 

IMPortance), el cual cuantifica la contribución individual de cada variable a la capacidad 

predictiva global del modelo. El VIMP se estima perturbando aleatoriamente los valores de 

cada variable en las muestras OOB y midiendo el incremento en el error de predicción 

resultante. Los valores de VIMP positivos indican que la variable contribuye de manera real a 

la predicción de la supervivencia, mientras que valores negativos o cercanos a cero indican 

que la variable no aporta información predictiva útil o incluso introduce ruido al modelo. Los 

 



 

resultados fueron ordenados de mayor a menor VIMP para identificar las variables con mayor 

relevancia pronóstica en la cohorte TCGA-HNSC. 

Generación del risk score y estratificación de pacientes 

A partir de las predicciones OOB del modelo RSF, se generó un puntaje de riesgo continuo 

(risk score) para cada paciente, el cual refleja la probabilidad estimada de ocurrencia del 

evento (fallecimiento) en función de sus características clínicas e inmunológicas. Los 

pacientes fueron estratificados en dos grupos pronósticos según la mediana del risk score: 

grupo de alto riesgo (risk score superior a la mediana) y grupo de bajo riesgo (risk score 

inferior o igual a la mediana), conformando grupos de tamaño equivalente de 

aproximadamente 190 pacientes cada uno. 

Evaluación del risk score como predictor continuo 

La asociación entre el risk score continuo y el riesgo de mortalidad fue evaluada mediante un 

modelo de regresión de Cox univariado, en el que el risk score fue incluido como variable 

predictora continua. Se estimó el Hazard Ratio (HR) con su intervalo de confianza del 95% y 

el p-valor correspondiente.  

Análisis de supervivencia Kaplan-Meier 

Las diferencias en supervivencia global entre los grupos de alto y bajo riesgo fueron 

evaluadas mediante curvas de Kaplan-Meier utilizando los paquetes survival y survminer. 

La comparación estadística entre curvas se realizó mediante la prueba log-rank, considerando 

significativos valores p < 0.05. Este análisis permitió evaluar la capacidad del modelo RSF 

para estratificar pacientes en grupos con pronósticos clínicamente diferenciables. 

 

 

 

 
 

 



 

 

Ilustración 4. Diagrama de flujo del desarrollo y evaluación del modelo predictivo de supervivencia en HNSCC. El proceso 

incluyó la integración de datos clínicos y proporciones celulares obtenidas por CIBERSORTx, entrenamiento del modelo 

Random Survival Forest, generación del risk score, estratificación de pacientes y análisis de supervivencia mediante 

Kaplan-Meier y Hazard Ratio.  

 

4.​ RESULTADOS  

7.1 Control de calidad y Normalización de datos transcriptómicos 

A partir de la matriz de expresión génica de la cohorte TCGA-HNSC, compuesta 

inicialmente por 60.660 genes y 520 muestras tumorales en formato CPM. Se realizó un 

proceso de curación de datos, con el fin de garantizar la validez y la calidad de los datos para 

los análisis posteriores. 

Como primer paso de control de calidad, se eliminaron los genes sin expresión detectable en 

ninguna muestra, reduciendo el conjunto a 16,768 genes. Posteriormente, se identificaron y 

eliminaron genes duplicados mediante promedio, resultando en una matriz final de 16,766 

genes, optimizando el conjunto de datos al eliminar ruido técnico y variables no informativas. 

Los valores de expresión fueron transformados a escala logarítmica (log2(CPM+1)) para 

estabilizar la varianza. La inspección visual mediante boxplots confirmó distribuciones 

homogéneas  a través de la cohorte. 

 



 

Debido a la magnitud de la cohorte (n= 520), se seleccionó una muestra aleatoria de 20 

muestras, las cuales mantienen  una distribución simétrica, con una mediana de expresión 

normalizada aproximadamente en 4 log 2 CPM+1. Esta distribución simétrica es clave, ya 

que demuestra que no existen sesgos técnicos entre las librerías de secuenciación, 

permitiendo las comparaciones posteriores estén fundamentadas en variaciones biológicas 

reales (Ilustración 5). 

 
Ilustración 5.Boxplot log2(CPM+1). Distribución de niveles de expresión logarítmica (log2(CPM+1)) en una muestra de 

expresión aleatoria representativa de la cohorte de TCGA-HNSCC. 

Posteriormente, se evaluó la estructura completa de la totalidad de las muestras mediante un 

análisis de agrupamiento jerárquico por medio del método de vinculación de WARD.D2 y la 

métrica de Manhattan.  

El análisis usó una totalidad de las 520 muestras y se utilizó como criterio de control de 

calidad, con el fin de identificar posibles valores atípicos (outliers) que pudieran sesgar los 

análisis posteriores. La organización jerárquica no reveló presencia de muestras aisladas o 

agrupamientos fuera de los parámetros; confirmando la integridad del conjunto de datos para 

su inclusión en los análisis posteriores (Ilustración 6). 

 

 



 

 

Ilustración 6.Dendrograma de agrupamiento jerárquico de las 520 muestras de la cohorte TCGA-HNSC. Relación de 

similitud global entre la totalidad de las muestras tumorales del estudio, calculada mediante el método de vinculación de 

Ward.D2 y la métrica de distancia de Manhattan  

 

Finalmente, los procesos de filtrado y normalización resultaron en una matriz robusta con una 

varianza estabilizada, cumpliendo con los estándares de calidad necesarios para la 

identificación de poblaciones célulares presentes en el TME, mediante el análisis de datos de 

RNA-seq 

7.2  Caracterización del Microambiente tumoral mediante Deconvolución  

Las 520 muestras de expresión génica normalizada fueron procesadas mediante 

CIBERSORTx para estimar las proporciones de 22 tipos celulares del microambiente 

tumoral. Aplicando el criterio de significancia estadística (p < 0.005), se retuvieron 381 

muestras para el análisis, asegurando que las proporciones estimadas posean los parámetros 

necesarios requeridos en cuanto a las firmas genéticas de referencia (LM22). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

7.2.1 Heterogeneidad tumoral y Caracterización fenotípica 

El análisis de la composición medial muestra un microambiente tumoral inmunosupresor, 

caracterizado por una respuesta inmunitaria inhibida (Ilustración 7) 

 

 
Ilustración 7. Gráfico de barras que jerarquiza las poblaciones celulares según su abundancia relativa media. Se destaca la 

dominancia de perfiles de memoria en reposo y macrófagos no polarizados en la cohorte evaluada (n=381).  

 

 

●​ Células T-CD4 de memoria: La población más abundante con un 18% de proporción media. 

La prevalencia de esta población en “reposo” indica una exclusión de señalización antigénica 

ineficaz o una insuficiencia de señales de coestimulación mediada por el microambiente 

estromal. 

●​ Macrofagos M0: La presencia de marofagos M0 (17%), seguida de M2 (10%), es un hallazgo 

muy relevante. Los Macrofagos M0 representan células sin una especialización funcional; su 

alta prevalencia indica un reclutamiento masivo de monocitos que no logran diferenciarse 

hacia un fenotipo pro-inflamatorio (M1). Por otro lado, la relación M2/M1 (10 % Vs 7%) 

indican un microambiente protumoral, asociado a la secreción de citocinas como IL-10- 

●​ Linfocitos B y Células Plasmáticas: La suma de Linfocitos B (10%) y Células Plasmáticas 

(9%) indican una participación importante en la inmunidad humoral del HNSCC, lo que 

sugiere una transición activa desde el momento del reconocimiento antigénico hasta la 

diferenciación de células secretoras Esta coexistencia podría estar vinculada a la formación de 

estructuras linfoides terciarias (TLS), las cuales actuarían como centros operativos para 

coordinar una respuesta inmunitaria local y sostenida dentro del microambiente tumoral 

 

 

 

 



 

Tabla 2. Distribución descriptiva de las principales subpoblaciones inmunes inferidas mediante CIBERSORTx en 
la cohorte TCGA-HNSC.La tabla presenta las 10 subpoblaciones inmunes con mayor abundancia relativa dentro 
del microambiente tumoral de pacientes con carcinoma escamocelular de cabeza y cuello (HNSCC). Se reportan 

medidas de tendencia central y dispersión, incluyendo media ± desviación estándar (DE), mediana y rango 
intercuartílico (RIC), expresadas como porcentaje de infiltración celular estimado mediante deconvolución 

transcriptómica con CIBERSORTx. 
 

Población celular  Mediana (%) RIC (%) Media ± DE  

T CD4 Memoría  19.22  11.59–24.91  18.01 ± 9.03  

Macrófagos M0  12.31 4.50-24.67 16.65 ± 14.98  

Macrófagos M2  8.68 5.04–13.17  9.55 ± 6.52  

Linfocitos B 7.46  3.26–13.91  9.52 ± 8.0  

Células plasmáticas  5.60  1.31–13.10  8.31 ± 8.65  

Células NK en 
reposo  

7.13  4.93–9.96  7.35 ± 4.01  

Macrófagos M1  5.21  1.33–10.72  6.99 ± 6.80  

Linfocitos T CD8  4.08  0.11–8.60  5.89 ± 6.53  

Células dendríticas 
activadas  

1.95  0.20–5.07  3.55 ± 4.42  

Células T  helper  0.70 . 0–3.39  2.19 ± 3.26  
 
Las proporciones relativas de las subpoblaciones inmunes inferidas mediante CIBERSORTx 
evidenciaron una marcada heterogeneidad interpaciente dentro de la cohorte TCGA-HNSC 
(Tabla 3). Las células T CD4 memoria en reposo constituyeron la población predominante, 
con una mediana de infiltración del 19.22 % (RIC: 11.59–24.91) y una media de 18.01 % ± 
9.03 DE. 
Entre las poblaciones mieloides, los macrófagos M0 mostraron una elevada variabilidad 
interpaciente, reflejada por una desviación estándar de 14.98 % y amplios rangos de 
infiltración tumoral (0–73.29 %). Asimismo, los macrófagos M2, células plasmáticas y 
linfocitos T CD8 también presentaron una dispersión considerable entre pacientes, sugiriendo 
una composición inmunológica altamente heterogénea dentro del microambiente tumoral de 
HNSCC. 
En conjunto, estos resultados evidencian la coexistencia de poblaciones inmunes efectoras y 
reguladoras dentro del microambiente tumoral, así como una amplia diversidad inmunológica 
entre pacientes de la cohorte analizada. 
 
 

 



 

7.2.3 Caracterización Transcriptómica del Microambiente de HNSCC 

La matriz de correlación de Spearman permite identificar las poblaciones celulares que operan de 
forma antagónica y similares (Ilustración 8). 
 

 
 

Ilustración 8.Matriz de correlación de Spearman entre poblaciones celulares . Análisis de Spearman que revela las 
interacciones funcionales en el TME. Los coeficientes positivos indican comunidades celulares cooperativas, mientras que 

los negativos sugieren procesos de exclusión competitiva.  
●​ Correlación de infiltración linfoide: Se identificó una correlación positiva (> 0.6) 

entre células T CD8, T CD4 activadas, T helper y Tregs. Este hallazgo indica que la 

infiltración linfoide en HNSCC es un evento coordinado y no aleatorio; no obstante, 

la co-infiltración de las Tregs dentro de este conjunto sugiere que, incluso en tumores 

con una alta infiltración de células inmunes, el microambiente establece mecanismos 

de contrarregulación inmediata para mitigar la respuesta efectora antitumoral.  

●​ Antagonismo Mieloide-Linfoide: Se identifica una correlación negativa significativa 

entre los Macrófagos M0 y la totalidad de células T ( especialmente CD4 de memoria) 

y células B; esto permite identificar un eje de antagonismo en donde predominan los 

macrófagos no polarizados, donde se produce un aislamiento del tumor, impidiendo la 

supervivencia de las poblaciones linfoides.  Biológicamente, esto sugiere un fenotipo 

de "exclusión inmune", donde el compartimento mieloide impone barreras físicas o 

metabólicas que restringen la infiltración linfoide y favorecen la evasión tumoral. 

 



 

7.3 Modelo de Predicción de Supervivencia mediante Random Survival Forest (RSF) 

Se implementó un modelo integrativo de supervivencia tipo Random Survival Forest  

utilizando como desenlace la supervivencia global OS_TIME,OS_EVENT, donde 

OS_EVENT fue codificado como 1 = fallecido y 0 = censurado vivo. El modelo incluyó 

variables clínicas y las proporciones de las 22 subpoblaciones inmunes inferidas mediante 

CIBERSORTx. El entrenamiento fue realizado con 500 árboles, regla de división log-rank y 

evaluación mediante predicciones out-of-bag (OOB). Se incluyeron 381 pacientes de la 

cohorte TCGA-HNSC con datos clínicos completos y perfiles de deconvolución 

estadísticamente significativos 

7.3.1. Desempeño y Capacidad Predictiva del Modelo 
El modelo fue entrenado con una arquitectura de 500 árboles, incorporando 22 tipos celulares 

y variables clínicas clave (edad, estado VPH, entre otras). El desempeño del modelo alcanzó 

un C-index Out-of-Bag (OOB) de 0.645, lo que indica una capacidad discriminativa 

moderada-buena para predecir eventos de mortalidad en pacientes con HNSCC basándose en 

la heterogeneidad de su microambiente. 

El risk score generado por el modelo RSF resultó ser un predictor altamente significativo. El 

análisis de riesgos proporcionales mostró un Hazard Ratio (HR) de 1.041 (IC 95%: 

1.034–1.048, p < 0.0001), lo que sugiere que por cada unidad de incremento en el puntaje de 

riesgo derivado de la combinación clínico-inmune, la probabilidad de fallecimiento aumenta 

de manera constante. 

7.3.2 Estratificación del riesgo y Curvas de Kaplan-Meier  

La validez del modelo se visualiza mediante la estratificación de la cohorte en dos grupos 

(Alto Riesgo y Bajo Riesgo) basados en la mediana del risk score (Ilustración 11). 

 



 

 
Ilustración 11.Análisis de supervivencia de Kaplan-Meier para grupos de riesgo. Estratificación de 381 pacientes de la 

cohorte TCGA-HNSC según el risk score del modelo RSF.  

●​ Interpretación de la Supervivencia: Se observan diferencias estadísticamente 

significativas en la supervivencia global (log-rank p < 0.0001). El grupo de alto riesgo 

presenta una caída en la probabilidad de supervivencia desde los primeros meses de 

seguimiento, alcanzando una mediana de supervivencia inferior al grupo de bajo 

riesgo, el cual presenta una estabilidad notable en el tiempo evaluado. Esto confirma 

que la firma de infiltración celular, cuando se correlaciona con datos clínicos,puede 

ser un marcador biológico de agresividad tumoral.  

7.3.3 Identificación de predictores Celulares y Clínicos de supervivencia Global en 

HNSCC 

El análisis de importancia de variables permitió identificar qué factores impulsan la 

mortalidad en la cohorte (Ilustración 12).  
.  

 



 

 

Ilustración 12. Importancia de las variables en el modelo Random Survival Forest (VIMP). Clasificación de los predictores 

según su contribución a la precisión del modelo. Se destaca la relevancia de los Macrófagos M0  como biomarcadores 

celulares de supervivencia, posicionándo al mismo nivel de importancia que los criterios de estadificación TNM (AJCC) 

 

●​ Factores Clínicos: La edad (VIMP = 0.076) se posicionó como el predictor individual 

más fuerte, seguida por el estadio patológico AJCC (0.026) y la afectación ganglionar 

(0.023). Esto es consistente con la práctica clínica oncológica actual. 

●​ Factores del Microambiente (CIBERSORTx): De manera relevante, los Macrófagos 

M0 (VIMP = 0.026) emergieron como la variable celular con mayor peso predictivo, 

igualando en importancia al estadio tumoral. Asimismo, la presencia de Neutrófilos 

(0.021) y Macrófagos M2 se identificaron como predictores críticos de mal 

pronóstico. 

●​ Significancia Biológica: El hecho de que los macrófagos sin especialización (M0) 

tengan más peso en el modelo que muchas variables clínicas tradicionales subraya que 

un microambiente "inmaduro" o suprimido es tan letal como un estadio avanzado del 

tumor. 

5.​ DISCUSIÓN  

En el presente estudio se realizó un análisis bioinformático integrativo de datos 

transcriptómicos bulk RNA-seq de la cohorte TCGA-HNSC con el propósito de caracterizar 

el microambiente inmune tumoral mediante deconvolución transcriptómica y evaluar su valor 

pronóstico a través de un modelo Random Survival Forest 

Al analizar la composición del TME, la marcada heterogeneidad de los macrófagos M0 

(17%) y M2 (10%) representa el hallazgo central sobre la arquitectura inmunológica de la 

cohorte. En la oncología, el cúmulo de macrófagos M0 ya no se considera un estado de 

 



 

inactividad basal, sino un reservorio de plasticidad mieloide que el tumor secuestra 

activamente para su progresión (73). El tumor secreta quimiocinas que reclutan monocitos 

periféricos, pero el microambiente metabólicamente hostil,caracterizado por hipoxia y 

acumulación de lactato impide su diferenciación hacia el fenotipo antitumoral M1, 

desviándose hacia el estado supresor M2. Este predominio de macrófagos pro-tumorales 

genera una barrera de exclusión inmune que explica la infiltración moderada de linfocitos T 

CD8+ (6%) observada (73,74). Biológicamente, esto sugiere un fenómeno de exclusión 

mecánica y química donde los macrófagos consumen metabolitos esenciales, provocando la 

detención del ciclo celular de los linfocitos T y limitando su capacidad citotóxica en el nicho 

tumoral (74,75). Este hallazgo es consistente con lo reportado por Qi et al (30), quienes 

identificaron en una cohorte de HNSCC un perfil de infiltración mieloide dominante con baja 

proporción de células T citotóxicas, sugiriendo que este patrón constituye una característica 

biológica inherente de esta neoplasia y no un artefacto de la deconvolución.  

La infiltración moderada de células T CD4 memoria (18%) debe interpretarse en el contexto 

del estado del VPH  

El modelo Random Survival Forest alcanzó un C-index de 0.645, indicando una capacidad 

discriminativa moderada para la predicción de supervivencia global en pacientes con 

HNSCC. Este desempeño es comparable al reportado en estudios previos que han utilizado 

modelos de aprendizaje automático aplicados a datos transcriptómicos de TCGA-HNSC, 

donde los valores de C-index suelen oscilar entre 0.60 y 0.70 para firmas inmunes y 

transcriptómicas derivadas de RNA-seq bulk. Estos resultados son particularmente relevantes 

considerando que, en este tipo de datos, la señal proveniente de poblaciones inmunes puede 

verse parcialmente diluida por la abundancia de ARN tumoral y estromal, lo que representa 

un desafío para la construcción de modelos pronósticos robustos (72). 

Diversos estudios han demostrado la utilidad de modelos de supervivencia basados en 

transcriptómica para integrar variables clínicas e inmunológicas en HNSCC. Fang et al. (70) 

desarrollaron una firma inmune pronóstica basada en genes inmunorrelacionados derivados 

de TCGA-HNSC, logrando una adecuada estratificación de pacientes según riesgo y 

diferencias significativas en supervivencia global. De manera similar, Wu et al.(71) 

identificaron una firma transcriptómica inmunorrelacionada capaz de clasificar pacientes en 

grupos de alto y bajo riesgo con diferencias pronósticas significativas, destacando el valor de 

las señales inmunológicas derivadas de transcriptómica bulk en HNSCC.  
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Finalmente, la separación altamente significativa en las curvas de Kaplan-Meier (p < 0.0001) 

consolida la utilidad clínica de este estudio para el área de la salud. El risk score derivado del 

modelo RSF no solo predice la supervivencia global, sino que permite identificar a una 

subpoblación de pacientes "críticos" que, a pesar de presentar estadios clínicos aparentemente 

favorables, poseen un microambiente tumoral altamente hostil que predice una progresión 

rápida (84,85).  

No obstante, estos hallazgos deben interpretarse considerando ciertas limitaciones. En primer 

lugar, el uso de datos de RNA-seq bulk implica que las estimaciones de composición celular 

derivadas de herramientas deconvolutivas dependen de firmas de referencia y pueden no 

capturar completamente la complejidad del microambiente tumoral. Adicionalmente, aunque 

el uso de datos de The Cancer Genome Atlas permite trabajar con cohortes amplias y bien 

caracterizadas, la naturaleza retrospectiva de estos datos limita la generalización clínica 

inmediata (78,79). Asimismo, la ausencia de validación externa en cohortes independientes 

restringe la extrapolación del modelo a otras poblaciones (80) 

A pesar de estas limitaciones, el estudio presenta implicaciones clínicas relevantes. La 

integración de variables inmunológicas con características clínicas en un modelo predictivo 

sugiere que el microambiente tumoral puede aportar información adicional para la 

estratificación pronóstica más allá de los factores tradicionales. En particular, el papel de los 

macrófagos resalta posibles blancos terapéuticos y biomarcadores que podrían ser explorados 

en el contexto de terapias inmunomoduladoras. Además, el puntaje de riesgo generado podría 

servir como herramienta para identificar pacientes con mayor probabilidad de mal pronóstico, 

lo que facilita la toma de decisiones clínicas más personalizadas. 

Finalmente, futuras investigaciones deberían enfocarse en validar estos hallazgos en cohortes 

externas y en integrar datos multi-ómicos que permitan una caracterización más profunda del 

microambiente tumoral. La incorporación de datos de transcriptómica de célula única podría 

mejorar la resolución de los análisis y superar las limitaciones inherentes a los datos bulk. 

Asimismo, el desarrollo de modelos híbridos que combinen enfoques estadísticos y de 

aprendizaje automático podría optimizar la capacidad predictiva y su aplicabilidad en 

entornos clínicos reales. 

 

6.​ CONCLUSIONES  

En el presente estudio se realizó un análisis bioinformático integrativo de datos 

transcriptómicos bulk RNA-seq de la cohorte TCGA-HNSC con el propósito de caracterizar 
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el microambiente tumoral mediante deconvolución transcriptómica y evaluar su valor 

pronóstico a través de un modelo Random Survival Forest. El procesamiento sistemático de 

los datos garantiza la obtención de una matriz de expresión confiable, minimizando sesgos 

técnicos y conservando información biológicamente relevante para los análisis posteriores. 

 

La deconvolución transcriptómica evidenció un microambiente predominantemente 

inmunosupresor, caracterizado por la abundancia de macrófagos M0 y M2 y una infiltración 

moderada de linfocitos T CD8, hallazgos coherentes con la literatura y que refuerzan el papel 

del sistema inmune en la progresión tumoral. Esta caracterización permitió identificar 

patrones de infiltración que reflejan la heterogeneidad biológica del tumor y su posible 

influencia en la respuesta terapéutica. 

 

Adicionalmente, el modelo predictivo de supervivencia basado en Random Survival Forest 

evidenció un desempeño adecuado, logrando estratificar a los pacientes en grupos de riesgo 

significativamente diferenciados. La relevancia de variables como la edad, los macrófagos y 

los neutrófilos resalta la importancia de integrar factores clínicos e inmunológicos en la 

predicción del pronóstico. En conjunto, estos resultados sugieren que el microambiente 

tumoral no solo es un reflejo del estado biológico del tumor, sino también un componente 

clave en la determinación del desenlace clínico.  
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