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Abstract: Breast  cancer  (BC)  is  a heterogeneous  and  complex disease  characterized by different 

subtypes with distinct morphologies  and  clinical  implications  and  for which new  and  effective 

treatment options are urgently demanded. The computational approaches recently developed for 

drug  repurposing  provide  a  very  promising  opportunity  to  offer  tools  that  efficiently  screen 

potential  novel medical  indications  for  various  drugs  that  are  already  approved  and  used  in 

clinical practice. Here, we  started with disease‐associated  genes  that were  identified  through  a 

transcriptome‐based analysis, which we used to predict potential repurposable drugs for various 

breast  cancer  subtypes  by  using  an  algorithm  that we  developed  for  drug  repurposing  called 

SAveRUNNER. Our  findings were also  in  silico validated by performing a gene  set enrichment 

analysis, which  confirmed  that most of  the predicted  repurposable drugs may have  a potential 

treatment effect against breast cancer pathophenotypes. 
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1. Introduction 

Breast  cancer  (BC)  is  a major public health problem  that  impacts more  than  two 

million women worldwide each year [1]. BC is characterized by a heterogeneous nature 

at  the  histological, molecular,  and  systemic  levels,  as witnessed  by  the  existence  of 

different  subtypes  with  distinct  morphologies  and  clinical  implications  [2].  A  BC 

subtype  classification  can be based on  clinical parameters or histopathologic markers, 

such as the presence/absence of ER‐estrogen receptors, PR‐progesterone receptors, and 

HER2‐human  epidermal  growth  factor  receptors  [3];  or  on  gene  expression  values  of 

specific  molecular  markers,  such  as  in  PAM50  classification,  which  recognizes  four 

intrinsic subtypes, i.e., luminal A, luminal B, Her2‐enriched, and basal‐like [4]. Although 

the  PAM50  classification  offers  more  accurate  clinical  information  than  the 

classifications based on histopathologic parameters  [3],  the management  and  effective 

treatment of these different pathophenotypes still remains a challenge for clinicians who 

often have to resort to highly unspecific cytotoxic therapies. 

To  address  this  challenge,  several  theoretical  and methodological  advances have 

been proposed in recent years that aim to develop improved therapeutic options. These 

advances include a new field of medicine called Network Medicine, which applies tools 

and  concepts  from network  theory  to  elucidate  the  relation between perturbations on 

the  molecular‐level  and  phenotypic  disease  manifestations  [5,6].  According  to  this 

revolutionary idea, diseases are rarely caused by the deregulation of a single gene, but 

more  typically  they  are  the  result  of molecules  associated with  a  given  disease  (i.e., 
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disease genes) and co‐localized  in specific  regions  (i.e., disease module) of  the human 

interactome (i.e., the integrated network of all physical interactions within the cell) [5,6]. 

The Network Medicine paradigm states that not only a given disease but also the action 

of a given drug can be interpreted as a perturbation within the human interactome. As a 

consequence, for a drug to be on‐target effective against a specific disease or to cause off‐

target adverse  effects,  its  targets  should be within or  in  the  immediate vicinity of  the 

corresponding  disease module  in  the  interactome  [6].  This  construct  has  fueled  the 

development  of  several  computational  approaches  for  detecting  novel  therapeutic 

targets as well as drug repurposing candidates [7–10]. Drug repurposing (DR) is defined 

as  the  process  whereby  an  existing  drug  (already  FDA‐approved  or  in  the 

trial/experimental phase) is used for the treatment of a disease other than its primary or 

initial  purpose,  which  represents  an  effective  alternative  strategy  to  the  very  time‐

consuming  and  costly  process  of  de  novo  drug  discovery  [11,12].  One  the  most 

promising  algorithms  that  has  recently  been  developed  for  drug  repurposing  is 

SAveRUNNER  (Searching  off‐lAbel  dRUg  aNd  NEtwoRk)  [10,13],  which  offers  an 

interactome‐based  tool  that  efficiently  screens  potential  novel medical  indications  for 

currently marketed drugs against diseases of interest. 

In  the  present  study, we  used  SAveRUNNER  to  identify  putative  repurposable 

drugs  for  the  breast  cancer  subtypes  defined  by  the  PAM50  classification.  Indeed, 

specific  and  consolidated  drugs  that  treat  the  four  PAM50  BC  subtypes  are  still  not 

available  [14].  As  input,  SAveRUNNER  requires  a  list  of  genes  associated  with  a 

particular disease  (disease genes). Since knowledge of  the genes  associated with  each 

PAM50 breast cancer subtype is not currently well‐established, here we used as disease 

genes the results of our previous study [15], in which we studied the transcriptomic data 

of TCGA (The Cancer Genome Atlas) patients affected by breast invasive carcinoma and 

stratified  them  according  to  the  PAM50  classification.  In  [15], we  identified  a  list  of 

genes that are likely associated with each BC subtype by using SWIM (SWItch Miner), a 

network‐based  methodology  recently  developed  by  our  group  that  gained  broad 

approval  in  recent  years  thanks  to  its  successful  application  in  the  field  of Network 

Medicine [16,17]. 

Overall, the integrated analysis presented here has led to the in silico identification 

of  potential  repurposable  drugs  for  the  various  BC  subtypes  and  paves  the way  for 

further investigation and subsequent experimental validation. 

2. Materials and Methods 

2.1. Network‐Based Tools 

2.1.1. SWIM 

SWIM  (SWItch Miner)  is  a  freely  downloadable  network‐based  tool,  developed 

both  in MATLAB  [16]  and  in  the R  language  [17], which predicts  important  (switch) 

genes  that  are  strongly  associated  with  drastic  changes  in  cell  phenotype.  A  fully 

comprehensive  description  of  SWIM’s  methodology  is  provided  in  [16,17].  Briefly, 

SWIM first computes the differentially expressed genes (DEGs) between two conditions 

of  interest  (e.g.,  normal  state  versus  tumour  state)  and  then  builds  gene  expression 

networks  (GENs)  by  calculating  correlations  (positive  and  negative)  between  the 

expression profiles  of  each  gene pair. Next,  it  identifies  a  special  set  of  genes  (called 

switch genes) within GENs that are associated with intriguing patterns of molecular co‐

abundance  and may  play  a  key  role  in  phenotypic  transitions  in  various  biological 

settings [16,18–20]. Switch genes are characterized by peculiar topological features that 

can be summarized as follows: (i) they show coherent patterns of correlation, suggesting 

they may  be  co‐regulated  or  functionally  related;  (ii)  they  form  localized  connected 

subnetworks/modules  in  the  correlation  network;  (iii)  they  are  not  local  hubs within 

their  module,  but  they  act  as  connectors  that  can  convey  information  among  the 

modules of the correlation network. 
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2.1.2. SAveRUNNER 

SAveRUNNER (Searching off‐lAbel dRUg aNd NEtwoRk) is a freely downloadable 

network‐based  tool,  developed  in R  language  [10,13], which  generates  predictions  of 

repurposable drugs  against diseases  of  interest,  thus  improving  the discovery  rate  of 

new  therapeutic  modalities.  A  comprehensive  description  of  SAveRUNNER’s 

methodology  is  provided  in  [10,13].  The  hypothesis  underlying  SAveRUNNER’s 

methodology  is  that  for a drug  to be  effective  against a disease,  its  associated  targets 

(drug module) and disease‐associated genes  (disease module)  should be  topologically 

close to each other in the human interactome [8]. To quantify the vicinity between drug 

and  disease  modules,  SAveRUNNER  implements  a  novel  network‐based  similarity 

measure  (called  adjusted  similarity)  that  prioritizes  associations  among  drugs  and 

diseases  located  in  the  same  network  neighborhoods  [10,13].  In  particular, 

SAveRUNNER  first  computes  the  network‐based  proximity  between  the  drug  and 

disease  modules  and  evaluates  its  statistical  significance  by  applying  a  degree‐

preserving  randomization procedure. Next,  it  translates  the proximity measure  into  a 

similarity measure and  leverages  it to apply a clustering algorithm that groups similar 

drugs and diseases. Finally, it exploits the results of the clustering analysis to adjust the 

network similarity and  to reward associations among drugs and diseases belonging  to 

the same cluster, based on the assumption that if a drug and a disease group together it 

is  more  likely  that  the  drug  can  be  effectively  repurposed  for  that  disease  [10,13]. 

SAveRUNNER  provides  a  list  of  predicted/prioritized  associations  among  drugs  and 

diseases  in  the  form  of  a weighted  bipartite drug–disease  network, where  one  set  of 

nodes represents drugs and the other represents diseases. A link between a drug and a 

disease  is made  if  the  corresponding drug  targets  and disease genes  are  closer  in  the 

interactome  than  is  expected  by  chance,  with  an  interaction  weight  based  on  the 

adjusted similarity value [10]. 

2.2. Data Retrieval 

A transcriptome‐based analysis was conducted in our previous study [15], in which 

we applied the SWIM methodology to the gene expression data of TCGA breast invasive 

carcinoma  (BRCA)  affected  patients,  stratified  according  to  the  PAM50  genetic 

classification [4,21]. A summary of the results obtained in [15] is reported in Table 1. 

Table 1. Summary of SWIM analysis for the breast cancer subtypes of PAM50 classification. 

Symbol # is an abbreviation for number. 

  Luminal A  Luminal B  HER2 Enriched  Basal‐Like 

Samples         

# normal  111  111  111  111 

# tumour  229  120  58  98 

switch genes         

# total  222  358  363  343 

Here, we used  the  list of  switch genes obtained  in  [15]  as disease genes  that we 

inputted  into SAveRUNNER  in order to predict novel putative repurposable drugs for 

treating the different PAM50 breast cancer subtypes. A detailed description of all input 

data required by SAveRUNNER is provided in Table 2. 
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Table 2. Input data for the interactome‐based analysis. 

Input  Source  Publication Year/Version  Description  

PAM50 

switch genes 
Grimaldi et al. [15]  2020  see Table 1 

Human  

interactome 
Cheng et al. [8]  2018 

217,160 physical interactions connecting 

15,970 biomolecules 

Drug–target  

associations 
DrugBank [22] 

version 5.1.6 released  

on 22 April 2020 
2165 genes interacting with 1873 drugs 

Drug original  

indications 

Therapeutic Target Database 

(TTD) [23] 

version released  

on 1 June 2020 
5059 drugs associated with 1136 diseases 

2.3. In Silico Validatio: GSEA Analysis 

To  test  whether  the  repurposable  drugs  predicted  by  SAveRUNNER  could 

counteract the gene expression perturbations caused by the breast cancer subtypes (i.e., 

can up‐regulate  genes down‐regulated  by  the disease  or vice versa), we performed  a 

gene set enrichment analysis (GSEA) through the Connectivity Map (CMap) query tool 

[23]. This analysis may represent an in silico validation and requires input of a disease 

signature and a drug  signature, which were:  (i) as  the disease  signature, we used  the 

switch genes that were computed by SWIM for each subtype of the PAM50 classification 

(Supplementary  Table  S1);  (ii)  as  the  drug  signature,  we  used  the  differentially 

expressed genes of drug‐treated human breast cancer cell  lines provided by  the CMap 

database  [23,24].  Indeed,  the  CMap  database  collects  transcriptional  responses  of  a 

variety of human cells to chemical and genetic perturbation (perturbagen) [23,24]. In our 

analysis, we  selected  as  perturbagen  types  only  the  small‐molecule  compounds  (i.e., 

trt_cp), and as cell lines (if available) the breast cancer cell lines conventionally used as 

models for a specific BC subtype (i.e., MCF7 for  luminal A; SKBR3 for HER2‐enriched; 

and  BT20,  MDAMB231,  and  HS578T  for  basal‐like).  Concerning  luminal  B,  a 

representative  cell  line  is  lacking  in  the CMap  database  and  thus we  considered  the 

MCF7 cell line associated with the other luminal subtype, luminal A. 

For  each  drug  that was  both  included  in  the  CMap  database  and  predicted  by 

SAveRUNNER, we extracted the so‐called enrichment score (ES) from the Cmap query 

tool, which evaluates whether  the effect of  the drug could counteract  the effect of  the 

disease (ES < 0) or not (ES > 0) [24–26]. Specifically, the computation of the ES requires 

that both the differentially expressed genes of the disease signature and the differentially 

expressed  genes  of  the  drug  signature  are  ordered  by  increasing  fold‐change.  Then, 

these  two  lists  of  differentially  expressed  genes  are  compared  for  determining  if  the 

highest  up‐regulated  (down‐regulated)  genes  of  the  disease  signature  are  near  the 

bottom (top) of the drug signature. In other words, a candidate repurposable drug was 

considered  to  have  a  potential  treatment  effect  against  a  given  disease  if  the  drug 

signature was negatively correlated with  the  tested disease signature  (ES < 0). Finally, 

for each tested drug, we either assigned a GSEA value equal to 1 if that drug was found 

to have ES < 0 with respect to a given disease or a GSEA value of 0 if otherwise. 

3. Results  

3.1. Study Design 

In the present study, we aimed to predict effective repurposable drugs for treating 

the different molecular BC subtypes of PAM50 classification by integrating the outcomes 

of two recent and promising tools of Network Medicine: the transcriptome‐based SWIM 

tool  [16,17], which  is  able  to  identify  putative  disease‐associate  genes  (called  switch 

genes); and the  interactome‐based SAveRUNNER tool [10,13], which  is able to  identify 

putative  off‐label drugs  to  be  repurposed. We  complemented  our  integrated  pipeline 
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with  an  in  silico  validation  of  the  candidate  repurposable  drugs  using  a  gene  set 

enrichment analysis (GSEA) [13,26,27]. An overview of our study is depicted in Figure 1. 

 

Figure  1.  Study  overview.  Transcriptome‐  and  interactome‐based  analyses  were  exploited  to 

identify repurposable drugs  for breast cancer subtypes. The results were  in silico validated by a 

gene set enrichment analysis (GSEA). 

3.2. Transcriptome‐Based Analysis 

To date, the successful broad application of SWIM has contributed to depict switch 

genes  as  key  regulators  of  the  phenotypic  transitions  in  various  biological  settings 

[16,18–20,28]. In our previous study [15], we applied the SWIM tool to the transcriptomic 

data of 505 TCGA‐BRCA patients stratified according  to  the well‐consolidated PAM50 

classification (229 subjects luminal A, 120 subjects luminal B, 58 subjects HER2‐enriched, 

and 98 subjects basal‐like) to identify switch genes associated with each BC subtype. We 

found that they are mostly upregulated in the tumour condition (Supplementary Table 

S1)  and  form  statistically  significant  overlapping modules  in  the  human  interactome 

[15]. 
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3.3. Interactome‐Based Analysis 

The  switch  genes  identified  for  the  four molecular  BC  subtypes  of  the  PAM50 

classification were used as disease genes to input into SAveRUNNER together with the 

drug targets of 1873 FDA‐approved drugs provided by DrugBank [22] (Table 2). Disease 

genes and drug targets were mapped by SAveRUNNER on the human interactome and 

assembled by Cheng and coauthors in [8] (Table 2). In the present study, we obtained a 

drug–disease network of a  total of 141 nodes  (i.e., 4 BC  subtypes and 137 drugs)  that 

were connected by 284 edges and grouped into 4 well‐separated clusters (Figure 2).  

 

Figure 2. Drug–disease network predicted by SAveRUNNER. Nodes refer to the four BC subtypes 

(circles)  and  the FDA‐approved drugs  (diamonds). Nodes  are  colored according  to  the  clusters 

identified  by  SAveRUNNER.  The  edges  refer  to  the  predicted  drug–disease  association  by 

SAveRUNNER. Edges are  colored according  to  the adjusted  similarity measure,increasing  from 

blue (less similar) to yellow (more similar). 

SAveRUNNER  predicted  74  repurposable  drugs  for  luminal A,  54  repurposable 

drugs  for  luminal  B,  79  repurposable drugs  for HER2‐enriched,  and  77  repurposable 

drugs for basal‐like (Supplementary Table S2). Among them, 18 were found to be shared 

among all subtypes, 23 specific to luminal A, 9 specific to luminal B, 9 specific to HER2‐

enriched, and 22 specific to basal‐like (Figure 3a and Supplementary Table S2). 
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Figure 3. Repurposable drugs of BC subtypes.  (a) Venn diagram detailing  the counts of specific 

and  common  repurposable drugs  identified  by  SAveRUNNER  among  the  four BC  subtypes  of 

PAM50 classification. (b) Comparative analysis of the repurposable drugs in the four BC subtypes. 

The distance matrix, computed based on Hamming distance of binary‐encoded  (1 = present, 0 = 

absent)  annotation  of  repurposable  drugs  across  the  four  BC  subtypes,  is  rendered  in  a 

symmetrical heat map where each cell reports  the counts  (increasing  from white  to red scale) of 

drugs  shared between  subtype pairs. Dendogram on  columns of  this heatmap  indicate  subtype 

clustering based on Hamming distance. 

To  compare  the  four  BC  subtypes  in  terms  of  predicted  drugs,  SAveRUNNER 

translated the drug–disease network into a binary matrix by assigning a 1 if a given drug 

(matrix row) was found to be repurposable for a given BC subtype (matrix column) and 

a 0 if otherwise. Then, the Hamming distance was used to group BC subtypes based on 

the similarity of the repurposable drugs (Figure 3b). The results of this analysis pointed 

out  how  the  two  aggressive  subtypes  (i.e., HER2‐enriched  and  basal‐like)  are more 

similar  in  terms  of  putative  drug  repurposing  treatments  while  the  less  aggressive 

subtype (i.e., luminal A) represents an outlier. 

We  also  investigated  the  original  medical  indications  of  the  SAveRUNNER‐

predicted  drugs  and  found  high  heterogeneity  with  drugs  approved  to  treat  other 

tumors,  infections, hypertension,  etc.  In particular, we  found  that  20%  (28/137) of  the 

total predicted drugs have an indication originally related to cancer treatment, including 

three  drugs  (i.e.,  dexrazoxane,  ixabepilone,  capecitabine)  already  approved  for  fighting 

breast cancers (Supplementary Table S2). 

3.4. In Silico Validation 

In order  to  in silico validate  the repurposable drugs predicted by SAveRUNNER, 

we performed a gene set enrichment analysis with  the CMap query tool  [23]. For each 

BC subtype, we used the switch genes identified by SWIM‐based analysis as the disease 

signature; whereas we used  information about a drug’s effect on human breast cancer 

cell  lines  available  in  the CMap database  as  the drug  signature  (see Section 2). Using 

these  inputs,  the CMap  query  tool  computed  a  score,  i.e.,  the  enrichment  score  (ES), 

which provided  an  indication of  the possible  counteraction by  each drug of  the gene 

expression  perturbations  caused  by  each  breast  cancer  pathophenotype.  Next,  we 

selected drugs whose signatures were negatively correlated with the disease signature of 

each BC subtype (ES < 0) as drugs potentially able to be effective against gene products 

that are putative hallmarks of  that BC subtype  (GSEA = 1  in  the Supplementary Table 

S2).  

The  GSEA  analysis  highlighted  a  total  of  21  candidate  repurposable  drugs  for 

luminal A,  20  for  luminal B,  1  for HER2‐enriched,  and  8  for  basal‐like  (Figure  4  and 

Supplementary Table S2).  
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Figure 4. Drug–disease network filtered by the  in silico validation. This bipartite network shows 

the SAveRUNNER predicted drug–disease associations connecting the four BC subtypes (circles) 

with  the FDA‐approved drugs  (diamonds) after  the GSEA analysis. The edge color refers  to  the 

adjusted similarity between drug  targets and disease genes mapped on  the human  interactome, 

increasing  from  blue  (less  similar)  to  yellow  (more  similar). Drugs  predicted  to  be  specifically 

repurposed for a given BC subtype are coloured according to the label colour of that BC subtype, 

whereas drugs predicted to be repurposed for more than one BC subtypes are coloured in grey. 

4. Discussion 

The  network  medicine‐based  approach  for  drug  repurposing  has  matured 

considerably in recent years, now possessing both a firm theoretical fundament, as well 

as a wide range of successful applications across various human diseases [8–10,27,29,30]. 

Among them, one of the most promising is SAveRUNNER, a tool we recently developed 

to predict potential novel uses of already approved drugs by quantifying the  interplay 

between  the drug  targets  and  the disease‐associated  genes  in  the  human  interactome 

[13].  In  the  present  study, we  leveraged  SAveRUNNER  to  screen  drugs  that  can  be 

repurposed  against  different  breast  cancer  subtypes  for which  specific  and  effective 

treatment strategies do not yet exist. In particular, we considered the four molecular BC 

subtypes  of  the  well‐established  PAM50  classification,  which  are  (from  the  less 

aggressive to the more aggressive) luminal A, luminal B, HER2‐enriched, and basal‐like. 

As disease‐associated genes for these four BC subtypes, we exploited the (switch) genes 

previously  identified in [15] through the transcriptome‐based analysis implemented by 

the  SWIM  tool.  Indeed, we  recently demonstrated  that  switch genes  satisfy  all  of  the 

hypotheses and organizing principles formalized by the network medicine construct, in 

the  same  way  as  disease  genes  themselves  do,  and  thus  they  can  reasonably  be 

considered as novel candidate disease genes for a given disease of interest [28]. 

At  the end of our  transcriptome‐ and  interactome‐based analysis, we  identified a 

total  of  137 unique drugs  to  be  repurposed  against  the  four PAM50 BC  subtypes.  In 

particular, we predicted 74 repurposable drugs for luminal A, 54 repurposable drugs for 

luminal  B,  79  repurposable  drugs  for HER2‐enriched,  and  77  repurposable drugs  for 

basal‐like (Figure 3a and Supplementary Table S2). Next, these candidate repurposable 

drugs  were  also  in  silico  validated  by  performing  a  GSEA  analysis  (Figure  4  and 

Supplementary Table S2). 
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Among  the drugs predicted  for  the  luminal A  subtype with  the highest adjusted 

similarity value (adjusted similarity ~ 1), we found finafloxacin, moxifloxacin, mitoxantrone, 

teniposide, and dactinomycin. Notably, the potential treatment effect against luminal A of 

the  last  three  cited  drugs was  also  corroborated  by  GSEA  analysis  (Figure  4).  Both 

finafloxacin  and  moxifloxacin  are  fluoroquinolone  antibiotics  used  to  treat  various 

bacterial  infections.  Recent  studies  have  confirmed  that  bacterial  infections  are  an 

important contributor in cancer and elimination of tumor‐associated microbes may lead 

to  a  reduction  in  tumors  and  improved  survival  [31–34].  Thus,  the  repositioning  of 

fluoroquinolones into an anticancer molecule seems to be a highly plausible option [35]. 

Concerning  the chemotherapeutic agent mitoxantrone, a very  recent study  [36]  showed 

that  its  combination  with  rapalogs  (i.e.,  analogs  of  rapamycin)  can  exert  a  highly 

synergistic  antitumor  effect  in  breast  cancer  cells  by  blocking  the  eEF‐2K‐mediated 

activation of Akt, both  in vitro and  in vivo. Teniposide  is a cytotoxic drug used  for  the 

treatment of refractory acute lympho‐blastic leukaemia. A recent study by Chu et al. [37] 

demonstrated  that  the  intravenous  application  of  teniposide  suppresses  the  growth  of 

subcutaneous MCF‐7  (luminal A  cell  line)  in vivo,  thus  exhibiting a  strong anticancer 

effect. Dactinomycin  is currently used to treat a wide variety of cancers and  it has been 

proposed  as  a  potential  anti‐breast  cancer  agent.  Indeed, Das  et  al.  showed  that  this 

compound is able to induce death  in breast cancer stem cells by downregulating SOX2 

expression  [38].  Other  interesting  antiluminal  A  drugs  that  were  predicted  by 

SAveRUNNER  and  validated  by  GSEA  are  menadione  (adjusted  similarity  =  0.87), 

daunorubicin  (adjusted  similarity  =  0.65),  etoposide  (adjusted  similarity  =  0.65),  and 

stiripentol  (adjusted  similarity  =  0.63).  In  particular, menadione  is  a  fat‐soluble  vitamin 

precursor mainly used  to  treat vitamin K deficiency and prostate cancer.  Interestingly, 

Marchionatti  et  al.  [39] demonstrated  that menadione has  an  antiproliferative  effect on 

breast  cancer  MCF‐7  cells  and  more  recently  Guizzardi  et  al.  [40]  showed  that  its 

combination  with  calcitriol  may  increase  the  antiproliferative  effect  by  promoting 

oxidative/nitrosative stress, mitochondrial dysfunction, and autophagy. Daunorubicin  is 

currently  indicated  for  inducing  remission  of  nonlymphocytic  leukemia  and  acute 

lymphocytic  leukemia. However, Zhang  et  al.  proved  that  the  use  of  daunorubicin  in 

combination with  quinacrine may  be  an  effective  treatment  for MCF‐7  cancer  cells  in 

vitro, MCF‐7  cancer  stem cells  in vitro, and  relapsed  tumors  in mice  [41]. Concerning 

etoposide,  it  is  used  in  combination  with  other  chemotherapeutic  agents  for  treating 

various malignancies such as testicular tumors, lymphoma, non‐lymphocytic leukemia, 

and glioblastoma multiforme. Several studies proposed etoposide as a valuable and safe 

option  for pre‐treated metastatic breast cancer patients  [42–45]. Finally, stiripentol is an 

antiepileptic  agent  used  in  combination with  other  anticonvulsants  to  treat  seizures 

associated  with  Dravet  syndrome.  Interestingly,  Bonucelli  et  al.  [46]  conducted 

metabolic in vitro experiments on breast cancer MCF‐7 cells and identified stiripentol as a 

potential therapeutic option  that  is able  to effectively  inhibit  the propagation of cancer 

stem‐like cells. 

The top‐ranked drugs predicted by SAveRUNNER for luminal B subtype (adjusted 

similarity  ~  1)  include  ivabradine,  capecitabine,  and  fluorouracil.  Ivabradine  is  a 

hyperpolarization‐activated cyclic nucleotide‐gated (HCN) channel blocker used for the 

symptomatic management  of  stable  angina  pectoralis  and  symptomatic  chronic  heart 

failure. This compound was recently repurposed as a novel therapy for breast cancer by 

Mok et al. [47]. Indeed, the authors of this study found that HCN inhibition by ivabradine 

is able to block breast cancer cell proliferation in vitro and to suppress tumour growth in 

patient‐derived  tumour  xenograft models. Capecitabine  and  fluorouracil,  both validated 

by GSEA analysis  (Figure 4), are orally‐administered chemotherapeutic agents  that are 

already in use for the treatment of metastatic breast cancer [48,49]. 

Among  the most  promising  repurposable  drugs  that were  proposed  for  treating 

HER2‐enriched  subtype  (adjusted  similarity  ~  1),  we  found  several  compounds 

indicated for the treatment of bacterial infections, i.e.,  lomefloxacin, levofloxacin, ofloxacin, 
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norfloxacin, and sparfloxacin (Supplementary Table S2). We would highlight that the only 

candidate  repurposable  drug  remaining  downstream  of  the  GSEA  analysis  for  the 

treatment  of  HER2‐enriched  subtype  (Figure  4)  is  the  above‐discussed  mitoxantrone 

(adjusted similarity = 0.87). 

Finally, among the top repurposable drugs that our pipeline identified to treat the 

most  aggressive  BC  subtype,  i.e.,  basal‐like, was metergoline  (adjusted  similarity  ~  1). 

Metergoline is an ergot‐derivative acting as antagonist of certain 5‐HT receptor subtypes 

and  as  agonist  of  dopamine  receptors.  It  is  often  indicated  when  an  inhibition  of 

prolactin  is  desirable  such  as  premenstrual  dysphoric  disorder  in  women  and 

antianxiety  treatment. However,  a very  recent  study demonstrated  that  5‐HT  induces 

cell  proliferation  of  triple‐negative  breast  cancer  (genetically  and  clinically  similar  to 

basal‐like phenotype [50]) through 5‐HT7 receptor signaling [51]. Thus, the genetic and 

pharmacological inhibition of 5‐HT7 by RNAi and metergoline, respectively, may lead to 

suppression  of  triple‐negative  breast  cancer  cell  proliferation.  The  putative  treatment 

effect of metergoline against the basal‐like subtype was also in silico validated (GSEA = 1). 

Another  interesting  SAveRUNNER‐predicted  drug  with  high  adjusted  similarity  for 

basal‐like is riluzole (adjusted similarity = 0.93). Indeed, it is a glutamate antagonist used 

to treat amyotrophic lateral sclerosis that was recently also evaluated in cancer cells [52]. 

Specifically,  the  results  of  this  study  indicate  that  riluzole  is  able  to  arrest  cell 

proliferation as well as  induce cell death  in cancers of various tissue origins,  including 

breast,  pancreas,  liver,  bone,  brain,  and  lung  [52]. Moreover,  riluzole was  found  to 

mediate  antitumor  properties  in  triple‐negative  breast  cancer  cells  independently  of 

metabotropic glutamate receptor‐1 [53–55]. 

5. Conclusions 

The present  study  showed how a  transcriptome‐ and  interactome‐based analysis, 

exploiting tools and concepts of the Network Medicine paradigm, may contribute to the 

prediction of novel  repurposable drugs  for  fighting  the heterogeneity of breast  cancer 

phenotype.  We  are  aware  that  our  study  has  a  purely  computational  nature  and 

experimental  validations  are mandatory  to  prove  the  actual  efficacy  of  the  predicted 

drugs  in  the  treatment  of  the  different  BC  subtypes. However, we  believe  that  our 

findings  could  pave  the  way  for  the  discovery  of  hidden  off‐label  uses  of  already 

approved drugs, maximizing the efficiency of the downstream validation experiments. 

Supplementary  Materials:  The  following  supporting  information  can  be  downloaded  at: 

https://www.mdpi.com/article/10.3390/sym14112230/s1.  Supplementary  Table  S1:  SWIM  results. 

The  file  is  composed of  four  separate  sheets  that  list  the  switch genes  computed by SWIM and 

their statistics,  for each of  the  four BC subtypes analysed  in  the study. Supplementary Table S2: 

SAveRUNNER results. The file is composed of seven separate sheets. The first four sheets list the 

repurposable  drugs  predicted  by  SAveRUNNER  and  their  statistics,  for  each  of  the  four  BC 

subtypes  analysed  in  the  study.  The  fifth  sheet  lists  the  repurposable  drugs  predicted  by 

SAveRUNNER  with  their  known  medical  indications.  The  sixth  sheet  lists  the  specific  and 

common  repurposable drugs predicted by SAveRUNNER  for  the  four BC  subtypes analysed  in 

the study. The seventh sheet lists the SAveRUNNER‐predicted drugs remaining after the in silico 

validation (GSEA). 

Author  Contributions:  P.P.:  conceptualization,  supervision,  project  administration,  funding 

acquisition,  software  development;  F.C.: methodology,  formal  analysis,  software  development, 

writing–original  draft;  P.S.:  validation,  formal  analysis;  G.F.:  data  interpretation,  software 

development. All authors have read and agreed to the published version of the manuscript. 

Funding:  This  work  has  been  partially  supported  by  the  BiBiNet  project  (grant  number: 

H35F21000430002) within the POR‐Lazio FESR 2014‐2020, by PRIN 2017‐Settore ERC LS2‐Codice 

Progetto 20178L3P38, and by Sapienza University of Rome grant, Progetto di  ricerca di Ateneo 

2021 (grant number: RM12117A34663A2C).  



Symmetry 2022, 14, 2230  11 of 13 
 

 

Data Availability  Statement: Gene  expression data  used  in  our  previous  study  [15] are  freely 

available from the TCGA repository (TCGA‐BRCA project). The human interactome was retrieved 

from  the supplementary  files  (i.e., Supplementary Data S1) of  [8]. Drug–target associations were 

retrieved  from  DrugBank  database  [22].  Drug  medical  indications  were  retrieved  from 

Therapeutic Target Database (TTD) [56]. SWIM tool is freely available on GitHub at the following 

link:  https://github.com/sportingCode/SWIMmeR  (accessed  on  1  January  2022).  SAveRUNNER 

tool  is  freely  available  on  GitHub  at  the  following  link: 

https://github.com/sportingCode/SAveRUNNER  (accessed  on  1  February  2022).  All  the  other 

relevant data are within this manuscript and its Supporting Information files. 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflicts of  interest. The funders had no role in the 

design  of  the  study;  in  the  collection,  analyses,  or  interpretation  of data;  in  the writing  of  the 

manuscript; or in the decision to publish the results. 

References 

1. Bray, F.; Ferlay, J.; Soerjomataram, I.; Siegel, R.L.; Torre, L.A.; Jemal, A. Global Cancer Statistics 2018: GLOBOCAN Estimates 

of  Incidence  and  Mortality  Worldwide  for  36  Cancers  in  185  Countries.  CA  Cancer  J.  Clin.  2018,  68,  394–424. 

https://doi.org/10.3322/caac.21492. 

2. Zardavas, D.; Irrthum, A.; Swanton, C.; Piccart, M. Clinical Management of Breast Cancer Heterogeneity. Nat. Rev. Clin. Oncol. 

2015, 12, 381–394. https://doi.org/10.1038/nrclinonc.2015.73. 

3. Prat, A.; Pineda, E.; Adamo, B.; Galván, P.; Fernández, A.; Gaba, L.; Díez, M.; Viladot, M.; Arance, A.; Muñoz, M. Clinical Im‐

plications  of  the  Intrinsic  Molecular  Subtypes  of  Breast  Cancer.  Breast  Edinb.  Scotl.  2015,  24  (Suppl.  2),  S26–S35. 

https://doi.org/10.1016/j.breast.2015.07.008. 

4. Parker, J.S.; Mullins, M.; Cheang, M.C.U.; Leung, S.; Voduc, D.; Vickery, T.; Davies, S.; Fauron, C.; He, X.; Hu, Z.; et al. Super‐

vised Risk Predictor of Breast Cancer Based on Intrinsic Subtypes. J. Clin. Oncol. Off. J. Am. Soc. Clin. Oncol. 2009, 27, 1160–1167. 

https://doi.org/10.1200/JCO.2008.18.1370. 

5. Barabási, A.‐L.; Gulbahce, N.; Loscalzo, J. Network Medicine: A Network‐Based Approach to Human Disease. Nat. Rev. Genet. 

2011, 12, 56–68. https://doi.org/10.1038/nrg2918. 

6. Caldera, M.; Buphamalai, P.; Müller, F.; Menche, J. Interactome‐Based Approaches to Human Disease. Curr. Opin. Syst. Biol. 

2017, 3, 88–94. https://doi.org/10.1016/j.coisb.2017.04.015. 

7. Firoozbakht, F.; Rezaeian, I.; Rueda, L.; Ngom, A. Computationally Repurposing Drugs for Breast Cancer Subtypes Using a 

Network‐Based Approach. BMC Bioinform. 2022, 23, 143. https://doi.org/10.1186/s12859‐022‐04662‐6. 

8. Cheng, F.; Desai, R.J.; Handy, D.E.; Wang, R.; Schneeweiss, S.; Barabási, A.‐L.; Loscalzo, J. Network‐Based Approach to Pre‐

diction  and  Population‐Based  Validation  of  in  Silico  Drug  Repurposing.  Nat.  Commun.  2018,  9,  2691. 

https://doi.org/10.1038/s41467‐018‐05116‐5. 

9. Cheng, F.; Liu, C.; Jiang, J.; Lu, W.; Li, W.; Liu, G.; Zhou, W.; Huang, J.; Tang, Y. Prediction of Drug‐Target Interactions and 

Drug  Repositioning  via  Network‐Based  Inference.  PLoS  Comput.  Biol.  2012,  8,  e1002503. 

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1002503. 

10. Fiscon, G.; Conte, F.; Farina, L.; Paci, P. SAveRUNNER: A Network‐Based Algorithm for Drug Repurposing and Its Applica‐

tion to COVID‐19. PLoS Comput. Biol. 2021, 17, e1008686. https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1008686. 

11. Jourdan,  J.‐P.; Bureau, R.; Rochais, C.; Dallemagne, P. Drug Repositioning: A Brief Overview.  J. Pharm. Pharmacol. 2020, 72, 

1145–1151. https://doi.org/10.1111/jphp.13273. 

12. Pushpakom, S.; Iorio, F.; Eyers, P.A.; Escott, K.J.; Hopper, S.; Wells, A.; Doig, A.; Guilliams, T.; Latimer, J.; McNamee, C.; et al. 

Drug  Repurposing:  Progress,  Challenges  and  Recommendations.  Nat.  Rev.  Drug  Discov.  2019,  18,  41–58. 

https://doi.org/10.1038/nrd.2018.168. 

13. Fiscon,  G.;  Paci,  P.  SAveRUNNER:  An  R‐Based  Tool  for  Drug  Repurposing.  BMC  Bioinform.  2021,  22,  150. 

https://doi.org/10.1186/s12859‐021‐04076‐w. 

14. Wilcock,  P.;  Webster,  R.M.  The  Breast  Cancer  Drug  Market.  Nat.  Rev.  Drug  Discov.  2021,  20,  339–340. 

https://doi.org/10.1038/d41573‐021‐00018‐6. 

15. Grimaldi,  A.M.;  Conte,  F.;  Pane,  K.;  Fiscon,  G.; Mirabelli,  P.;  Baselice,  S.;  Giannatiempo,  R.; Messina,  F.;  Franzese, M.; 

Salvatore, M.; et al. The New Paradigm of Network Medicine to Analyze Breast Cancer Phenotypes. Int. J. Mol. Sci. 2020, 21, 

6690. https://doi.org/10.3390/ijms21186690. 

16. Paci, P.; Colombo, T.; Fiscon, G.; Gurtner, A.; Pavesi, G.; Farina, L. SWIM: A Computational Tool to Unveiling Crucial Nodes 

in Complex Biological Networks. Sci. Rep. 2017, 7, srep44797. https://doi.org/10.1038/srep44797. 

17. Paci, P.; Fiscon, G. SWIMmeR: An R‐Based Software  to Unveiling Crucial Nodes  in Complex Biological Networks. Bioinfor‐

matics 2022, 38, 586–588. https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btab657. 

18. Fiscon, G.; Conte, F.; Paci, P. SWIM Tool Application to Expression Data of Glioblastoma Stem‐like Cell Lines, Corresponding 

Primary Tumors and Conventional Glioma Cell Lines. BMC Bioinform. 2018, 19, 436. https://doi.org/10.1186/s12859‐018‐2421‐x. 



Symmetry 2022, 14, 2230  12 of 13 
 

 

19. Falcone, R.; Conte, F.; Fiscon, G.; Pecce, V.; Sponziello, M.; Durante, C.; Farina, L.; Filetti, S.; Paci, P.; Verrienti, A. BRAFV600E‐

Mutant Cancers Display a Variety of Networks by SWIM Analysis: Prediction of Vemurafenib Clinical Response. Endocrine 

2019, 64, 406–413. https://doi.org/10.1007/s12020‐019‐01890‐4. 

20. Palumbo, M.C.; Zenoni, S.; Fasoli, M.; Massonnet, M.; Farina, L.; Castiglione, F.; Pezzotti, M.; Paci, P.  Integrated Network 

Analysis Identifies Fight‐Club Nodes as a Class of Hubs Encompassing Key Putative Switch Genes That Induce Major Tran‐

scriptome  Reprogramming  during  Grapevine  Development.  Plant  Cell  2014,  26,  4617–4635. 

https://doi.org/10.1105/tpc.114.133710. 

21. Comprehensive Molecular Portraits of Human Breast Tumours. Nature 2012, 490, 61–70. https://doi.org/10.1038/nature11412. 

22. Wishart, D.S.; Feunang, Y.D.; Guo, A.C.; Lo, E.J.; Marcu, A.; Grant, J.R.; Sajed, T.; Johnson, D.; Li, C.; Sayeeda, Z.; et al. Drug‐

Bank  5.0:  A  Major  Update  to  the  DrugBank  Database  for  2018.  Nucleic  Acids  Res.  2018,  46,  D1074. 

https://doi.org/10.1093/nar/gkx1037. 

23. Subramanian, A.; Narayan, R.; Corsello, S.M.; Peck, D.D.; Natoli, T.E.; Lu, X.; Gould, J.; Davis, J.F.; Tubelli, A.A.; Asiedu, J.K.; 

et  al. A Next Generation Connectivity Map: L1000 Platform  and  the First  1,000,000 Profiles. Cell  2017,  171,  1437–1452.e17. 

https://doi.org/10.1016/j.cell.2017.10.049. 

24. Lamb, J.; Crawford, E.D.; Peck, D.; Modell, J.W.; Blat, I.C.; Wrobel, M.J.; Lerner, J.; Brunet, J.‐P.; Subramanian, A.; Ross, K.N.; 

et al. The Connectivity Map: Using Gene‐Expression Signatures to Connect Small Molecules, Genes, and Disease. Science 2006, 

313, 1929–1935. https://doi.org/10.1126/science.1132939. 

25. Sirota, M.; Dudley, J.T.; Kim, J.; Chiang, A.P.; Morgan, A.A.; Sweet‐Cordero, A.; Sage, J.; Butte, A.J. Discovery and Preclinical 

Validation  of  Drug  Indications  Using  Compendia  of  Public  Gene  Expression  Data.  Sci.  Transl.  Med.  2011,  3,  96ra77. 

https://doi.org/10.1126/scitranslmed.3001318. 

26. Subramanian, A.; Tamayo, P.; Mootha, V.K.; Mukherjee, S.; Ebert, B.L.; Gillette, M.A.; Paulovich, A.; Pomeroy, S.L.; Golub, 

T.R.; Lander, E.S.; et al. Gene Set Enrichment Analysis: A Knowledge‐Based Approach for Interpreting Genome‐Wide Expres‐

sion Profiles. Proc. Natl. Acad. Sci. USA 2005, 102, 15545–15550. 

27. Zhou, Y.; Hou, Y.; Shen, J.; Huang, Y.; Martin, W.; Cheng, F. Network‐Based Drug Repurposing for Novel Coronavirus 2019‐

NCoV/SARS‐CoV‐2. Cell Discov. 2020, 6, 1–18. https://doi.org/10.1038/s41421‐020‐0153‐3. 

28. Paci, P.; Fiscon, G.; Conte, F.; Wang, R.‐S.; Farina, L.; Loscalzo, J. Gene Co‐Expression in the Interactome: Moving from Corre‐

lation  toward  Causation  via  an  Integrated  Approach  to  Disease Module  Discovery.  Npj  Syst.  Biol.  Appl.  2021,  7,  1–11. 

https://doi.org/10.1038/s41540‐020‐00168‐0. 

29. Cheng,  F.;  Kovács,  I.A.;  Barabási, A.‐L. Network‐Based  Prediction  of Drug  Combinations. Nat. Commun.  2019,  10,  1–11. 

https://doi.org/10.1038/s41467‐019‐09186‐x. 

30. Fang, J.; Pieper, A.A.; Nussinov, R.; Lee, G.; Bekris, L.; Leverenz, J.B.; Cummings, J.; Cheng, F. Harnessing Endophenotypes 

and  Using  Network  Medicine  in  Alzheimer’s  Drug  Repurposing.  Med.  Res.  Rev.  2020,  40,  2386–2426. 

https://doi.org/10.1002/med.21709. 

31. Basu, A.; Singh, R.; Gupta, S. Bacterial Infections in Cancer: A Bilateral Relationship. WIREs Nanomed. Nanobiotechnology 2022, 

14, e1771. https://doi.org/10.1002/wnan.1771. 

32. van  Elsland,  D.;  Neefjes,  J.  Bacterial  Infections  and  Cancer.  EMBO  Rep.  2018,  19,  e46632. 

https://doi.org/10.15252/embr.201846632. 

33. Wang, X.; Li,  J.; Shi, W.; Huang, Z.; Xia, W.; Huang,  J.; Su, Y.; Wang, S.; Shi, Y.; Bi, X.; et al. Efficacy of Moxifloxacin plus 

Treatment  of  Physician’s  Choice  in  Patients  with  Metastatic  Breast  Cancer.  Oncologist  2020,  25,  e1439–e1445. 

https://doi.org/10.1634/theoncologist.2020‐0364. 

34. Patitungkho, S.; Adsule, S.; Dandawate, P.; Padhye, S.; Ahmad, A.; Sarkar, F.H. Synthesis, Characterization and Anti‐Tumor 

Activity of Moxifloxacin–Copper Complexes against Breast Cancer Cell Lines. Bioorg. Med. Chem. Lett. 2011, 21, 1802–1806. 

https://doi.org/10.1016/j.bmcl.2011.01.061. 

35. Yadav, V.; Talwar, P. Repositioning of Fluoroquinolones from Antibiotic to Anti‐Cancer Agents: An Underestimated Truth. 

Biomed. Pharmacother. 2019, 111, 934–946. https://doi.org/10.1016/j.biopha.2018.12.119. 

36. Guan, Y.; Jiang, S.; Ye, W.; Ren, X.; Wang, X.; Zhang, Y.; Yin, M.; Wang, K.; Tao, Y.; Yang, J.; et al. Combined Treatment of Mi‐

toxantrone Sensitizes Breast Cancer Cells to Rapalogs through Blocking EEF‐2K‐Mediated Activation of Akt and Autophagy. 

Cell Death Dis. 2020, 11, 1–15. https://doi.org/10.1038/s41419‐020‐03153‐x. 

37. Chu, B.; Shi, S.; Li, X.; Hu, L.; Shi, L.; Zhang, H.; Xu, Q.; Ye, L.; Lin, G.; Zhang, N.; et al. Preparation and Evaluation of Tenipo‐

side‐Loaded  Polymeric  Micelles  for  Breast  Cancer  Therapy.  Int.  J.  Pharm.  2016,  513,  118–129. 

https://doi.org/10.1016/j.ijpharm.2016.09.005. 

38. Das, T.; Nair, R.R.; Green, R.; Padhee,  S.; Howell, M.; Banerjee,  J.; Mohapatra,  S.S.; Mohapatra,  S. Actinomycin D Down‐

Regulates  SOX2  Expression  and  Induces  Death  in  Breast  Cancer  Stem  Cells.  Anticancer  Res.  2017,  37,  1655–1663. 

https://doi.org/10.21873/anticanres.11496. 

39. Marchionatti, A.M.; Picotto, G.; Narvaez, C.J.; Welsh, J.; Tolosa de Talamoni, N.G. Antiproliferative Action of Menadione and 

1,25(OH)2D3 on Breast Cancer Cells. J. Steroid Biochem. Mol. Biol. 2009, 113, 227–232. https://doi.org/10.1016/j.jsbmb.2009.01.004. 

40. Guizzardi, S.; Picotto, G.; Rodriguez, V.; Welsh,  J.; Narvaez, C.; Bohl, L.; Tolosa de Talamoni, N. Combined Treatment of 

Menadione  and Calcitriol  Increases  the Antiproliferative  Effect  by  Promoting Oxidative/Nitrosative  Stress, Mitochondrial 

Dysfunction,  and  Autophagy  in  Breast  Cancer  MCF‐7  Cells.  Can.  J.  Physiol.  Pharmacol.  2020,  98,  548–556. 

https://doi.org/10.1139/cjpp‐2019‐0585. 



Symmetry 2022, 14, 2230  13 of 13 
 

 

41. Zhang, L.; Yao, H.‐J.; Yu, Y.; Zhang, Y.; Li, R.‐J.; Ju, R.‐J.; Wang, X.‐X.; Sun, M.‐G.; Shi, J.‐F.; Lu, W.‐L. Mitochondrial Targeting 

Liposomes Incorporating Daunorubicin and Quinacrine for Treatment of Relapsed Breast Cancer Arising from Cancer Stem 

Cells. Biomaterials 2012, 33, 565–582. https://doi.org/10.1016/j.biomaterials.2011.09.055. 

42. Giannone, G.; Milani, A.; Ghisoni, E.; Genta, S.; Mittica, G.; Montemurro, F.; Valabrega, G. Oral Etoposide  in Heavily Pre‐

Treated  Metastatic  Breast  Cancer:  A  Retrospective  Series.  Breast  Edinb.  Scotl.  2018,  38,  160–164. 

https://doi.org/10.1016/j.breast.2018.01.006. 

43. Alpsoy, A.; Yasa, S.; Gündüz, U. Etoposide Resistance in MCF‐7 Breast Cancer Cell Line Is Marked by Multiple Mechanisms. 

Biomed. Pharmacother. 2014, 68, 351–355. https://doi.org/10.1016/j.biopha.2013.09.007. 

44. Sledge,  G.W.,  Jr.  Etoposide  in  the  Management  of  Metastatic  Breast  Cancer.  Cancer  1991,  67,  266–270. 

https://doi.org/10.1002/1097‐0142(19910101)67:1+<266::AID‐CNCR2820671310>3.0.CO;2‐A. 

45. Hu, N.; Zhu, A.; Si, Y.; Yue, J.; Wang, X.; Wang, J.; Ma, F.; Xu, B.; Yuan, P. A Phase II, Single‐Arm Study of Apatinib and Oral 

Etoposide in Heavily Pre‐Treated Metastatic Breast Cancer. Front. Oncol. 2021, 10, 565384. 

46. Bonuccelli, G.; De Francesco, E.M.; de Boer, R.; Tanowitz, H.B.; Lisanti, M.P. NADH Autofluorescence, a New Metabolic Bi‐

omarker for Cancer Stem Cells: Identification of Vitamin C and CAPE as Natural Products Targeting “Stemness”. Oncotarget 

2017, 8, 20667–20678. https://doi.org/10.18632/oncotarget.15400. 

47. Mok, K.‐C.; Tsoi, H.; Man, E.P.; Leung, M.‐H.; Chau, K.M.; Wong, L.‐S.; Chan, W.‐L.; Chan, S.‐Y.; Luk, M.‐Y.; Chan, J.Y.W.; et 

al. Repurposing Hyperpolarization‐Activated Cyclic Nucleotide‐Gated Channels as a Novel Therapy for Breast Cancer. Clin. 

Transl. Med. 2021, 11, e578. https://doi.org/10.1002/ctm2.578. 

48. Masuda, N.; Lee, S.‐J.; Ohtani, S.; Im, Y.‐H.; Lee, E.‐S.; Yokota, I.; Kuroi, K.; Im, S.‐A.; Park, B.‐W.; Kim, S.‐B.; et al. Adjuvant 

Capecitabine  for  Breast  Cancer  after  Preoperative  Chemotherapy.  N.  Engl.  J.  Med.  2017,  376,  2147–2159. 

https://doi.org/10.1056/NEJMoa1612645. 

49. Bonadonna, G.; Valagussa, P.; Moliterni, A.; Zambetti, M.; Brambilla, C. Adjuvant Cyclophosphamide, Methotrexate,  and 

Fluorouracil  in Node‐Positive  Breast Cancer—The  Results  of  20  Years  of  Follow‐Up. N. Engl.  J. Med.  1995,  332,  901–906. 

https://doi.org/10.1056/NEJM199504063321401. 

50. Badve, S.; Dabbs, D.J.; Schnitt, S.J.; Baehner, F.L.; Decker, T.; Eusebi, V.; Fox, S.B.; Ichihara, S.; Jacquemier, J.; Lakhani, S.R.; et 

al. Basal‐like and Triple‐Negative Breast Cancers: A Critical Review with an Emphasis on  the  Implications  for Pathologists 

and Oncologists. Mod. Pathol. 2011, 24, 157–167. https://doi.org/10.1038/modpathol.2010.200. 

51. Cınar, V.; Hamurcu, Z.; Guler, A.; Nurdinov, N.; Ozpolat, B. Serotonin 5‐HT7 Receptor Is a Biomarker Poor Prognostic Factor 

and Induces Proliferation of Triple‐Negative Breast Cancer Cells through FOXM1. Breast Cancer Tokyo Jpn 2022, 29, 1106–1120. 

https://doi.org/10.1007/s12282‐022‐01391‐9. 

52. Blyufer, A.; Lhamo, S.; Tam, C.; Tariq, I.; Thavornwatanayong, T.; Mahajan, S.S. Riluzole: A Neuroprotective Drug with Po‐

tential as a Novel Anti‐cancer Agent (Review). Int. J. Oncol. 2021, 59, 95. https://doi.org/10.3892/ijo.2021.5275. 

53. Speyer, C.L.; Nassar, M.A.; Hachem, A.H.; Bukhsh, M.A.;  Jafry, W.S.; Khansa, R.M.; Gorski, D.H. Riluzole Mediates Anti‐

Tumor Properties  in Breast Cancer Cells  Independent of Metabotropic Glutamate Receptor‐1. Breast Cancer Res. Treat. 2016, 

157, 217–228. https://doi.org/10.1007/s10549‐016‐3816‐x. 

54. Dolfi, S.C.; Medina, D.J.; Kareddula, A.; Paratala, B.; Rose, A.; Dhami, J.; Chen, S.; Ganesan, S.; Mackay, G.; Vazquez, A.; et al. 

Riluzole Exerts Distinct Antitumor Effects  from  a Metabotropic Glutamate Receptor  1‐Specific  Inhibitor  on Breast Cancer 

Cells. Oncotarget 2017, 8, 44639–44653. https://doi.org/10.18632/oncotarget.17961. 

55. Speyer, C.L.; Bukhsh, M.A.; Jafry, W.S.; Sexton, R.E.; Bandyopadhyay, S.; Gorski, D.H. Riluzole Synergizes with Paclitaxel to 

Inhibit Cell Growth  and  Induce Apoptosis  in  Triple‐Negative  Breast Cancer.  Breast Cancer Res. Treat.  2017,  166,  407–419. 

https://doi.org/10.1007/s10549‐017‐4435‐x. 

56. Wang, Y.; Zhang, S.; Li, F.; Zhou, Y.; Zhang, Y.; Wang, Z.; Zhang, R.; Zhu, J.; Ren, Y.; Tan, Y.; et al. Therapeutic Target Data‐

base 2020: Enriched Resource  for Facilitating Research and Early Development of Targeted Therapeutics. Nucleic Acids Res. 

2020, 48, D1031–D1041. https://doi.org/10.1093/nar/gkz981. 


