<RSIV RACOUA

Bany ‘

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
DOCTORADO EN CIENCIAS BIOMEDICAS
INSTITUTO DE INVESTIGACIONES BIOMEDICAS

LA DINAMICA DE LA RED DE REGULACION MOLECULAR DETERMINA LA ESTABILIDAD Y
PLASTICIDAD EN LA MADURACION DE LOS PROGENITORES DE
GRANULOCITOS-MONOCITOS

TESIS
QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE:
DOCTOR EN CIENCIAS

PRESENTA:
CARLOS RAMIREZ ALVAREZ

DIRECTOR DE TESIS
DR. LUIS ANTONIO MENDOZA SIERRA
INSTITUTO DE INVESTIGACIONES BIOMEDICAS
COMITE TUTOR
DRA. ELENA ALVAREZ-BUYLLA ROCES
INSTITUTO DE ECOLOGIA
DRA. ROSANA PELAYO CAMACHO
CENTRO DE INVESTIGACION BIOMEDICA DE ORIENTE

CD. MX. NOVIEMBRE DE 2018



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



Agradecimientos

Dedico esta tesis a mis padres Margarito Ramirez Ruiz y Lucia Teresa Alvarez
Hernandez por todo su amor y por darme el privilegio de cursar estudios
universitarios. A mi hermano Oscar Ramirez Alvarez y a toda mi familia
por ser la mejor compania asi como por todo el apoyo.

Este trabajo fue asesorado por el Dr. Luis Antonio Mendoza Sierra al
cual quiero agradecer su guia, disponibilidad, amabilidad y en general por
ser una excelente persona que me di6 la libertad de explorar y desarrollar mi
curiosidad académica durante el doctorado. Al Consejo Nacional de Ciencia
y Tecnologia (CONACYT) quiero agradecer por el financiamiento de este
trabajo a través de la beca de doctorado 251420.

También doy gracias a mi novia Deni Esther Espinosa Guillén por estar
conmigo y ser una gran companera de viaje y de vida. Agradezco a todos
los integrantes del Laboratorio de Biologia Computacional del Instituto de
Investigaciones Biomédicas de la UNAM por toda la retroalimentacién que
recibi durante el desarrollo de este trabajo, en especial a Adhemar Liquitaya
y Akram Méndez.

Finalmente, gracias a mis queridos amigos Angélica Méndez, Rafael Hernén-
dez, Juan Carlos Bravo, Ulises Juarez y Joaquin Enriquez por los buenos
momentos que hemos compartido.
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Resumen

El tejido sanguineo ha sido reconocido como un sistema experimental ideal
para estudiar la diferenciacion celular, principalmente por su accesibilidad
y porque comparte con otros procesos de desarrollo caracteristicas como
son los patrones de ramificacién jerarquicos y graduales. Por otro lado, la
hematopoyesis ha sido estudiada de forma intensiva y por esta razoén exis-
ten muchos datos moleculares acerca del proceso. Sin embargo, no es claro
como las redes de regulacion subyacentes determinan o restringen el proceso
de diferenciacion. En la presente tesis se infiere una red de regulacién de
moléculas claves en la diferenciaciéon de una subpoblacion de células san-
guineas, aquellas que se derivan del Precursor de Granulocitos-Monocitos
(GMP), y que contiene a los monocitos, neutrdfilos, eosinéfilos, baséfilos y
células cebadas.

Integramos los datos cualitativos conocidos en un modelo de red que des-
cribe la evolucion de los patrones temporales de expresiéon observados en
las células derivadas de los GMP. Se estudié el comportamiento dindmico
de la red mediante un modelo Booleano. Las soluciones del modelo fueron
asociadas con los perfiles de expresién observados en monocitos, células ce-
badas, neutrofilos, basoéfilos y eosinéfilos en contextos silvestres y mutantes.
Ademas, se simularon ambientes intra y extra celulares fijos, asi como per-
turbaciones transitorias sencillas y se observo una concordancia en lo general
con los datos experimentales reportados en cada caso.



Objetivo

e Desarrollar un modelo dindmico que integre la informacién cono-
cida sobre las redes de regulacién molecular que participan en el
proceso de diferenciacion de las células derivadas de los Precur-
sores de Granulocitos-Monocitos (GMP).

Resultados principales

e El modelo apoya la existencia de una serie de interacciones indi-
rectas incluidas como hipotéticas.

e El modelo refleja la variabilidad observada en células derivadas
de GMP asi como patrones complejos de transicién entre linajes.

e Encontramos transiciones entre linajes que hubiera sido dificil
inferir mediante experimentos clasicos de perturbacién.
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Introduccion

“Tan importante es tener ideas como deshacerse de ellas’.
Francis Crick

1.1 Hematopoyesis

La hematopoyesis es el proceso por el cual se producen, desarrollan y madu-
ran las células del tejido sanguineo. Este proceso es un paradigma experi-
mental en la biologia del desarrollo [172]. Clasicamente, la hematopoyesis ha
sido vista como un proceso irreversible y ramificado en el cual células pro-
genitoras dan origen a subpoblaciones celulares cada vez mas comprometidas
las cuales a su vez originan a las células maduras o linajes celulares, véase
la figura 1.1 [76]. Sin embargo, existe evidencia de que esta vision determi-
nista no es del todo exacta dado que es posible observar transiciones entre
células comprometidas de linajes distintos (esto se discutird mas adelante en
la seccion 1.3). Esta caracteristica también se observa en otros procesos de
diferenciacion y se ha denominado plasticidad. Para una revisién del tema
constltese [76].

Las células sanguineas maduras estan compuestas por células mieloides
(eritrocitos, megacariocitos, macréfagos, células dendriticas, granulocitos y
células cebadas), células linfoides (células B, T y NK) y otros linajes sin
clasificar descubiertos de forma maés reciente [156]. La formacién de es-
tas células maduras comienza con una subpoblaciéon de Células Troncales
Hematopoyéticas (HSCs) (véase la figura 1.1). Inicialmente, las HSCs fueron
definidas como aquellas subpoblaciones que presentan las siguientes carac-
teristicas: i) tienen el potencial de dar origen a todos los linajes sanguineos
(multipotencia) y ) tienen la capacidad de producir subpoblaciones simi-
lares a ellas (autorenovaciéon) [196]. Las HSCs de ratones adultos poseen el

8
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Figura 1.1: Hematopoyesis. Principales patrones temporales observados
en sistemas experimentales murinos. Los linajes en gris quedan fuera del
alcance de este trabajo. Hasta abajo se encuentran los linajes maduros. HSC
(Células Troncales Hematopoyéticas), MPP (Progenitor Multipotente), CMP
(Progenitor Comin Mieloide), MEP (Progenitor Megacarioeritroide), CLP
(Progenitor Comain Linfoide) y NK (Natural Killer).

inmunofenotipo Lin~Thy'°Sca™ [204]. En la actualidad, las HSCs son ais-
ladas por la expresién los marcadores c-KIT, FLT3 y la baja expresion de
CD34 [173] y mediante otros marcadores adicionales [53]. Las HSCs ori-
ginan a progenitores que conservan multipotencialidad pero han perdido la
capacidad de autorenovarse. Estas células denominadas progenitores mul-
tipotenciales (MPPs) poseen el perfil de expresiéon Lin~Scatc-KITTFLK-
2-CD347" [38, 173]. Las células MPP dan origen a los progenitores mieloides
y linfoides denominados Progenitores Comunes Mieloides (CMP, caracteri-
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zados por la expresion de lin~Sca™/"FcyRa!°CD34+c-KIT+) y Progenitores
Comunes Linfoides (CLP, que expresan Lin~ FLK-2*1L-7RI¢a™CD27+)[111,
6]. Las células CMP a su vez producen a los Progenitores de los Eritroc-
itos/Megacariocitos (MEP) y los Progenitores de Granulocitos-Monocitos
(GMP). Esta tultima subpoblacion es la principal fuente de macréfagos, célu-
las dendriticas, granulocitos y células cebadas, los cuales se estudian en la
presente tesis.

La diferenciacion del tejido hematopoyético se regula a través de factores
claves. Especificamente, los factores de transcripcion C/EBPa y PU.1 son
necesarios para la correcta maduracion de todos los linajes derivados de GMP
mientras que GATA-1/2 y MITF-1 son cruciales para la formacién de eosiné-
filos, baséfilos y células cebadas [140, 94, 155]. Aunque se sabe que estos y
otros factores de transcripcion son necesarios para la correcta diferenciacién
de las células GMP, atin no existe un consenso de cémo estas moléculas de-
terminan de forma coherente y robusta los programas de desarrollo para cada
linaje.

Debido a la complejidad de la hematopoyesis actualmente es imposible
estudiar el proceso completo. Ademas, no contamos con un modelo integrado
del proceso. Por esta razon, restringimos nuestro estudio al subconjunto
de células que se derivan del Progenitor de Granulocitos-Monocitos. Los
granulocitos y monocitos son células del sistema inmune que participan en la
eliminaciéon de microorganismos o antigenos que invaden al organismo en los
animales mamiferos. También son de importancia médica dado que juegan
un papel en el desarrollo de enfermedades alérgicas [151, 71]. Estas células
se relacionan en términos de desarrollo y comparten elementos reguladores
claves de sus procesos de maduracion (esto sera discutido en la seccién 1.2).

Una revision breve de las principales caracteristicas biologicas y los per-
files de expresion de los linajes derivados de las células GMP en el modelo
experimental murino asi como de las funciones que ejercen en las respuestas
inmunes se presenta en la siguiente seccion 1.2. Posteriormente, en la seccion
1.3 se describen las rutas de diferenciacién observadas experimentalmente en
células GMP asi como los patrones moleculares asociados a cada fenotipo.
Por ultimo, en la secciéon 1.4 se describen los mecanismos moleculares des-
critos acerca del proceso de diferenciacion de estas células.
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1.2 Células derivadas de GMP

Los Progenitores de Granulocitos-Monocitos (GMP) poseen el patron de ex-
presién Lin~c-KITTFeyRIatSca™/*°CD34" y dan origen a monocitos, granu-
locitos y células cebadas [6]. Los granulocitos comprenden a los neutréfilos,
basoéfilos y eosinéfilos. Los GMP son subpoblaciones heterogéneas con di-
ferentes potenciales de linajes. Por ejemplo, Franziska et al (2015) encon-
traron siete diferentes subpoblaciones heterogéneas en un andlisis transcrip-
témico de células individuales [176]. Sin embargo, en la actualidad no hay
un consenso del niimero de subpoblaciones de GMPs, de sus patrones de ex-
presion o de sus potenciales de linaje especificos. En el siguiente parrafo se
describen los principales linajes celulares derivados de las GMPs.

1.2.1 Monocitos

Los monocitos son células fagociticas mononucleares con importantes roles
en la homeostasis de los tejidos y en respuestas inmunes. Tradicionalmente,
se piensa que los monocitos son las células progenitoras de los macréfagos y
las células dendriticas [224]. En la presente tesis no se incluyen las células
dendriticas en la discusion dado que experimentalmente el potencial de linaje
de monocitos generalmente se evalia mediante la capacidad de dar origen a
macréfagos maduros y por lo tanto nos enfocamos en estos. Ademas de su pa-
pel como progenitores de macréfagos y células dendriticas los monocitos tam-
bién tienen funciones propias. Por ejemplo, participan en el mantenimiento
de la homeostasis del tejido endotelial [73]. Se caracterizan cldsicamente por
la expresion de LY6C™ aunque en realidad es una poblacién heterogénea [72].
Los macroéfagos son subpoblaciones heterogéneas que por lo general expre-
san M-CSFR, CD11b y F4/80 [151, 239] aunque pueden diferir en funcién
y localizacion anatémica. Se pueden clasificar en osteoclastos, macréfagos
alveolares, histiocitos y células de Kupffer de acuerdo a su localizacion en
huesos, pulmones, tejidos conectivos intersticiales e higado, respectivamente
[75]. Los macréfagos también se pueden caracterizar por la funciones que
ejercen. Por ejemplo, las subpoblaciones de macréfagos M1 (clasicamente
activados) modulan respuestas inmunes contra patdgenos mientras que las
M2 (alternativamente activadas) se caracterizan por regular procesos antiin-
flamatorios [3]. Las moléculas principales para el reclutamiento de macréfa-
gos a los tejidos inflamatorios son MIF-1 y CSF-1 [179, 31]. Los macréfagos
buscan, fagocitan y destruyen células viejas e infectadas asi como patdgenos.
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También regulan la respuesta inmune procesando y presentando antigenos a
linfocitos T a través de moléculas MHC-IT [142].

1.2.2 Neutroéfilos

Los neutrofilos son reconocidos como la primera linea de defensa en los pro-
cesos inmunes. Son células de vida corta que se pueden encontrar en el
bazo, pulmén, higado y médula dsea en condiciones fisiolégicas pero rapi-
damente migran a la sangre periférica y mucosas cuando ocurre inflamacion
[215, 110, 208]. Se han observado subpoblaciones de neutréfilos que difieren
en sus patrones de funcionalidad y migracién [221, 39]. Para llevar a cabo
su funciéon como mediadores de procesos inmunes los neutréfilos migran a
mucosas en un proceso de extravasacion bien caracterizado siguiendo un gra-
diente de moléculas tales como CXCL8, fMLP y Cba [67]. Una de las prin-
cipales citocinas reguladoras de la produccién de neutroéfilos es GM-CSF, la
cual promueve la mobilizacion de los neutrofilos localizados en la médula 6sea
[124]. Durante la inflamacién el nimero de neutréfilos se incrementa dras-
ticamente. La maduracién de los neutréfilos consta de varias etapas bien
caracterizadas con métodos histologicos. Estos estadios son: mieloblastos,
promielocitos, mielocitos, metamielocitos, células segmentadas y polimor-
fonucleares [21]. El desarrollo de estas células es regulado por factores de
transcripcién, especialmente C/EBPa, PU.1 y GFI-1, estos factores serdn
discutidos con mas detalle en la seccion 1.4. Durante el proceso de madu-
racion se forman granulos secretores. Estos granulos contienen productos
microbicidas y moléculas proinflamatorias [63]. Hay tres tipos de granulos
secretores: los granulos secretores primarios que contienen mieloperoxidasas
(MPO) que son proteinas microbicidas; los granulos secretores secundarios
que contienen lactoferrinas (LF); y por tltimo, los granulos terciarios carac-
terizados por la presencia de proteina gelatinasa. El mecanismo principal de
eliminacion de patogenos de los neutrdfilos es la fagocitosis de los microbios
a través de un compartimento de la membrana celular llamado fagosoma. El
fagosoma se fusiona con los granulos secretores los cuales contienen compo-
nentes microbicidas. En este proceso hay dos tipos importantes de mecanis-
mos de eliminacion de patégenos: el estallido oxidativo que es mediado por
especies de oxigeno reactivas. El otro mecanismo es mediado por proteinas
microbicidas que incluyen proteasas, lactoferrinas y defensinas [110].
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1.2.3 Eosindfilos

Los eosindfilos son granulocitos que se desarrollan en la médula 6sea. Pueden
ser encontrados en circulacion sanguinea asi como en tejido linfoide y gas-
trointestinal. Se pueden distinguir de los neutroéfilos por sus ntucleos bilo-
bulados y largos granulos [191]. Llevan a cabo papeles importantes en la
respuesta inmune ante pardsitos multicelulares como helmintos y en proce-
sos alérgicos [69, 24]. Algunos de los principales estimulos para la produccién
de eosinéfilos son IL-5, CCR3, SIGLEC-8 y la activacion del receptor TLR-
7, véase [191] para una revisién. Los eosinéfilos ejercen su funcién a través
de la liberacion de moléculas microbicidas y mediadores de la inflamacién
almacenados en sus granulos. Estas moléculas microbicidas incluyen MBP,
EDN, EPX y ECP [121]. Estos mediadores inflamatorios regulan la comuni-
cacion con otras células. Por ejemplo, regulan la activacién de las células T
cooperadoras mediante la liberacion de IL-4, IL-13 e IFN- [191].

1.2.4 Basobfilos

Los baséfilos son células granulares presentes en la sangre periférica en escaso
numero. Debido a su escasez se ha dificultado su estudio y caracterizacion
[37]. Los basoéfilos y células cebadas participan en el desarrollo de proce-
sos alérgicos [97] mediante la liberacion de histaminas, leucotrienos y otras
moléculas contenidas en sus granulos [43]. Los basdfilos también participan
en la respuesta inmune contra parasitos [200]. Por su similitud con las célu-
las cebadas, tanto en el contenido de sus granulos como en las funciones
que ejercen, los basdfilos fueron considerados como células redundantes. Sin
embargo, gracias al desarrollo de mutantes con deficiencias especificas en la
produccion de estas células se han descubierto funciones no redundantes en
este linaje. Por ejemplo, los basodfilos han sido reportados como los princi-
pales mediadores de la inflamacion en alergias de piel cronicas mediadas por
IgE [169]. Son importantes para la eliminacién del parasito Nippostrongylus
brasiliensis [207] y ademas son importantes productores de IL-4 una citocina
moduladora de respuestas de tipo TH2 [202].

1.2.5 Células cebadas

Las células cebadas también llamadas mastocitos son redondas granulares y
residen principalmente en mucosas [42]. Estas células se originan de precur-



14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

sores que residen en la médula ésea [17, 34]. Participan en la eliminacién
de microbios y parésitos multicelulares asi como en procesos alérgicos y au-
toinmunes [223, 13, 28]. La migracién de las células cebadas a los tejidos
inflamados es controlada por la expresién de la integrina 57 [80] y por la
quimiocina CXCL5 [33]. Véase [79] para una revisién de las moléculas y
mecanismos involucrados en los procesos de migracion a tejidos.

Las células cebadas son activadas a través de la estimulacion con ¢-KIT o
del receptor FceR lo cual causa la liberacion del contenido de sus granulos [89].
También participan en procesos inflamatorios y alérgicos secretando histami-
nas, quimiocinas (IL-8, RANTES, Eotaxina), enzimas (quimasas, triptasas),
citocinas (IFN-v, IL-3), factores de crecimiento (VEGF) y otros mediadores
de la inflamacién, véase [213]. Las células cebadas también regulan la pro-
duccion de citocinas que sesgan el tipo de respuesta inmune. Por ejemplo,
liberan IL-25, IL-33 y TSLP durante la infeccién por helmintos [83]. Véase
[226] para una revision de estos mecanismos.

1.3 Diferenciacion de los GMP

En la presente seccion se discuten las rutas de diferenciacién observadas ex-
perimentalmente en células derivadas de GMP. Los detalles moleculares del
proceso seran discutidos en la seccion 1.4. Actualmente no hay un consenso
acerca de las rutas de diferenciaciéon en GMPs. De hecho, se han descrito
multiples rutas para algunos linajes [93], véase la figura 1.3. Esto refuerza la
idea de que no hay una tnica ruta para la maduracién celular. Por ejemplo,
en el caso del origen de los macréfagos se ha descrito un progenitor bipotente
con el fenotipo Kit??CX3CR1~ que da origen a macréfagos y células dendriti-
cas [65]. Sin embargo, los macréfagos también se pueden originar de progen-
itores linfoides [130, 198]. Los neutréfilos se pueden derivar directamente del
precursor GMP [95] a través de una serie de etapas intermedias bien carac-
terizadas mediante técnicas histologicas pero cuyos patrones moleculares no
estan bien determinados. Por otro lado, los neutréfilos también se pueden
generar de progenitores que dan origen a neutrdéfilos y células cebadas [206].
Los eosindfilos se pueden derivar de subpoblaciones de progenitores que pre-
sentan la firma molecular IL-5Ra*CD34 % c-Kit! y expresan GATA-1 aislados
de la médula ésea [95].

Arinobu y colaboradores sugieren que los basofilos se forman de los pro-
genitores de GMP pasando por un progenitor bipotente de baséfilos/mastocitos
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Figura 1.2: Diferenciacion de los GMP. Esquema de las transiciones ob-
servadas en el proceso de maduracion de las células derivadas de los GMP.
Las flechas continuas (discontinuas) representan transiciones directas (in-
directas) de la subpoblacion GMP a los linajes maduros. Las flechas ro-
jas indican transiciones desde progenitores distintos al GMP. Las subpobla-
ciones Ne/MC y Ba/MC corresponden a progenitores bipotenciales de neu-
trofilos/mastocitos y basdfilos/mastocitos, respectivamente.

(Ba/MC, véase la figura 1.3). Los niveles de C/EBPa son importantes
para esta decision [17, 94]. Se han observado varias rutas de diferenciaciéon
para el caso de las células cebadas. Estas se pueden originar de Progeni-
tores Comunes Mieloides (CMP), Progenitores de Granulocitos-Monocitos
(GMP) asi como de progenitores bipotenciales de basdfilos y mastocitos
(34, 68, 95, 17, 180]. En modelos experimentales humanos también se han
descrito progenitores bipotenciales. Por ejemplo, han sido observados pro-
genitores bipotenciales con la capacidad de dar origen a baséfilos/eosinéfilos
y baséfilos/mastocitos [50, 242].
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1.4 Regulacién del compromiso celular

En esta seccién se resumen los mecanismos moleculares conocidos sobre el
desarrollo de las células derivadas de GMP. La revisién presente se enfoca
en los sistemas experimentales murinos aunque alguna evidencia en sistemas
humanos es citada en cuyo caso se hace la aclaracién del modelo experimental
utilizado.

Diferenciacién de los GMP. Después de que los progenitores sangui-
neos se han comprometido al linaje granulocitico-monocitico, estas células
expresan una serie de moléculas claves, en general factores de transcrip-
cién (TF), cuyas interacciones regulan las decisiones de linaje subsecuentes.
Los principales TFs de la determinacion de las células GMP son C/EBPa,
C/EBPgS y C/EBPe, PU.1, GATA-1 y GATA-2, véase [93] para una re-
vision. C/EBPa y PU.1 son requeridos para la maduracién de los granuloci-
tos [82, 134, 237] mientras que los factores GATA-1 y GATA-2 son requeridos
para la correcta formacién de baséfilos, eosindfilos y células cebadas [85, 233|
(figura 1.3).

El punto de divergencia entre neutroéfilos y monocitos. Para la
formacion de los neutrofilos y monocitos son muy importantes los niveles rela-
tivos de C/EBPa y PU.1 [45]. Los niveles altos de expresion de C/EBPa« ses-
gan la diferenciacion de los GMPs hacia la produccion de neutréfilos. Por otro
lado, cuando PU.1 prevalece se promueve la formacién del linaje de monocitos
[45, 117], véase la figura 1.3. Durante el desarrollo de los neutréfilos la expre-
sién de C/EBPa promueve la expresién de marcadores de este linaje como
es el caso de las mieloperoxidasas (MPO), las elastasas de neutréfilos (NE),
las lactoferrinas, las lizosimas, entre otras [90, 162, 227, 164, 45]. Ademé&s de
la expresion de C/EBPa son importantes los TFs GFI-1, C/EBPS, C/EBPe
para el desarrollo de los neutréfilos. C/EBPa es capaz de activar la expre-
sion de GFI-1 [123]. La induccién de GFI-1 promueve la diferenciaciéon de
los granuloctios mediante la activacién directa de genes como en el caso de
la proteina de unién a manosa [126], regulando la estimulacién mediada por
citocinas como en el caso del factor estimulante de colonias de granuloci-
tos (G-CSFR) [48] y promoviendo la expresién de miRNAs [225]. Ademas,
GFI-1 inhibe genes relacionados con la maduracion del linaje de monocitos
como M-CSFR [44]. C/EBPe es otro factor de transcripcién inducido por
C/EBPa en sinergismo con el receptor G-CSFR [227]. C/EBPa parece ser
reemplazado por C/EBPe y C/EBP/ en etapas tardias de maduraciéon en
el linaje de eosinofilos y probablemente en neutrofilos, lo cual se evidencia
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por el hecho de que C/EBPe se encarga de inducir proteinas presentes en
granulos secundarios [54, 102, 195]. C/EBPe se induce después de la expre-
sion de C/EBPa durante la maduracion de células MPRO hacia neutréfilos
inducida por dcido transretinoico [101]. En los ratones mutantes de C/EBPe
hay una reduccién severa de la expresion de proteinas de granulos secundarios
como lactoferrinas, gelatinasas y colagenasas de neutroéfilos. Lo mismo ocurre
con marcadores secundarios como MBP y con la peroxidasa X de eosinéfilos
(EPX) [74]. El factor de transcripcién PU.1 es necesario para la correcta
formacion de todas las células derivadas de GMP lo que se evidencia en mu-
tantes para este gen los cuales tienen un bloqueo en su maduracién [49, 134].
En un contexto de niveles altos de C/EBPa, PU.1 promueve la expresién de
marcadores como elastasas, lactoferrinas y proteinas de granulos secundarios
en neutréfilos y eosindfilos [164, 74]. Por otro lado, en un contexto de nive-
les bajos de C/EBPa este factor de transcripcién acttia en sinergismo con
PU.1, ¢-JUN, AML-1, Spl y USF [164, 74, 62, 92, 60] y es capaz de activar
marcadores presentes en macrofagos como es el caso del receptor de manosa
(MR), CD11b, CD11c, F4/80 [62, 92, 60] y marcadores de células cebadas
como el receptor de clase MHC-II [92].

La formacién de los linajes de eosinéfilos, basoéfilos y células
cebadas. Los factores GATA (principalmente GATA-1 y GATA-2) son im-
portantes para el desarrollo de los eosindfilos, basoéfilos y células cebadas
pero son dispensables para la formacion de los neutréfilos y los monocitos
[94, 106, 17], véase la figura 1.3. De hecho, se han mapeado las regiones de
unién a DNA g1y 52 C-terminal de GATA-1/2 como regiones cruciales para
la formacion de estos linajes [85, 233]. Los factores GATA interactian fisi-
camente con otros TFs como C/EBP«a y PU.1 [236, 238, 216, 236, 238| para
promover la expresion de genes en estos linajes como es el caso de MC-CPA,
IL-3Ra, ¢-KIT, FceRlar, MBP, CCR3, entre otros [241, 217, 128, 106, 141].
Aunque GATA-1 parece no ser estrictamente necesario para el desarrollo de
eosindfilos in vivo [57] y podria ser redundante a la funcién de otros factores
como GATA-2 [64, 210]. Iwasaki et al 2006, observaron que el orden de ex-
presion del factor GATA-2 determinaba el desarrollo de baséfilos o eosindfilos
[94]. Sin embargo, no se sabe cémo es que este orden podria estar determi-
nado. Poco se sabe de los determinantes que promueven el desarrollo de
los baséfilos, pero RUNX-1 parece ser un factor necesario para la formacion
de estas células [148]. Por otro lado, la expresion de C/EBPa determina la
produccion de basoéfilos vs mastocitos en progenitores bipotenciales derivados
de GMPs [16, 180]. Este proceso depende de la inhibicién mutua entre los



18 CAPITULO 1. INTRODUCCION

CEBra = C/EBPo. +

GATA-1/2 - GATA-1/2 +

Monocitos Mastocitos

GATA-1/2 - GATA-1/2 +

Neutrofilos

RUNX1- RUNX1+

Eosinofilos Basofilos

Figura 1.3: Expresion de factores de transcripcion en los linajes deriva-
dos de GMPs. FEsquema de un darbol de decision binaria simplificado que

muestra algunos factores de transcripcion importantes expresados en los lina-
jes derivados de los GMP.

factores C/EBPa y MITF-1.

Senales extracelulares para la diferenciacion de los granulocitos
y monocitos. Las citocinas y quimiocionas son importantes para la madu-
racion de los GMP. En particular, los receptores de IL-5, IL-3 y GM-CSF pro-
mueven la diferenciacion de basoéfilos, eosinoéfilos y mastocitos. Sin embargo,
estas moléculas extracelulares no son estrictamente necesarias dado que mu-
tantes deficientes en estos genes pueden desarrollar los linajes mencionados
de forma normal [112, 157, 232, 115]. Los receptores de las citocinas IL-5, IL-
3 y GM-CSF difieren en su subunidad « pero comparten la misma subunidad
B lo cual provoca redundancia parcial en sus funciones de senalizacién. Poco
se sabe en la actualidad sobre los mecanismos moleculares que promueven
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sus funciones especificas. Se ha descrito que el gen de la sintenina promueve
la activacion selectiva de IL-5 a través de Sox4 [2, 115]. En el modelo murino
se sabe que la interleucina 5 sesga la formacion y activacién de los eosindfilos
[230, 229, 232, 112]. Sin embargo, la estimulaciéon con IL-5 no activa factores
de transcripcion claves como C/EBPa y correlaciona sélo débilmente con la
expresion de GATA-1 y GATA-2 [29]. Colectivamente, estos datos sugieren
que la senalizacion via IL-5 no determina la formacién de eosinéfilos sino que
probablemente solo promueve el crecimiento de éstas células. De la misma
forma, la estimulacion con IL-3 promueve el crecimiento de los basodfilos y
mastocitos pero no es necesaria para su desarrollo [108, 107, 197].

En la figura 1.3 se muestran de una forma muy simplificada algunos de
los factores de transcripcién mas importantes en el desarrollo de cada linaje.
Como se discutié previamente, los niveles bajos de C/EBP« permiten la
formacién de mastocitos o monocitos dependiendo de la presencia o no de
factores GATA, respectivamente. Por otro lado, en presencia de altos de
niveles de C/EBPa« se pueden generar los linajes de neutréfilos, eosinéfilos y
basofilos dependiendo de la expresion o no de factores GATA y de RUNX-1
(figura 1.3).

1.5 Modelos de redes

Los sistemas dinamicos son aquellos cuyos estados evolucionan o cambian en
el tiempo [205]. Los modelos de redes son sistemas dindmicos que consis-
ten en un conjunto de variables llamados nodos en los cuales los valores de
estos nodos dependen entre si [47]. Estos modelos han sido utilizados para
simular el comportamiento temporal de circuitos de regulacién genética en
sistemas biologicos, esto se discutird mas detalladamente en la seccion 1.6.
Los formalismos de redes pueden ser de tipo discreto o continuo segun el tipo
de valores de las variables, para una revision véase [47, 98, 118, 5, 8]. Los
modelos discretos asumen para simplificar el analisis que los nodos de la red
solo pueden tomar valores discretos. Estos modelos tienen la ventaja de ser
sencillos y suelen ser el paso inicial en la construcciéon de modelos mas com-
plejos. Por el otro lado, los modelos continuos son capaces de simular con
detalle la dinamica de las interacciones moleculares individuales en la red.
Sin embargo, para ello es necesario medir de forma experimental parametros
cinéticos [47]. Los modelos de redes Booleanas (RB) son modelos discretos
sencillos que permiten estudiar las propiedades dinamicas del sistema que es-
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tan determinadas solamente por la accién de las interacciones de regulacion
y que no dependen de la calibraciéon fina de parametros. Las RB resultan
convenientes por la naturaleza de la informacién disponible en la literatura la
cual por lo general se reduce a observaciones experimentales acerca del tipo
de interaccién (si es positiva o negativa) y el flujo de regulacion (quién regula
y quién es regulado). Por otra parte, la informacién acerca de los pardmetros
cualitativos de cada interaccion es escasa. Por lo anterior y debido a que en
este trabajo estamos interesados en propiedades cualitativas del proceso de
diferenciacion de las GMP tales como los patrones de expresion moleculares
celulares elegimos un modelo RB. Por lo tanto, en el resto de la discusion
nos enfocamos a este tipo de formalismo.

1.5.1 El formalismo de RB

Una RB se puede definir como un conjunto de diferentes variables binarias
numeradas x1, Ta, Z3, ..., £, y un conjunto de n funciones Booleanas f,,, fz,,

fass -y fu, tales que

Ti(t+1) = f:r:z ($i,1(t), Ti2(t)y Ti,3(t)s ++ xi,n(t)) (1-1)

Donde z; 1) es el valor del k-ésimo regulador de x; en cierto tiempo ¢, k €
{1,2,3,...,n}. Decimos que el vector binario &) = (T1(), T2(t), T3(t)s ---» Tn(t))
es un estado de la red en un tiempo ¢ determinado. Existen 2" estados.

Si denotamos F' = (fy,, fay, fusy -y fo,) entonces 1.1 se convierte en

Es decir, al aplicar F' a un estado en un tiempo dado se obtiene el estado
de la red en el tiempo siguiente. A los estados Z(;) y £(;11) en 1.2 les llamamos
predecesor y sucesor, respectivamente. Dado que el espacio de estados de una
RB es finito las trayectorias llevadas a cabo por el sistema deben regresar a un
estado previo después de una cantidad suficientemente grande de iteraciones
de F' [9]. Esto ocasiona ciclos en las trayectorias de la red denominados
atractores. Los atractores son de especial interés dado que se espera que el
sistema pase la mayor parte de su tiempo en esos conjuntos de estados. Estos
se pueden definir de forma méas formal como sigue:

Definicién: Se denomina atractor al conjunto de estados que forman
una trayectoria ciclica de la red. La longitud del ciclo corresponde al ntimero
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k de estados pertenecientes a dicha trayectoria y si & = 1 diremos que se
trata de un atractor de punto fijo o estado estacionario.

Definicién: Dado un atractor z llamamos cuenca de atraccion de T al
conjunto de estados cuya trayectoria converge a dicho atractor después de
una cierta cantidad de iteraciones.

1.5.2 Un pequeno ejemplo de RB

En la figura 1.4 A se muestra un ejemplo sencillo de una red de tres nodos,
donde (21, 9, x3) = (A, B,C). Enla figura figura 1.4 C se muestran las reglas
logicas f;, (1.1) para cada nodo. Para esta red en particular fa(Ay) = A,
I8(Aw, By) = Ay N =Bw y fo(Aw, Bw) = —Aw A B, donde A, V y
— representan los operadores logicos AND, OR y NOT, respectivamente.
Dadas estas funciones logicas, para cada estado especifico se puede calcular
su sucesor. En la figura 1.4 C se muestran todos los 2% estados posibles de
la red representados como nodos de un grafo. Como se muestra en la figura,
partiendo desde cualquier estado de la red el sistema describe trayectorias
que convergen hacia dos atractores de punto fijo que corresponden a (0,0, 1)
y (1,1,0) cuyas cuencas se muestran en color rojo y verde, respectivamente
figura 1.4 C.

1.6 Modelos de redes en procesos bioldgicos

En un trabajo pionero publicado en 1969, Stuart Kauffman introdujo por
primera vez los modelos RB aplicados a circuitos genéticos para explicar los
fenotipos celulares como las soluciones de estos sistemas [99]. El modelo NK
estudiado por Kauffman consiste en una RB con un ntimero fijo N de nodos
y K conexiones por nodo. Las redes con valores altos de K se asocian a una
dindmica cadtica o desordenada caracterizada por un gran ntimero de atrac-
tores que contienen ciclos de periodos largos. El opuesto (pocos atractores
y ciclos cortos) es observado en redes con valores bajos del pardmetro K
[99]. En un estudio posterior Derrida demostr6 analiticamente la existencia
de una transicion de fase entre el comportamiento ordenado y el caético [51].
Kauffman hipotetizé que las redes biologicas debian presentar valores criticos
de transicion donde éstas son capaces de ser estables y robustas a perturba-
ciones pero a la vez cuentan con la capacidad de evolucionar y adaptarse a
los cambios en el ambiente. En las tltimas décadas la acumulacion de datos
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Figura 1.4: Redes Booleanas. (A) Ejemplo de una Red de Regulacion
compuesta por tres factores moleculares A, B y C representados esquemdti-
camente como nodos de un grafo. Las interacciones positivas o negativas se
muestran en verde y rojo, respectivamente. (B) Funciones ldgicas que deter-
minan el valor de cada nodo en un tiempo dado. (C) Estados posibles de la
red, & = (A, B,C), asi como las transiciones entre estados. Las cuencas de
atraccion correspondientes a (0,0,1) y (1,1,0) se muestran en rojo y verde,
respectivamente. Los simbolos N\, V y — representan los operadores Booleanos
AND, OR y NOT, respectivamente.

sobre las interacciones moleculares de regulacion celulares motivé la imple-
mentaciéon de modelos RB aplicados a procesos biolégicos especificos como
el desarrollo de los patrones moleculares en los linfocitos T de mamiferos y
en los segmentos corporales de Drosophila melanogaster [137, 7]. Por otra
parte, la introduccion de la teoria de grafos para describir las redes de inter-
accion moleculares en la ultima década del siglo pasado permitié descubrir
caracteristicas topoldgicas como la modularidad y la distribucién de la conec-
tividad libre de escala presentes en dichas redes biolégicas [185]. Maximino
Aldana caracterizo la transiciéon de fase en modelos RB con distribuciones
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libre de escala [9] y en un trabajo posterior mostré evidencia de que las re-
des biolégicas presentan valores esperados de parametros correspondientes a
la fase critica como Kauffman habia predicho [22]. Estos resultados junto
con otros reportes [163] apuntan a que la teorfa concuerda con los resulta-
dos experimentales y muestran que a pesar de que las RB son modelos muy
simples pueden ser usados para predecir caracteristicas presentes en sistemas
bioldgicos.

Los aspectos de la teoria acerca de los modelos de redes revisada en esta
seccion se enfocan a las RB dado que los resultados de la presente tesis se
basan en este formalismo. Sin embargo, existen diversos modelos de redes de
regulacién, véase [98, 118, 47| para una revisiéon de la literatura. Los mode-
los de redes basados en Sistemas de Ecuaciones Ordinarias (ODE) han sido
usados también en diversos contextos biologicos. Algunos de los compor-
tamientos dindmicos se conservan en modelos de ODEs y RBs. Por ejemplo,
una red de regulacion de moléculas clave en la especificacién floral de Ara-
bidopsis thaliana alcanza los mismos atractores en un modelo RB o en uno
basado en ODE [11, 192]. Por este motivo, se ha argumentado que al menos
algunas de las propiedades dinamicas de las redes de regulacién dependen de
las restricciones impuestas por su topologia y no por la naturaleza especifica
de cada una de las interacciones o de sus pardmetros exactos [192]. Para
terminar esta seccion es importante notar que otros formalismos diferentes
a los modelos de redes han sido implementados para explicar patrones de
expresiones temporales en la hematopoyesis, véase por ejemplo [131]. Sin
embargo, estos modelos quedan fuera del alcance de este trabajo.

1.7 Modelos de redes en la hematopoyesis

La introduccién de los modelos de redes para estudiar la hematopoyesis es re-
lativamente reciente [100, 136, 117, 190], véase la linea del tiempo de la figura
1.5. Laslo P. et al en 2006 us6 un modelo sencillo de ODEs para estudiar la
dindmica del compromiso de los GMP hacia granulocitos versus monocitos
[117]. El sistema estudiado presenta dos atractores distintos (es biestable)
consistente con lo observado en los experimentos [117]. En el mismo afio
nuestro grupo elaboré un modelo RB de factores de transcripcion que par-
ticipan en el desarrollo de las células T cooperadoras [136]. El modelo es
capaz de rescatar los principales fenotipos de células T y también presenta
los patrones observados en los mutantes experimentales. Un importante an-
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Figura 1.5: Modelos de redes aplicados a procesos biolégicos. En la
linea del tiempo se muestran solo algunos antecedentes clave para el presente
trabajo. Las abreviaciones RB y ODEs corresponden a redes Booleanas y
sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias, respectivamente.

tecedente para la presente tesis es el trabajo de Krumsiek et al [113]. En
este se desarrolla un modelo RB aplicado al proceso de compromiso de las
GMPs. Tal modelo es capaz de rescatar los principales patrones asociados a
granulocitos, monocitos y linfocitos. Sin embargo, no es capaz de recuperar
los patrones presentes en eosinéfilos, mastocitos y basofilos, principalmente
por la falta de informacién acerca de la regulaciéon de factores importantes
para su desarrollo. Por otro lado, las RB han sido usadas para describir
la heterogeneidad de los patrones de expresion génica en el desarrollo de los
linajes hematopoyéticos [27, 152]. Naldi et al 2010, evalu6 el comportamiento
de una red de moléculas importantes para el desarrollo de los linfocitos ante
diferentes estimulos extracelulares [152]. En un trabajo reciente, se evalué la
perturbacion sistematica de los atractores para simular posibles transiciones
entre fenotipos celulares de linfocitos [132]. Moignard et al 2015, usé datos
de microarreglos para tratar de inferir un modelo RB para simular el com-
promiso de las células HSC hacia progenitores comunes mieloides (CMP)
o linfoides (CLP) siendo capaz su modelo de predecir mutantes nulos en
ciertos factores de transcripcion importantes [144]. Las redes de regulacién
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también han sido usadas para evaluar transiciones temporales de los pro-
genitores hacia linajes maduros. En particular, nuestro grupo ha estudiado
las perturbaciones necesarias para observar tales transiciones en un modelo
de la diferenciacién de linfocitos B, T y células NK [138, 135]. Por tltimo,
Narula et al 2013, estudié un moédulo pequeiio de factores de transcripcion
para explicar el switch biestable en la diferenciacion de las HSCs [153]. En
conjunto, estos trabajos demuestran como los modelos de redes pueden ser
utilizados para explicar la multiestabilidad, jerarquia, heterogeneidad y la
plasticidad en la formacion del tejido sanguineo.

1.8 Motivacion

El modelo conceptual clasico de la hematopoyesis establecido firmemente
en los anos noventa consideraba este proceso como irreversible y ramifi-
cado regulado estrechamente por factores de transcripcion, véase la figura
1.1 [53, 199]. Sin embargo, este marco conceptual a pesar de ser 1til en el
estudio de la hematopoyesis tiene la desventaja de que sélo puede proveer
una representacion estética del sistema [139]. Como se detalla en secciones
previas, existen numerosos y heterogéneos datos acerca de los mecanismos
moleculares que participan en la diferenciacion de las células derivadas de
las GMP. Sin embargo, en la actualidad no esta claro cémo las interacciones
regulatorias se integran en una red cuya dinamica restringe el proceso de
diferenciacion.

Una herramienta clasica importante para el estudio de la hematopoyesis
han sido los experimentos de epistasis. En éstos, se lleva a cabo un per-
turbacién sencilla en un gen o elemento regulador y se evalia el efecto en la
presencia o ausencia en otro gen distinto. El resultado de estos ensayos es por
lo general lineal, legible y explicable con argumentos de causa y efecto. Sin
embargo, las relaciones no lineales son mas dificiles de evaluar. Por otro lado,
los experimentos de epistasis pueden provocar un sesgo en la interpretacion
de los resultados dado que suponen un efecto directo y jerarquico lo cual
no se cumple por lo general en la realidad [18]. En esos casos, los modelos
pueden servir como ventanas para observar el comportamiento dinamico del
proceso como un todo [154, 18]. Otra ventaja de los modelos de redes de
regulacién es el hecho de que sirven para integrar informacién. Un mode-
lo RB puede considerarse exitoso cuando es posible asociar claramente los
atractores del modelo a los patrones experimentales observados en el proceso
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biolégico [193]. En este caso el modelo dindmico resultado se puede utilizar
como guia experimental en experimentos de epistasis asi como para inten-
tar predecir los patrones de transicion celulares en ambientes normales y en
presencia de perturbaciones no lineales.

Nuestro objetivo inicial fue inferir una red de regulacién al menos sufi-
ciente para estudiar los principales patrones temporales de expresion en las
células derivadas de GMP [183]. Como se describe en la seccion 1.3 multiples
rutas de diferenciacion han sido observadas experimentalmente. Sin embargo,
en la actualidad no existe un consenso del niimero subpoblaciones de progen-
itores, de sus perfiles de expresién o de su heterogeneidad. Adicionalmente,
tampoco se conocen los posibles patrones de transicién de estas células o por
qué se dan estas transiciones. Por todo lo anterior, el segundo objetivo de
la presente tesis fue definir un modelo dinamico de la evolucién temporal de
los patrones expresion observados durante el proceso de diferenciacion de los
GMP. Trabajos previos han implementado modelos de redes de regulacion
para describir los patrones temporales de expresién en GMPs [113, 117]. Sin
embargo, estos modelos no son capaces de describir los perfiles de expresién
observados en las subpoblaciones de granulocitos como eosinéfilos, basdfilos
y mastocitos, posiblemente porque son modelos muy sencillos. Por lo tanto,
en esta tesis presentamos un modelo RB inferido de sistemas experimentales
murinos que es suficiente para simular los patrones cualitativos de expresion
en los principales fenotipos de las células derivadas de los GMP [183].



Objetivo

2.1

2.2

Objetivo general

Inferir un modelo de red de regulaciéon basado en interacciones molecu-
lares reportadas en el proceso de diferenciacion de las células derivadas
de los Progenitores de Granulocitos-Monocitos y construir un modelo
que simule los principales patrones temporales de expresion observados
en este sistema.

Objetivos particulares

Identificar reguladores moleculares claves en el proceso de la diferen-
ciacion de los granulocitos.

Construir un modelo de red Booleana basado en esta informacion.
Analizar los patrones de las soluciones estacionarias del modelo de red.

Validar el modelo a través de la simulaciéon de perturbaciones (mutantes
de ganancia y pérdida de funcién).

Simular transiciones entre las soluciones de la red producidas por pe-
quenas perturbaciones.

27



Hipodtesis

e Una red de regulaciéon construida con informacién de interacciones
conocidas, directas y bien sustentadas es suficiente para elaborar un
modelo dindmico red de regulacién que simule la diferenciacién de las
células derivadas de GMP.
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Métodos

La estrategia metodoldgica consistié en los siguientes pasos: 1) inferencia
de la red de regulacion, i) definicién del modelo, i) comparacién de los
atractores del modelo con los patrones esperados y iv) validacion del modelo
mediante la comparacion de las simulaciones de mutantes, perturbaciones y
entornos fijos. En el paso (i) en caso de no encontrar los patrones de células
derivadas de GMP esperados se procedia a un reajuste del modelo regresando
al paso (7) para la busqueda de interacciones faltantes. Esta estrategia de
inferencia de redes ha sido usada previamente en la construccion de diver-
sos modelos (véase por ejemplo [152, 137, 234]) se conoce como inferencia
de abajo hacia arriba (bottom up). En la figura 3.1 se muestra esqueméti-
camente el proceso de construccion y validacion del modelo. En esta figura
también se muestra que el proceso se puede continuar ad infinitum pasando
del paso (7v) al paso (i) complementando el modelo con nuevas interacciones.
Sin embargo, el objetivo del presente trabajo fue construir un modelo al
menos suficiente para simular los principales patrones observados en células
derivadas de GMP y por esta razon el proceso se detuvo en el paso (iv).
En las siguientes secciones se detallan estos pasos. La implementacién de
todas las simulaciones de este trabajo se pueden consultar en el repositorio
https://github.com/caramirezal /RegulatoryNetwork GMPModel.

3.1 Bisqueda de interacciones

Para la reconstrucciéon de la red de regulacién (figura 3.1, paso (7)) se utiliz6
un enfoque de tipo de abajo hacia arriba (bottom up) en el cual identi-
ficamos las regulaciones de interacciéon entre moléculas claves usando una
revision extensiva de la literatura ayudada por herramientas de mineria de
datos como STRING, NetPath y DAVID [96, 209, 87]. Las interacciones
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Figura 3.1: Estrategia Metodoldgica. 1. Se hizo una bisqueda general
de las interacciones reportadas en la literatura auxiliada por herramientas
de mineria de datos. 2. Se definié un modelo con base a las interacciones
inferidas en el paso 1. 3. Se calcularon los atractores y se compararon
con las firmas moleculares de linajes presentes en las células derivadas de
GMPs. En caso de haber discrepancia se hace un reajuste volviendo al paso
1. 4. Sewalido el modelo comparando las simulaciones de perturbaciones con
experimentos reportados correspondientes.

moleculares fueron obtenidas en su mayor parte del modelo experimental
murino excepto en algunos casos en los cuales éstas fueron inferidas del mo-
delo humano cuando existe coincidencia entre ambos sistemas. Tales casos
se establecen de forma explicita. Se realiz6 una curaciéon manual todas las
interacciones para evitar la introduccién de interacciones con poco soporte
experimental. Por otro lado, para evaluar si el médulo compuesto por ele-



3.2. DEFINICION DEL MODELO 31

mentos reguladores clave era suficiente para simular los patrones temporales
de activacion observados durante la diferenciacion de los GMP la red de regu-
lacion fue construida en dos fases. En la primera fase se eligieron iinicamente
interacciones directas y bien sustentadas experimentalmente (figura 3.1 paso
1). Es decir, se consideraron las interacciones de regulacién que satisfacen
al menos uno de los siguientes criterios: ¢) corroboradas por varias técnicas
moleculares; i7) observadas en varios sistemas celulares experimentales; o 7i7)
reproducidas por grupos diferentes. En la segunda fase de reajuste (figura
3.1) ademads de las interacciones directas consideramos interacciones para las
cuales existe evidencia indirecta obtenidos de experimentos de epistasis.

3.2 Definicion del modelo

Para definir las funciones logicas se utilizaron las interacciones inferidas en
el paso (7) formalizadas como una red Booleana tal y como se describe en la
seccion 1.5.1. Por ejemplo, C/EBPa es capaz de unirse a su propio promotor
y promueve su expresion [40]. Por otro lado, MITF-1 también se une a una
region cercana al promotor de C/EBPa pero funciona como un inhibidor de
la transcripciéon de este gen [180]. Tomando en cuenta estas observaciones
experimentales se define C/EBPa = C/EBPa A= MITF-1. Dos modelos
fueron definidos de esta forma. El primero contiene sélo interacciones direc-
tas mientras que el segundo incluye interacciones epistaticas tal y como se
describe en la seccion 3.1.

3.3 Patrones observados vs simulados

3.3.1 Busqueda de atractores

Los estados estacionarios del modelo RB fueron calculados a través de una
busqueda exhaustiva comenzando desde todos los posibles estados de la red.
El calculo del estado siguiente en una RB se puede llevar a cabo mediante
dos esquemas principales. El esquema sincrono consiste en la actualizacion
de todos los nodos de la red al mismo tiempo. Mientras que el caso contrario
se denomina asincrono [70]. Los resultados de este trabajo se enfocan en
el esquema asincrono principalmente para evitar la existencia de atractores
ciclicos como se discutira en los resultados. Sin embargo, también se probd
el régimen sincrono para comparar las diferencias entre ambos métodos en
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cuyo caso se expresa de forma explicita. Los principales patrones experimen-
tales presentes en las células derivadas de GMP fueron comparados con los
atractores resultados de la simulaciones del modelo. Los atractores fueron
etiquetados de acuerdo a la firma molecular del linaje correspondiente.

3.4 Validacion

3.4.1 Mutantes

Los mutantes de ganancia (pérdida) de activacién fueron simulados fijando
el valor del nodo correspondiente igual a 1 (0). En este contexto se buscaron
los atractores del sistema de forma exhaustiva. Este proceso se repitié para
cada uno de los posibles mutantes de los nodos.

3.4.2 Entornos fijos

Para la simulacion del efecto de estimulos extra e intra celulares algunos
valores de los nodos fueron mantenidos constantes durante las simulaciones.
En estas simulaciones fueron tomados como estados iniciales los atractores de
la red silvestre dado que se queria evaluar cual de estos estados se conservaban
o perdian al someter al sistema a las respectivas condiciones ambientales.

3.4.3 Robustez de la red

Como validacién del modelo se evalué si la red poseia propiedades que se
espera estén presentes en redes bioldgicas. De éstas, nos enfocamos en la
propiedad de robustez. En esta tesis adoptamos la definicion de robustez de
Kitano: "La robustez es una propiedad que permite a un sistema mantener
sus funciones a pesar de las perturbaciones internas y externas” [109]. Una
perturbacién se entiende como cualquier cambio en el sistema [10]. Por esto,
se evalud la robustez del modelo a través de la conservaciéon de las trayectorias
del sistema ante perturbaciones de cambios transitorios de los valores de los
nodos como se describe a continuacion. Se generaron 300 redes al azar con
la misma cantidad de nodos (tamano de la red) y con la misma topologia (es
decir, cada nodo conserva el mismo niimero de reguladores y ademas regula
la misma cantidad de nodos de la red). Luego, cada red fue perturbada
mediante un cambio al azar en la regla lgica (en un solo bit) de uno de los
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nodos. Posteriormente, se eligieron al azar 30 estados de la red y se evalud
la distancia entre los estados sucesores antes y después de la perturbacion
mediante la distancia de Hamming, la cual se puede definir como el nimero
de nodos que difieren en valor en ambos estados.

3.4.4 Perturbaciones transitorias

Para simular los patrones de transicién entre atractores ocasionados por per-
turbaciones sencillas transitorias se cambi6 el valor de un sélo nodo de la red
en un unico tiempo de actualizacion y luego se dejé que el sistema evolu-
cionara hasta su convergencia a un nuevo atractor (que puede o no coincidir
con el estado inicial). Esto se realiz6 de forma sistematica y exhaustiva para
todas las posibles perturbaciones sencillas transitorias para cada atractor del
modelo. En el esquema asincrono las trayectorias de las transiciones pueden
variar entre simulaciones distintas dependiendo de los nodos actualizados
en un tiempo dado. Para tomar en cuenta tal variacion se realizaron 100
simulaciones y se registraron todas las transiciones observadas.



Resultados

4.1 Patrones moleculares esperados

En el modelo murino los Precursores de Granulocitos y Monocitos (GMP) se
componen por células con el perfil Lin~Sca”CD34"c-KITTFeyR™ y tienen
el potencial de dar origen a neutréfilos (C/EBPa*GFI-1TMPOTNE*TLF™T),
monocitos (PU.1TEGR-2"M-CSFR™), baséfilos (C/EBPatMITF-1-GATA-
2T"RUNX-1"FceRIaIL-3Ra™), células cebadas (MITF-11C/EBPa™ MM-
CPATMMCP6"c-KIT™) y eosindfilos (GATA-1TGATA-27C/EBPatFeeRIa™
CCR3™) [6].

Los patrones descritos arriba asi como las referencias que las soportan se
resumen en la siguiente tabla 4.1. En el caso de los neutroéfilos MPO, GFI-1
y C/EBPa se expresan de forma consistente pero LF y NE son marcadores
variables segin el estado activo/inactivo de la célula [127, 35]. Las firmas
moleculares de la tabla 4.1 fueron utilizadas como los patrones esperados para
etiquetar los atractores de las simulaciones. Los atractores que no presenta-
ban ninguna de las firmas representadas en esta tabla fueron denominadas
como Lin~.
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Tabla 4.1: Patrones moleculares observados en las células derivadas de
GMP. Los nodos activos (inactivos) estan representados con un signo + (-).

Subpoblacion celular Firma Molecular Referencias
Neutréfilos (Neu) (MPOT LF* NE* [35]
C/EBPa™ GFI-1%) o [45]
(LF* C/EBPa*+ GFL1%) [127]
Eosindfilos (Eos) GATA-1T GATA-2+ [95]
C/EBPa* CCR3*
FeyRIa™
Monocitos (Mon) MCSFR* PU.1* [35]
EGR2* [45]
[127]
Mastocitos (IMas) MITF-1* C/EBPa~ [17]
MMCP6" ¢-KIT™
MMCPA*
Baséfilos (Bas) C/EBPat MITEF- [17]
GATA-2+ RUNX-1* [04]
CCR3™ IL-3Ra™ [148]

4.2 Un modelo de interacciones directas

Empezamos con una version de modelo de red que contenia tinicamente in-
teracciones directas (véase la figura 4.1 y la tabla A.1 del apéndice). El
propésito fue evaluar si el modelo construido con interacciones conocidas,
directas y bien sustentadas era capaz de simular la evoluciéon temporal de los
principales patrones de expresion de las células derivadas de GMP siguiendo
un andlisis como el llevado a cabo por Martinez et al, 2015 [132]. Ademés de
los principales TFs, se incluyeron en esta versiéon marcadores de madurez de
los linajes para poder interpretar los patrones resultantes en los atractores.
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Figura 4.1: Red de interacciones directas. Los nodos en verde represen-
tan factores de transcripcion. Las interacciones positivas (negativas) estdn
representadas como fechas continuas (discontinuas).

La informacién usada para construir la red de regulacién se resume en los
siguientes parrafos.

C/EBPa regula positivamente a PU.1, GFI-1 y a si mismo [117, 123, 214].
En combinacion, estos TFs son capaces de activar marcadores de neutréfilos
como LF, MPO y NE [164, 66, 102]. Por otra parte, la expresién simultanea
de C/EBP«, PU.1, RUNX-1 y EGR-2 induce la formacién del linaje de
monocitos mediante la activacién de marcadores de esta subpoblacion celu-
lar [117, 4, 25]. GFI-1 y EGR-2 regulan el reforzamiento del compromiso
hacia monocitos versus granulocitos, respectivamente [117], a través de una
inhibicién mutua directa [117]. Ademds, GFI-1 inhibe a PU.1 en células mul-
tipotenciales hematopoyéticas cuando éstas se estimulan con G-CSFR. lo que
promueve la produccién de neutrofilos [44]. El gen del marcador GM-CSFRa
es activado por PU.1 y RUNX-1 en monocitos y granulocitos [4, 174].

La expresion simultdnea de GATA-1/2, PU.1 y C/EBPa se relaciona con
la formacién de eosindfilos y baséfilos [94]. Los marcadores de eosinéfilos
son regulados de forma positiva por C/EBPa, PU.1, GATA-1/2 y ¢-JUN
[160, 54]. C/EBPa/e, PU.1 y GATA-1 son capaces de regular de forma posi-
tiva al marcador MBP de eosindfilos en humanos [54, 1]. Ademads, parece
probable que estas interacciones también existan en ratones dado que las se-
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cuencias reguladoras del gene MBP para estos tres factores estan conservadas
en humanos y ratones [74]. En apoyo a esta hipdtesis, la expresion artificial
de C/EBPa y GATA-2 en células GMP de ratones incrementa la produccién
de mRNA del gen de MBP [94].

La autorregulacion en factores de transcripcion es una caracteristica fre-
cuente en la red de regulacién. En particular, C/EBPa, GATA-1, GATA-2,
PU.1, RUNX-1 y SCL presentan autoactivacion [40, 219, 77, 133, 170, 119,
161].

Existe evidencia contradictoria acerca de la regulacion de GATA-2 por
GATA-1. Especificamente, GATA-1/2 son coexpresadas en las células GMP
de humanos y ratones [85, 145, 181] lo cual sugiere una interaccién de regu-
lacién positiva. Sin embargo, ha sido demostrado en un contexto eritroide
que GATA-2 es inhibido por GATA-1 [77, 133]. Esto podria ser explicado
por el hecho de que la regulacién de los factores GATA es diferente en granu-
locitos y células eritroides [168]. Dado que nuestro modelo intenta reflejar el
contexto molecular GMP se incorpor6 al modelo una regulacién positiva de
GATA-1 sobre GATA-2.

La formacion de los baséfilos no esta bien caracterizada [46]. Sin embargo,
se sabe que la activacion de C/EBPa en un progenitor bipotencial (que da
origen a mastocitos y basdfilos) favorece el desarrollo de baséfilos [17, 180].
GATA-2 ha sido propuesto como un marcador critico de basofilos tanto en
humanos como en ratones [19, 94]. De hecho, subpoblaciones de progenitores
de basofilos expresan GATA-2 y GATA-1 como se observa en ensayos de RT
PCR [94]. El orden de expresion de los factores de transcripcion C/EBPa
y GATA-1/2 ha sido propuesto como un factor clave para el origen de los
basoéfilos pero el mecanismo molecular subyacente a estas observaciones no
se conoce [94]. RUNX-1 se reconoce como un factor importante para el
desarrollo de este linaje debido a que los ratones mutantes en este gen tienen
un nimero reducido de estas células [149]. En el caso de las células cebadas,
la activacién de marcadores como c-KIT, MMCP6, y MMCPA requiere de
la expresién de MITF-1 [177, 147]. Ademéas, GATA-1 puede activar a ¢-KIT
pero solamente en combinacién con SCL [217, 150]. MITF-1 y C/EBPa se
inhiben el uno al otro y favorecen la formacién de células cebadas o basofilos,
respectivamente [180].

La tabla A.1 contiene la informacién detallada sobre cada interaccién
que incluye el tipo (positiva o negativa), la técnica molecular usada para
su inferencia, la linea celular usada como modelo experimental, asi como la
especie a la que pertenece, y por tltimo, el id de la referencia ya sea PubMed
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o PMC.

4.3 Insuficiencia del primer modelo

Las interacciones directas descritas en la seccion anterior fueron formalizadas
usando las reglas logicas presentes en la tabla A.2 del apéndice. En la figura
4.2 se muestran los atractores de esta primera version del modelo de red. Este
modelo alcanza 34 atractores de punto fijo. Los atractores estan etiquetados
de acuerdo a las firmas moleculares mostrados en la tabla 4.1.
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Figura 4.2: Los atractores del modelo de red de interacciones di-
rectas. Los nodos activos (inactivos) se muestran en verde (rojo). Los
atractores estan etiquetados de acuerdo a los patrones descritos en la tabla

4.1,
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Este modelo es insuficiente para la simulacion de los patrones molecu-
lares observados en las células derivadas de GMP por las siguientes razones:
i) Se alcanzan patrones mezclados de expresién. Obsérvese, por ejemplo que
los atractores marcados como neu/eos/bas presentan las firmas moleculares
correspondientes a neutréfilos (C/EBPatGFI-1TMPOTNETLFT), eosin6fi-
los (GATA-1TGATA-27C/EBPa*FceRIa"CCR3™) y baséfilos (C/EBPa™
MITF-1- GATA-2tRUNX-1"FeeRIaIL-3Ra™). Existen ocho atractores con
patrones mezclados de expresion los cuales presentan las etiquetas siguientes:
neu/eos/bas, neu/bas, mon/neu, neu/bas y neu/eos/bas. i) De forma im-
portante, los patrones de baséfilos (bas) solo estdan presentes mezclados con
los de eosinoéfilos y neutrofilos (figura 4.2). Para resolver 7y i, se tomaron en
cuenta interacciones que presentan evidencia indirecta para definir un nuevo
modelo. El modelo asi construido se describe en la siguiente seccion.

4.4 La red de regulacién extendida

El siguiente paso fue agregar interacciones inferidas de experimentos de epis-
tasis y que por lo tanto no son forzosamente regulaciones directas. En esta
seccion se describen estas interacciones adicionales.

El factor de transcripcion C/EBPa suprime la expresién de c-MYB [203].
EGR-2 regula negativamente a LF lo cual se deduce del hecho de que la
inducciéon de un RNA de interferencia cuya diana es EGR-2 promueve la
induccién de LF [117]. En la primera versién del modelo de red no fue posible
asociar ningtin atractor a los patrones moleculares presentes en basdfilos.
Por lo tanto, fueron agregados marcadores asociados con este linaje. Se
introdujeron los receptores CCR3 y IL-3Ra. De esta manera, se utilizé como
firma molecular de baséfilos el patrén experimental IL-3Ra™, CCR3™ asi
como la expresiéon de los factores de transcripcion GATA-2T, C/EBPa™ y
RUNX-1 [103].

IL-3, IL-5 y GM-CSFR son citocinas importantes para la formacién de
eosinoéfilos, basoéfilos y células cebadas. En ratones, IL-5Ra sesga la dife-
renciacién a la produccién de eosindfilos mientras que IL-3Ra promueve la
formacién de baséfilos y células cebadas [167, 189]. Los receptores de estas
citocinas estan relacionados debido a que comparten la subunidad Sc la cual
es importante en la activacién de la via JAK-STAT [84]. De estas citocinas,
solamente IL-3Ra se sabe capaz de promover la expresion de los factores
de transcripcion de la red GATA-2 y C/EBPS a través de JAK2 y STAT5
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Figura 4.3: La red de regulacién extendida. Las flechas continuas (dis-
continuas) representan interacciones positivas (negativas) de requlacion. Los
factores de transcripcion se muestran como nodos de color gris. Algunas in-
teracciones positivas (negativas) se muestran en verde (rojo) para resaltar
los circuitos requlatorios. Las rutas de senalizacion y la red de factores de
transcripcion se muestran en cajas de colores. Por simplicidad, las interac-
ciones sobre los marcadores de linajes se muestran de forma colectiva como

el resultado (output) del comportamiento dindmico de la red de reguladores.
Véase la seccion 4.5.

[228, 122]. Finalmente, algunas interacciones fueron propuestas. Especifica-
mente, se agregd una regulacién positiva de GATA-1/2 hacia IL-3Ra basada
en el hecho de que el gen que codifica para este receptor tiene regiones de
union a los factores GATA [141]. MITF-1 es un importante elemento en
la senalizacién por ¢-KIT y es un posible regulador de MCCPA dado que
los mutantes de ¢-KIT no expresan este marcador [91]. También se asumié
una regulacién negativa de EGR-2 sobre los marcadores de neutréfilos MPO y
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NE dado que este regulador ha sido reportado como un interruptor global que
antagoniza la expresion de genes de granulocitos [117]. Los factores GATA
favorecen la formacién de eosinéfilos, basofilos y células cebadas cuando son
transducidos en células GMP y evitan la expresién de marcadores de los lina-
jes de neutréfilos y monocitos [94]. Por lo tanto, asumimos que GATA-1/2
reprimen marcadores de neutroéfilos como MPO, NE y LF. Las siguientes in-
teracciones han sido inferidas de modelos experimentales humanos. C/EBPa
y PU.1 activan en sinergismo la expresion del gen G-CSFR [182, 201]. GFI-1
inhibe la expresién de MBP durante la estimulacién con G-CSF [126]. Por
ultimo, C/EBPa y PU.1 activan al promotor del gen de la cadena Sc del re-
ceptor GM-CSFR. En la tabla A.3 del apéndice se muestran las interacciones
propuestas e indirectas adicionales al primer modelo.

La red extendida comprende 29 nodos y 83 interacciones tal como se
muestra de forma abreviada en la figura 4.3 y completa en la figura A.1 del
apéndice. Solamente 19 nodos son reguladores (figura 4.3, izquierda), mien-
tras que el resto corresponde a marcadores de linajes (figura 4.3, derecha).
Algunas interacciones entre reguladores se muestran con flechas en color para
resaltar los circuitos de la red. Por otra parte, las vias de senalizacion molec-
ular se muestran separadas en cajas de colores. Aunque los marcadores de
linajes no son importantes para la dindmica del modelo, son importantes
para poder asociar los patrones de estados estacionarios a los fenotipos celu-
lares de linajes derivados de GMPs. Por esta razon, las interacciones de los
reguladores hacia los marcadores se muestran de forma colectiva como un
output. Las reglas logicas del modelo extendido completo asi construido se
muestran en la tabla A.4.

4.5 Atractores del modelo extendido

Se exploro el espacio de estados de la red y se encontraron 22 estados estables
de punto fijo mediante un régimen de actualizacién asincrono (figura 4.4).
Es importante resaltar que cuando se utiliza un régimen de actualizacion
sincrono la red alcanza cuatro atractores adicionales de longitud 2. Estos
atractores se muestran en la figura A.2 del apéndice y se caracterizan por la
expresion alternada de EGR-2 y GFI-1. Estos ciclos pueden ser considerados
como artefactos de la actualizacion sincrona dado que estos no se observan
si se cambia al régimen asincrono. Por el contrario, los atractores de punto
fijo se conservan independientemente del régimen de actualizacion elegido y
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coinciden con aquellos de la figura 4.4. Por esta razén, decidimos utilizar
una actualizacion asincrona en todas las simulaciones.

Lin-

Neu |

Eos

Mon |

Mas

Bas |

‘n’.'é.!;uz‘;‘éz:-‘;‘_eﬁ £ % 'a‘ﬁa,;ei‘.g
ggé?aggzag532§%3§§§3§=E§§%333

Figura 4.4: Estados estacionarios del modelo extendido. Los nodos
activos (inactivos) son mostrados en color verde (rojo). Los estados esta-
cionarios se muestran como renglones agrupados en clases de acuerdo a el
tipo de firma molecular de linaje como se explica en la seccion 4.1. Las
etiquetas de la izquierda indican: linaje negativo (Lin-), neutréfilos (Neu),
eosindfilos (Fos), monocitos (Mon), mastocitos (Mas) y basdfilos (Bas).

Los estados estacionarios del modelo pueden ser agrupados en clases de
acuerdo a las firmas moleculares que presentan (véase seccién 4.1 y tabla 4.1).
Los atractores que corresponden a linajes de neutréfilos expresan C/EBPa,
GFI-1, MPO, NE y LF [127, 61, 117]. Los estados estacionarios de monocitos
expresan PU.1, EGR-2 y M-CSFR [117, 127]. La clase de los eosinéfilos se
caracteriza por MBP, FceRIa, CCR3, GATA-1/2, C/EBP«a y PU.1 [95]. La
clase de los baséfilos expresa C/EBP«a, GATA-2, RUNX-1, IL-3Ra y FeeRIo
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[17, 148]. Las células cebadas presentan c¢-KIT, MITF-1, MMCPA, MMCP6,
IL-3Rar y no expresan C/EBPa [17, 180]. Finalmente, la clase de atractores
Lin~ corresponden a aquellos que no presentan ninguna de las firmas antes
mencionadas.

4.6 Mutantes

Se simularon todos los mutantes sencillos de pérdida asi como de ganancia
de funcién y sus atractores fueron comparados con los mutantes reportados
en la literatura (véase la tabla 4.2).

Las siguientes simulaciones de mutantes coinciden con los reportes de la
literatura. Los mutantes de pérdida de funcién de C/EBP« carecen de granu-
locitos maduros pero son capaces de producir monocitos [235]. En el mutante
In silico correspondiente hay una ausencia de los linajes de granulocitos vy,
por otro lado, se alcanzan los atractores de monocitos y mastocitos (tabla
4.2). El mutante experimental de EGR-2 es capaz de generar granulocitos
y monocitos [117]. El modelo predice una pérdida del linaje de baséfilos lo
cual no ha sido evaluado experimentalmente. El mutante GFI-1~ carece de
neutréfilos maduros [86] lo cual se corresponde en las simulaciones donde el
atractor de neutréfilos esta ausente. Ademads, el modelo predice la pérdida
de baséfilos. El modelo apoya los resultados de Hirasawa et al 2002, quienes
observaron una ausencia de eosinéfilos en los mutantes de pérdida de funcién
de GATA-1 [85]. Los mutantes de pérdida de funcién de MITF y ¢-KIT
tienen una deficiencia en la produccién de mastocitos tanto en los mutantes
experimentales como en las simulaciones [105]. Los mutantes PU.1~ carecen
de granulocitos maduros y monocitos [194, 171]. Por otra parte parte, en
las simulaciones no se presentan los atractores de monocitos y eosinoéfilos.
Para el mutante RUNX-17 se observa la pérdida de baséfilos [149]. Para
los mutantes experimentales de IL-3Ra ™, Sc¢~ y ¢-JUNT no se aprecian de-
ficiencias especificas de linajes lo cual se corresponde con las simulaciones
[81, 158, 231]. Por tltimo, el mutante de ganancia de funcién de GATA-1
muestra un desarrollo anémalo en la produccién de los linajes mieloides y
monociticos asi como una eosinofilia pronunciada [240].

El modelo discrepa con los siguientes datos experimentales. El mutante
de pérdida de ganancia de c-JUN tiene una deficiencia en la produccién de
eritroblastos aunque en el contexto de las células derivadas de GMPs no
se observa una deficiencia de linaje especifica aparente [59]. Sin embargo,
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Tabla 4.2: Mutantes del modelo y experimentales. La concordancia (discor-

dancia) de las simulaciones con los mutantes experimentales se indica con
verde (rojo).

Gen Mutante In Silico Mutante experimental
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Tabla 4.2. Mutantes del modelo y experimentales (Continuacion). La con-
cordancia (discordancia) de las simulaciones con los mutantes experimentales
se indica con verde (rojo).

Gen Mutante In Silico Mutante experimental

en las simulaciones se observa la ausencia del atractor de monocitos. Los
mutantes GATA-27 presentan una pérdida especifica de la produccién de
mastocitos [218] mientras que en las simulaciones se observa una pérdida
del linaje de baséfilos. Por tultimo, los mutantes de pérdida de funcién de
c-MYB y SCL presentan una severa deficiencia en la hematopoiesis [125, 188§]
mientras que en las simulaciones todos los patrones de linajes siguen presentes
en los atractores.

4.7 Robustez del modelo

Se evalué la robustez del modelo principalmente por los siguientes motivos:
i) la propiedad de resiliencia o robustez es una caracteristica propia de los
sistemas bioldgicos y por lo tanto deberia estar presente en el modelo vy, i)
para descartar la posibilidad de que los atractores dependan de la eleccion
arbitraria de las reglas logicas seleccionadas. En la figura 4.5 se observa
la distancia de Hamming normalizada promedio entre dos estados sucesores
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antes y después de efectuar una perturbacion en la red mediante el cambio
de un valor en la regla légica de un nodo. Se observa que el valor promedio
de distancia del modelo (representado en rojo) es menor que el cuantil de
5% de una distribucion de 300 redes al azar. De modo que el modelo (exten-
dido) aqui definido tiende a conservar las trayectorias después de haber sido
perturbado en comparaciéon con redes construidas al azar.

80

5% quantile

< 100%
of random results

60

Frequency
40

[ I T 1
0.04 0.05 0.06 0.07

Normalized Hamming distance

Figura 4.5: Robustez del modelo evaluada mediante el cambio en las
funciones logicas de cada nodo. Se muestra la distribucion de las distancias
de Hamming entre sucesores en 300 redes aleatorias antes y después de ser
perturbadas. 30 estados iniciales fueron elegidos al azar. La linea vertical
roja representa el valor asociado al modelo de red definido en la seccion /.
mientras que la linea azul representa el cuartil del 5%.
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4.8 Perturbaciones deterministas

Se evaluaron las transiciones entre atractores ocasionadas por perturbaciones
sencillas y transitorias mediante un régimen de actualizacién asincrono (véase
seccion 3.4.4). Los resultados se pueden ver en la figura 4.6.

Figura 4.6: Transiciones entre clases de atractores. Los nodos represen-
tan las clases de atractores y las flechas transiciones posibles ocasionadas por
perturbaciones sencillas transitorias. Las flechas continuas representan tran-
siciones esperadas mientras que las flechas discontinuas representan predic-
ciones en el modelo. Las flechas estan etiquetadas segun el nodo perturbado
necesario para observar la transicion.

Para simplificar estos patrones se muestran las transiciones entre clases.
En esta figura los nodos del grafo representan clases de atractores (definidas
en la seccion 4.1). Las flechas representan transiciones entre clases. Se define
una transiciéon de la clase A a la clase B como la existencia de una tran-
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sicion de un atractor que pertenece la clase A hacia alguno de la clase B.
Las flechas estan etiquetadas segtin el nodo que se necesita perturbar para
observar la transicion. Por ejemplo: la clase de monocitos transita a la
clase Lin™ mediante la activacién del nodo de GATA-2. Las fechas continuas
representan transiciones esperadas como aquellas que van de los atractores
linaje negativo (Lin~) hacia los atractores con firmas moleculares de linajes
maduros. Por otro lado, las flechas discontinuas representan transiciones que
no han sido observadas experimentalmente y que por lo tanto corresponden
a predicciones del modelo.

4.9 Entornos fijos

Tanto el contexto extracelular de citocinas como el estatus funcional in-
tracelular son factores muy importantes en la determinacion del compromiso
celular. Por lo tanto, se simularon en el modelo estimulos ambientales que
favorecen la produccion de linajes observados de forma experimental. En la
figura 4.7 se muestran los resultados de las simulaciones. Los entornos fijos
que favorecen a los linajes de GMPs se muestran en la parte superior. Las
moléculas presentes (ausentes) en ese ambiente celular se muestran en verde
(rojo). Por ejemplo, el ambiente pro neutréfilos (Neu) se caracteriza por la
expresion del factor de transcripcién C/EBPa, la baja expresién de PU.1 asi
como de la presencia de la citocina G-CSFR. Ademas de los ambientes pro
linajes se incluyeron tres ambientes adicionales que incluyen: un contexto
celular etiquetado como "TFs NULL" donde no hay expresiéon de ninguno
de los factores de transcripcién de la red (que corresponden nodos grises
de la figura 4.3); y contextos moleculares en presencia y ausencia de todas
las citocinas del modelo (M-CSFR, G-CSFR, GM-CSFR, IL-3Ra, ¢-KIT,
FeeRIa y FeeRIp).

Como se observa en la figura 4.7 los resultados de las simulaciones mues-
tran patrones esperados de atractores. Por ejemplo, el ambiente pro neutro-
filo tiene como atractores de su respectiva clase. Por otra parte, el contexto
libre de factores de transcripcién solo alcanza atractores de tipo linaje nega-
tivo, mientras que el ambiente sin citocinas es capaz de producir neutrofilos.
Finalmente, el ambiente que expresa todas las citocinas es capaz de alcanzar
atractores de mastocitos y monocitos.
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Figura 4.7: Entornos fijos. Los cuadros verdes (rojos) representan la pre-
sencia (ausencia) de las firmas moleculares definidas en la tabla 4.1. En la
parte superior se muestra la definicion de los entornos fijos mostrados en las
columnas, donde los nodos fijos = 1(= 0) se muestran en verde (rojo).



Discusion

Inicialmente, se defini6 un modelo RB que contenia solamente interacciones
directas con el objetivo de evaluar si este tipo de regulaciones conocidas entre
factores claves del proceso de diferenciacién eran suficientes para simular los
patrones moleculares presentes en la células derivadas de GMP. Este primer
modelo mostrado esquematicamente en la figura 4.1 incluye las interacciones
presentes en la tabla A.1 del apéndice. Las reglas logicas definidas con estas
interacciones se muestran en la tabla A.2.

Como se muestra en la figura 4.2, al analizar este primer modelo se observa
que éste no es suficiente para recuperar como atractores todos los patrones
de linajes derivados de las células GMP. En especifico, el modelo no recu-
pera las firmas moleculares correspondientes a baséfilos (figura 4.2). En su
lugar, se alcanzan patrones mezclados de expresiéon. Una de las razones de
este comportamiento es el hecho de que esta red no incluye marcadores sufi-
cientes para discriminar a cada linaje de granulocitos. Por ejemplo, la firma
molecular asociada al linaje de los baséfilos es FceRIaTCD11bte-KIT™. Sin
embargo, dado que CD11b no estd incluido en la red (dado que su regulacién
no es conocida) el patrén resultante FeeRIate-KIT™ estd presente tanto en
eosindfilos y basdéfilos [6] y esto hace imposible diferenciar entre ambos linajes.

Para tratar de rescatar los patrones esperados se incorporaron interac-
ciones inferidas de experimentos de epistasis. Estas interacciones adicionales
al primer modelo no son necesariamente de tipo directas y se muestran en
la tabla A.3. De forma adicional, algunas interacciones fueron propuestas
en este trabajo. El modelo asi construido se muestra en la tabla A.4 del
apéndice.

Los atractores de este tltimo modelo se muestran en la figura 4.4. De
forma importante, los estados estacionarios Lin™ no tienen activo a c-KIT a
diferencia de las subpoblaciones GMPs. Esta discrepancia puede ser atribuida
a que los niveles de expresion de ¢-KIT son relativamente bajos en contextos
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de GMPs en comparacién con los niveles presentes en células cebadas [17].
Por lo tanto, un modelo multivaluado pudiera ser mas adecuado para tomar
la expresién de este nodo en GMPs. Por otra parte, C/EBPa esta presente
en GMPs [17, 94] y es un regulador negativo indirecto de ¢-KIT [180]. Lo
cual podria explicar esta baja expresion de c¢-KIT en GMPs tal y como se
observa en datos transcriptomicos cuando se compara con otras poblaciones
de progenitores como HSCs y MEPs [143].

Las células GMP son Lin~Sca”CD34%c-KITFeyR™ [6]. De estos mar-
cadores, solamente se conocen reguladores de c-KIT. Sin embargo, como esta
molécula se encuentra expresada también en células cebadas [17] no puede
ser usada como marcador tnico para identificar la clase de GMPs. Sin em-
bargo, se puede ver que los estados estacionarios Lin~ asemejan poblaciones
inmaduras por sus patrones de respuesta ante perturbaciones (véase la sec-
cién 4.8).

El patréon de expresion de MBP también resulta interesante. Tradicional-
mente, se piensa que MBP es un marcador de madurez en eosindfilos [85].
Sin embargo, MBP se puede espresar también en progenitores de basofilos
en ratones [17]. Esto es consistente con la expresién de MBP de los estados
estacionarios eosindfilos y basofilos del modelo.

Como se mencion¢ en la seccion 4.2 hay evidencia contradictoria en cuanto
al tipo de interaccién de GATA-1 sobre GATA-2 [133, 77]. En el presente
modelo se incorporé la interaccién como positiva dado que la adicion de una
interaccién negativa GATA-2 = = GATA-1 A (GATA-2 A STAT-5) ocasiona
que los atractores presenten ya sea GATA-1 o GATA-2 de forma excluyente,
lo cual contradice lo observado experimentalmente en células derivadas de
GMP donde se puede observar coexpresion [85, 143, 181]. Por lo tanto,
el modelo apoya la existencia de una regulacion positiva de GATA-1 sobre
GATA-2.

Es importante notar que dentro de la misma clase existe variabilidad
en la expresion para algunos nodos. Por ejemplo, el factor de transcripcion
SCL es expresado en Progenitores de Granulocitos-Monocitos y en las células
cebadas maduras [52, 20]. Dada la ausencia de reguladores conocidos de SCL
a excepcion de si mismo es posible que la variacion en el valor de este nodo
se deba a interacciones no incluidas en el modelo.

Los estados estacionarios de neutréfilos que presentan PU.1 pueden ser
interpretados como estados correspondientes a células maduras [15, 14]. Esto
concuerda con el hecho de que estos atractores tienen activo el marcador LF
conocido por ser una proteina de granulos secundarios presente en etapas
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maduras de diferenciacién de neutréfilos [102].

Los cuatro atractores asociados a eosinéfilos varian en la expresion de
EGR-2, GFI-1 y MBP. La variacion de GFI-1 ha sido observada en estu-
dios transcriptémicos en esta subpoblacion [176]. Por otra parte, la estimu-
lacién con interleucina 5 induce EGR-2 y MBP [29, 212]. Por lo tanto, estos
atractores con EGR-2 y MBP activo pero GFI-1 inactivo pueden representar
eosindfilos estimulados.

La variacion en el nodo de GM-CSFR en la clase de monocitos concuerda
con el hecho de que este receptor puede ser modulado por una amplia variedad
de estimulos [32]. RUNX-1 se expresa de forma variable en subpoblaciones
de monocitos, lo cual se observa en el modelo [176].

En el caso de las células cebadas la siguiente evidencia concuerda con
la variabilidad encontrada en los atractores del modelo. La expresion de
EGR-2 puede modularse en células cebadas mediante la estimulacion con
I1-33 e IgE [36]. Por otro lado, los progenitores de células cebadas tienen
niveles altos de expresiéon de MCCPA en comparacion con células maduras
[68]. De forma interesante, se ha observado que invariablemente GFI-1 se
encuentra inactivo en cada subpoblacion y de forma similar GATA-2 siempre
esta activo [68] lo cual se observa en el modelo. La variabilidad de los nodos
GATA-1, RUNX-1, PU.1, c-MYB, GM-CSFR, FceRIf en mastocitos carece
de evaluacion experimental y puede ser considerada como predicciones del
modelo.

En los atractores que corresponden a basofilos existe variabilidad en EGR-
2 yv MBP. De estos, solamente EGR-2 ha sido reportado su modulacién en
estas células cuando se estimulan con Ag-IgE [36]. Estudios transcriptémicos
de células individuales usando GMPs han mostrado variabilidad en GATA-
1, GATA-2, GFI-1, MITF-1 y SCL [143]. Esto coincide con el modelo. Sin
embargo, en el mismo estudio RUNX-1 y PU.1 se expresan de forma uniforme
lo cual no concuerda con los atractores observados lo cual sugiere la existencia
de interacciones faltantes.

En teoria es posible encontrar muchos modelos RB capaces de tener atrac-
tores que presenten los patrones descritos en la tabla 4.1. Por esta razon,
se procedié a validar el modelo através de los siguientes andlisis: ) simu-
lacién de los mutantes de pérdida y ganancia de funcién, ) evaluacién de
la robustez del modelo, 4) simulaciéon de perturbaciones transitorias senci-
llas y 7v) simulacién de entornos celulares fijos. Estos andlisis se describen a
continuacion.

El modelo coincide cualitativamente con diversos mutantes descritos, véase
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la tabla 4.2. En especifico, no existe formacién de granulocitos en los mu-
tantes nulos de C/EBPa pero si monocitos [235]. Por otro lado, las células
de higado de ratones mutantes de pérdida de funcién del gen de c-JUN son
capaces de dar origen a granulocitos [59]. Los ratones mutantes de GFI-1
carecen de neutréfilos maduros [86]. Se pueden formar monocitos a partir
de células provenientes del higado de ratones GATA-2~ [218]. Un caso in-
teresante es el mutante de EGR-2. EGR-2 ha sido reportado como parte
de un circuito regulador importante que determina el compromiso hacia mo-
nocitos wversus neutréfilos. Sin embargo, a pesar de su importancia, en las
simulaciones de pérdida de funcién para este nodo se alcanzan atractores de
monocitos. Esto coincide con la observacién de que los ratones heterocigo-
tos EGR-2*/~ presentan un sesgo a la produccién de neutréfilos pero poseen
monocitos aunque a niveles bajos [117].

Otros resultados experimentales que coinciden con el modelo son los si-
guientes. Los ratones mutantes en PU.1 tienen una deficiencia multiple de
linajes derivados de GMP [194, 171]. Los ratones heterocigotos en el alelo del
gen de PU.1 son capaces de producir monocitos [218]. Los mutantes nulos en
MITF-1 y ¢-KIT tienen una deficiencia especifica en la produccion de células
cebadas [105, 78]. Los ratones mutantes en el gen de RUNX-1 no tienen de-
sarrollo de baséfilos [149]. Los mutantes del IL-3R« tienen una hematopoiesis
normal [81]. Lo mismo se puede observar en los mutantes de la cadena [c
[158]. Resultados contradictorios han sido observados al evaluar mutantes en
GATA-1 [85, 58]. El presente modelo apoya los resultados obtenidos por [85]
quienes observaron la pérdida linaje especifica de eosindfilos.

También hay simulaciones de mutantes que no coinciden con resultados
experimentales lo cual evidencia que el modelo necesita ser mejorado en el
futuro. Por ejemplo, los mutantes nulos de SCL y ¢-MYB recuperan en
el modelo todos los linajes de GMPs. Sin embargo, experimentalmente se
puede ver que la hematopoiesis se detiene de forma temprana en los ratones
mutantes de SCL. Los ratones c-MYB™ tienen un sesgo a la produccion
de neutréfilos y monocitos [125, 188]. En el caso de ¢-MYB y SCL ambos
factores parecen ser importantes para el desarrollo temprano de todas células
sanguineas por lo cual salen del contexto de las GMP estudiadas en este
trabajo lo cual explica la discrepancia dado que el modelo no toma en cuenta
estas etapas.

El mutante de c-JUN no alcanza el atractor de monocitos en las si-
mulaciones contrario a lo observado experimentalmente [59]. Esto se puede
explicar por el hecho de que otros TFs pertenecientes a la familia de c-JUN
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como JUNB no incluidos en este modelo son redundantes a c-JUN en algunos
contextos y pueden sustituir su funcién In wvivo [175]. Por lo tanto, los TFs
de la familia de c-JUN y sus interacciones deben ser agregados en futuras
versiones del modelo.

Los mutantes nulos de GATA-2 no producen células cebadas [218] pero en
las simulaciones si. Esta discrepancia puede sugerir una dependencia positiva
desde GATA-2 hacia los marcadores de mastocitos tales como MMCPA o c-
KIT como ha sido sugerido por [241, 128].

Del andlisis de robustez, como se observa en la figura 4.5 se puede ver
que el modelo es capaz de soportar cambios en las funciones logicas cuando
se le compara con redes con la misma estructura pero creadas al azar. Esto
sugiere que el modelo no depende de la eleccion arbitraria de las funciones
l6gicas sino de la topologia de la red [12].

Siguiendo con la validacion del modelo, se simularon las transiciones entre
atractores ocasionadas por perturbaciones transitorias sencillas. Las siguien-
tes transiciones observadas en el modelo coinciden con resultados experi-
mentales, véase la figura 4.6. Como se mencion6 previamente, la clase de
los estados estacionarios Lin~ tiene un patréon de transiciéon similar al de las
células GMP dado que puede dar origen a los siguientes linajes: 7) monocitos
mediante una activacién de PU.1 [117], 4) neutrdfilos mediante un incre-
mento de C/EBPa [44], i) basofilos y eosindfilos por la estimulacién con
IL-3 [167, 211] y v) ademads, la induccién de MITF-1 o ¢-KIT causa la dife-
renciacion a células cebadas [220]. De forma interesante, la firma molecular
C/EBPatPU.1TGATA-1/2~ presente en un atractor de la clase Lin~ (véase
el primer atractor de la figura 4.4) se observa en células GMP mediante
ensayos de Western Blot y en estudios transcriptémicos [17, 94, 143].

Tradicionalmente, las transiciones del proceso de diferenciacion fueron
pensadas como unidireccionales desde los progenitores a las células com-
prometidas, véase la figura 1.3. Sin embargo, en los tltimos anos se han
reportado estudios que muestran transiciones desde linajes maduros a pro-
genitores menos comprometidos o inclusive entre diferentes linajes maduros
[76, 55]. Estas transiciones se denominan colectivamente eventos de plastici-
dad. Aunque, una definicién precisa del término no existe [116].

En los modelos murinos se ha observado plasticidad en las células derivadas
de GMP. Por ejemplo, las lineas celulares leucémicas comprometidas al linaje
monocitico pueden ser forzadas a expresar marcadores eritroides [230]. En
el contexto de los modelos de redes de regulacion, la plasticidad se puede
definir de forma rigurosa como un transiciéon de una cuenca de atracciéon a
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otra debido al efecto de una perturbacion en el sistema. Las transiciones de
los estados estacionarios desde linajes maduros a clases Lin~ o entre linajes
maduros observados en las simulaciones (figura 4.6) pueden corresponder a la
plasticidad potencial en estas células tal y como se ha visto en otros modelos
RB aunque se requiere de corroboracién experimental adicional [152, 132, 27].

Los estimulos extra e intracelulares, asi como la presencia de citocinas, o la
activacién/inhibicion de factores de transcripcién son importantes para guiar
el tipo de respuesta celular [53]. Por esta razén se analizaron los cambios en
los patrones de los estados estacionarios en respuesta a los diferentes estimu-
los fijos definidos como sigue: proneutrdfilos (C/EBPa* PU.17 G-CSFR™)
[117], promonocitos (C/EBPa~PU.1TM-CSFR™) [117], promastocitos (IL-
3Ra~¢-KIT™) [56, 180], proeosinéfilos (C/EBPatGATA-1"FceRIa™) [94] y
probaséfilos (C/EBPatGATA-2"RUNX-11IL3Ra™) [180]. Como se observa
en la figura 4.7 los ambientes fijos sesgan a la presencia de los linajes espera-
dos. Por otra parte, se simularon los efectos de ciertos estados intracelulares.
En la ausencia de la expresion de los principales TFs solamente se encuentran
atractores de tipo Lin~. Por otro lado, en el modelo tanto neutréfilos como
basoéfilos se pueden producir en ausencia de citocinas, lo cual concuerda con
modelos experimentales que sugieren que las citocinas no tienen un papel
instructivo en el desarrollo sino que sélamente permiten o seleccionan los
linajes celulares previamente formados [187]. Sin embargo, la comunicacién
extracelular puede tener un papel crucial en la activacion de funciones efec-
toras especializadas en estas células [186], por lo cual una perspectiva impor-
tante constituye la adicién de factores extracelulares en futuras versiones del
modelo.
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Predicciones principales

e El modelo apoya la existencia de una serie de interacciones indi-
rectas incluidas como hipotéticas.

e Ademas de las transiciones esperadas desde linajes de progeni-
tores de Granulocitos-Monocitos se encuentran transiciones adi-
cionales no evaluadas de forma experimental.

e El modelo apoya la variabilidad observada en GMP y la existen-
cia de una subpoblaciéon independiente de GMPs que da origen
a mastocitos.

e Los linajes maduros se pueden formar en ausencia de citocinas
en el modelo.




Conclusiones

Un modelo de red Booleana fue construido para evaluar si la informacién
acerca de las interacciones de factores claves de la red que participan en el
proceso de diferenciacién de las células GMP es suficiente para determinar
los patrones de expresion observados experimentalmente. Se encontrd que un
modelo que contenia solamente interacciones directas bien documentadas es
insuficiente para recuperar los patrones esperados. Sin embargo, fue posible
inferir una red que integra interacciones posiblemente indirectas, observadas
en experimentos de epistasis, que de hecho recupera los patrones observados
en los fenotipos silvestres asi como aquellos presentes en mutantes. Ademas,
al perturbar el sistema se observaron patrones complejos de transiciones entre
atractores que pueden ser asociados a eventos de diferenciacion y plasticidad
observados en células derivadas de GMP. Por lo tanto, el modelo resulta una
herramienta valiosa para la elaboracion de hipétesis acerca de la existencia
de interacciones de regulacion. De hecho, el modelo predice una serie de
predicciones que pueden ser evaluadas experimentalmente.
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FceRla [«

—__HUFE T
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b — —— |
G-CSFR > MC-CPA |||t

e -HH——————— =

1
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Figura A.1: Red del modelo extendido. Los factores de transcripcion se
muestran en verde. Las interacciones positivas (negativas) se muestran como
fechas continuas (discontinuas).
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Atractor 1  Atractor 2 Atractor 3 Atractor 4

cebpa
cebpb —
cjun -
egr
gfit —
gatal —
gata2 —
mitf —
pul o
runx1 —
cmyb
scl |
il3ra
stats -
jak2 —
bc —
mesfr —
gmesfr —
gesfr 4
ne -
mpo —
If —

mbp —
mmecp6 |
meepa
ckit
fceRlb —
feceRla
cer3 —

Figura A.2: Atractores ciclicos de la red encontrados al implementar el
régimen de actualizacion sincrono. En verde (rojo) se presentan los nodos
activos (inactivos).
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Tabla A.2: Reglas l6gicas del modelo de interacciones directas. En
este modelo sélo se incluyeron interacciones directas y bien sustentadas. Los
operadores logicos AND, OR and NOT se representan como A, V, and —,

respectivamente.
Nodo Regla de actualizacion légica Referencias
C/EBP« C/EBPa A = MITF-1 [40, 180]
c-JUN - C/EBPa [184]
EGR-2 - GFI-1 A PU.1 [117]
GFI-1 C/EBPa A = EGR-2 [117]
GATA-1 GATA1 [220]
GATA-2 GATA-1 v GATA-2 [168, 85, 144]
MITF-1 (-~ C/EBPa ) V ¢-KIT [120, 180]
PU.1 PU.1 vV RUNX-1V ( C/EBPa A ¢-JUN ) A = GFI-1  [114, 30, 170, 119, 88]
RUNX-1 ( GATA-2 A PU.1 ) vV RUNX-1 [161]
cMYB - PU.1 [26]
SCL SCL A GATA-1 [166]
M-CSFR ( (PU.1 ARUNX-1)V (PU1ACcJUN)) [25, 4]
A = ( GATA-1 v GATA-2) [236]
GM-CSFRa RUNX-1 A PU.1 [4]
NE ( C/EBPa V ¢-MYB ) A PU.1 [164]
MPO C/EBPa A PU.1 [66]
LF C/EBP« [102, 117]
MBP ( (C/EBPa V A ( GATA-1 vV GATA-2 ) A PU.1) [54, 126]
MMCP6 MITF-1 A ¢-JUN [104, 147, 146, 178]
MCCPA GATA-2 [241]
c-KIT ( GATA-2 v ( SCL A GATA-1 ) ) A MITF-1 [217, 128, 222, 222]
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Tabla A.4: Modelo final. Las reglas en verde muestran reglas que corres-
ponden a interacciones indirectas y propuestas agregadas al primer modelo.

Nodo Regla légica Referencias
C/EBP« C/EBPa A -~ MITF-1 [41, 180]
C/EBPpj STATS [228]
c-JUN - C/EBPa [184]
EGR-2 - GFI-1 A PU.1 [117]
GFI-1 C/EBPa A = EGR-2 [117]
GATA-1 GATA1 [220]
GATA-2 GATA-1 v GATA-2 v STAT5 [168, 85, 143, 122]
MITF-1 (- C/EBPa ) V ¢-KIT [120, 180]
PU.1 (PU.1 VRUNX-1V ( C/EBPa A ¢-JUN ) ) [114, 30, 170, 119, 87)
A = GFI-1
RUNX-1 ( GATA-2 A PU.1 ) V RUNX-1 [161]
c-MYB - (PU.1 v C/EBP«a ) [26, 203]
SCL SCL A GATA-1 [166]
IL-3Ra GATA-1 v GATA-2 [141]
STAT5 JAK2 [165]
JAK2 ( IL-3Ra V GM-CSFRa) A fc [84]
Bc C/EBPa A PU.1 [23]
M-CSFR ( (PU1 ARUNX-1)V (PU1ACcJUN)) [25, 4]
A = ( GATA-1 v GATA-2) [236]
GM-CSFRa RUNX-1 A PU.1 [4]
G-CSFR C/EBPa A PU.1 [182]
NE ( C/EBPa V ¢-MYB ) A PU.1 A = EGR-2 [164]
A = ( GATA-1 v GATA-2)
MPO C/EBPa A PU.1 A = EGR-2 [66]
A = ( GATA-1 vV GATA-2)
LF C/EBPa A = EGR-2 A = ( GATA-1 vV GATA-2) [102, 117]
MBP ( C/EBPa VvV C/EBPS ) A ( GATA-1V GATA-2) [54, 126]
A PU.1 A = ( GFI-1 A G-CSFR)
MMCP6 MITF-1 A ¢-KIT A ¢-JUN [104, 147, 146, 178]

MCCPA

GATA-2 A MITF-1 A ¢-KIT

[241]
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Tabla A.4. Modelo final (Continuacion). Las reglas resaltadas en color

verde muestran reglas que corresponden a interacciones indirectas y propues-
tas agregadas al primer modelo.

Nodo Regla logica Referencias
¢-KIT ( GATA-2 v ( SCL A GATA-1) ) A MITF-1 [217, 128, 222]
FceRIB GATA-1 [129]
FceRla ( GATA-1 v GATA-2 ) A PU.1 [159]
CCR3 C/EBPa A GATA-1 A PU.1 A RUNX-1 [103]
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Abstract

Motivation: Blood cell formation has been recognized as a suitable system to study celular differentia-
tion mainly because of its experimental accessibility, and because it shows characteristics such as
hierarchical and gradual bifurcated patterns of commitment, which are present in several develop-
mental processes. Although hematopoiesis has been extensively studied and there is a wealth of
molecular and cellular data about it, it is not clear how the underlying molecular regulatory networks
define or restrict cellular differentiation processes. Here, we infer the molecular regulatory network
that controls the differentiation of a blood cell subpopulation derived from the granulocyte-monocyte
precursor (GMP), comprising monocytes, neutrophils, eosinophils, basophils and mast cells.

Results: We integrate published qualitative experimental data into a model to describe temporal
expression patterns observed in GMP-derived cells. The model is implemented as a Boolean net-
work, and its dynamical behavior is studied. Steady states of the network can be clearly identified
with the expression profiles of monocytes, mast cells, neutrophils, basophils, and eosinophils,
under wild-type and mutant backgrounds.

Availability and implementation: All scripts are publicly available at https:/github.com/caramire
zal/RegulatoryNetworkGMPModel

Contact: Imendoza@biomedicas.unam.mx

Supplementary information: Supplementary data are available at Bioinformatics online.

1 Introduction

A major issue in biology is to explain how specific temporal
expression patterns observed in cells arise during differentiation.
Blood cell formation, or hematopoiesis, is an excellent experimen-
tal model system to study differentiation processes (Doulatov
et al., 2012). There is a wealth of molecular and cellular data
regarding hematopoiesis, and thus we face the task of integrating
such information into coherent and predictive models. In particu-
lar, network modeling has been successfully used to integrate qual-
itative data to explain the appearance, stability, heterogeneity and
plasticity of specific expression profiles in blood cell subpopula-
tions (Bonzanni et al., 2013; Collombet et al., 2017; Martinez-

Sanchez et al., 2015; Méndez and Mendoza, 2016; Mendoza,
2006; Naldi ez al., 2010).

In mice, the subpopulation known as the granulocyte-monocyte
precursor (GMP) is comprised by cells with the profile Lin~ Sca™
CD34'c-KIT*FcyR ™, having the potential to give raise to neutrophils
(MPO*NE'LF"), eosinophils (FceRIx"CCR3"¢-KIT™), basophils
(FceRI*CD11b%e-KIT™), mast cells (FceRIotMMCP6"c-KIT™),
and monocytes (M-CSFR™) (Akashi et al., 2000). These cells play
important roles in inflammation processes, allergic reactions, and
immune responses against a wide range of pathogens (Galli et al.,
2011). Neutrophils and monocytes are important innate immune
cell effectors because they can ingest and kill possible dangerous
microorganisms, processing antigens to help mounting memory
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immune responses (Dale et al., 2008). Eosinophils, basophils, and
mast cells are necessary for the clearance of multicellular parasites
(Stone et al., 2010). Finally, mast cells and basophils have clinical
importance due to their predominance in the regulation of allergic
reactions (Sawaguchi et al., 2012).

The differentiation of GMP-derived cells is regulated by key
regulatory molecules. Specifically, the transcription factors (TFs)
C/EBPo. and PU.1 are necessary for proper maturation of GMP-derived
lineages (Heath ez al., 2004; McKercher ez al., 1996), while GATA-1/2
and MITF-1 are crucial for the formation of eosinophils, basophils, and
mast cells (Iwasaki et al., 2006; Migliaccio et al., 2003; Nei et al.,
2013). Although it is known that these TFs, as well as other molecules,
are necessary for the correct differentiation of all GMP-derived cells,
there is no consensus on how these molecules determine the develop-
mental programs for each lineage.

Previous works have implemented regulatory network models to
describe the general expression patterns of monocytes and granulo-
cytes (Krumsiek ez al., 2011; Laslo et al., 2006). However, such
models are not able to describe the expression profiles observed in
granulocyte subpopulations such as eosinophils, basophils and mast
cells. In this work we present a regulatory network model inferred
from experimental murine systems that is able to determine the
basic qualitative molecular patterns of expression observed in
GMP-derived cells, as well as showing plasticity.

2 Materials and methods

2.1 Molecular basis of the regulatory network

For the reconstruction of the regulatory network we used a bottom-
up approach, identifying regulatory interactions with an extensive
literature search, as well as following annotations found in
STRING, NetPath, and DAVID (Huang et al., 2009; Kandasamy
et al., 2010; Szklarczyk et al., 2011). The molecular information
was mostly obtained from mice, except in cases where it is explicitly
stated otherwise. We manually curated all interactions to avoid the
introduction of weakly supported regulatory interactions.

We wanted to asses if a regulatory network module comprised of
key elements was enough to describe the temporal patterns of activa-
tion observed during GMP differentiation. Hence, we constructed
the regulatory network in two phases. In the first phase we only
take into account direct, well supported interactions. Specifically,
we considered regulatory interactions satisfying at least one of the
following criteria: (i) corroborated by different molecular biology
techniques; (ii) tested in different cell systems; or (iii) reproduced
by different groups. These regulatory interactions are compiled
in Supplementary Table S1, defining the network shown as
Supplementary Figure S1. Furthermore, the inferred regulatory rules
are shown in Supplementary Table S2. In the second phase, we con-
sidered interactions for which there is indirect evidence, and we also
added some proposed interactions. The resulting network is shown
in Figure 1, based upon the interactions presented in Supplementary
Table S3. The logical rules for this second version model are given in
Supplementary Table S4. The information used to reconstruct the
regulatory network is briefly summarized in the following para-
graphs. Furthermore, the reader may find a table containing more
detailed information regarding each regulatory interaction in the
Supplementary Material.

C/EBPu positively regulates PU.1, GFI-1, and itself (Laslo et al.,
20065 Lidonnici et al., 2010; Timchenko et al., 1995). In combina-
tion, these TFs are able to activate neutrophil markers such as lacto-
ferrin (LF), myeloperoxidase (MPO) and neutrophil elastase (NE)

(Ford et al., 1996; Khanna-gupta et al., 2000; Oelgeschlager ez al.,
1996). Furthermore, simultaneous expression of C/EBPax, PU.1,
RUNX-1 and EGR-2 induce monocyte lineage determination by tar-
geting monocyte markers (Behre ef al., 1999; Hu et al., 2011; Laslo
et al., 2006). GFI-1 and EGR-2 regulate the reinforcement of com-
mitment in the monocyte versus granulocyte decision, respectively
(Laslo et al., 2006); this effect is carried out by direct mutual inhibi-
tion. Additionally, GFI-1 has been shown to downregulate PU.1
during G-CSFR treatment of multipotential hematopoietic cells to
skew neutrophil formation (Dahl et al., 2007). The cell surface
marker GM-CSFRu is upregulated by PU.1 and RUNX-1 in both
monocyte and granulocytes (Hu et al., 2011; Pahl et al., 1993).

GATA-1/2, PU.1 along with C/EBPa expression are related to
eosinophil and basophil formation (Iwasaki et al., 2006). Eosinophil
markers are positively regulated by C/EBPo/e, PU.1, GATA-1/2 and
¢-JUN (Du et al., 2002; Nishiyama et al., 2002). The regulation of
the eosinophil marker MBP by C/EBPo/f, PU.1, and GATA-1, have
been consistently observed in humans (Du et al., 2002; Yamaguchi
et al., 1998, 1999). Furthermore, a regulatory sequence of the MBP
gene has conserved-binding sites for these three factors (Gombart
et al., 2003). Therefore, it seems very likely that these interactions
are also present in mice. Additionally, forced expression of C/EBPx
and GATA-2 in GMP mice cells increases MBP mRNA production
(Iwasaki et al., 2006).

TF autoregulation is a frequent feature in this regulatory net-
work. In particular, C/EBPo, GATA-1, GATA-2, PU.1, RUNX-1
and SCL present self-activation (Christy ez al., 1991; Grass et al.,
2003; Leddin et al., 2011; Martowicz et al., 2005; Nottingham
et al., 2007; Okuno et al., 2005; Tsai and Orkin, 1997).

There is contradictory evidence regarding the regulation of
GATA-2 by GATA-1. Specifically, GATA-1 and GATA-2 are coex-
pressed in GMP cells in mice and humans (Hirasawa et al., 2002;
Moignard et al., 2013; Qiu et al., 2009), suggesting a positive regu-
latory interaction. However, it has been shown in an erythroid con-
text that GATA-2 is inhibited by GATA-1 (Grass et al., 2003;
Martowicz et al., 2005). This could be explained by the fact that the
regulation of GATA factors is different in granulocyte and erythroid
cells (Ohmori et al., 2012). Given that our model tries to reflect the
molecular context of GMP cells, we incorporated to the model a
positive regulatory interaction from GATA-1 to -2.

Basophil specification is poorly characterized (Dahlin and
Hallgren, 2014). It is known that C/EBPx activation in a bipotential
progenitor (which gives raise to mast cells and basophils) favors
basophil formation (Arinobu ez al., 2005; Qi et al., 2013). GATA-2
has been proposed as a critical marker of basophil formation in
humans and mice (Baba et al., 2012; Iwasaki et al., 2006; Ohmori
et al., 2015). In fact, some basophil subpopulations express GATA-
2 and low levels of GATA-1 as observed by northern blot assays
(Zon et al., 1993), and recently in single cell transcriptomic analysis
(Paul et al., 2015). The temporal order of expression of C/EBPo and
GATA-2 factors has also been proposed to determine basophil for-
mation, but the molecular mechanism underlying this phenomenon
is not known (Iwasaki et al., 2006). RUNX-1 is recognized as an
important factor for basophil development, because RUNX-1 null
mutants have reduced numbers of these cells (Mukai et al., 2012). In
the case of mast cells, the activation of cell markers such as c-KIT,
MMCP6, and MMCPA, requires MITF-1 expression (Morii et al.,
1996; Phung et al., 2011). Additionally, GATA-1 is able to promote
¢-KIT, but only in combination with SCL (Munugalavadla ez al.,
20035; Tripic et al., 2009). MITE-1 and C/EBPx directly inhibit the
expression of each other, and their expression favor mast cell or
basophil formation, respectively (Qi et al., 2013).
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Fig. 1. The Regulatory Network that controls the differentiation of GMP-derived cells. Continuous and discontinuous blunt arrows represent positive and negative
regulatory interactions, respectively. Transcription factors are shown as gray nodes. Some interactions are shown as thick black arrows to highlight key regula-
tory circuits. For simplicity, the regulation of lineage markers are collectively represented as the output obtained from the dynamic of the network of regulators

(see Section 3.1 for details, and Supplementary Fig. S5 for the full network)

2.2 The network as a discrete dynamical system

We transformed the regulatory network into a dynamical system in
the form of a Boolean network (BN), following standard procedures
(Abou-Jaoudé et al., 2016). Briefly, each node in a BN is in one
of two possible values: 0/OFF or 1/ON. The value of a node x;
is determined by a Boolean function f; of the nodes regulating
xi Xy = fi(x1(t), ..., xx()); where x1(2),...,x(¢) is the set of
values of the k regulators of x; at time ¢,. The set of all f;s of the BN
model consisting of only direct interactions as well as the full BN
model are shown in Supplementary Tables S2 and S4, respectively.
A detailed table with the description of the experimental findings
underlying the Boolean functions of the models is in Supplementary
Material modelFunctions.csv. Additionally, the full set of equations
is available as Supplementary File GMPModel.sbml, in SBML qual
format. The model is publicly available at https://thecellcollective.
org#5705 (Helikar ez al., 2012).

The vector (x;,..., x,) containing the state of activation of all
nodes at a given time ¢ is the network state. For # nodes, the state
space is formed by 2” network states. We analyzed the behavior of
the network by studying the dynamical behavior starting from all
possible (i.e. 22° = 536, 870, 912) initial states using asynchronous
updating.

In addition to the wild-type behavior of the network, we also
analyzed mutants and perturbations. The simulation of loss- and
gain-of-function mutants in the model was performed by fixing
node values to 0 or 1 throughout the simulation, respectively. To
simulate possible transitions between steady states driven by deter-
ministic perturbations, we flipped the value of a node and let the sys-
tem evolve until it converged to an attractor. This procedure was
repeated for each attractor in every node. Given that using asynchro-
nous updating trajectories vary among simulations, we repeated the
perturbation analysis 1000 times to obtain the statistical behavior.

For the simulation of the effect of fixed environments, some
node values were kept constant. Since we were interested in finding
the wild-type steady states that are preserved after the environment

conditions are switched, we used the wild-type attractors as initial
states for the simulation of change in the environment.

Finally, we addressed whether each interaction in the network is
necessary to recover the GMP patterns. We achieved this objective
by systematically removing all interactions from the model, one at
the time, finding the resulting steady states and comparing them
with those of the original model.

3 Results and discussion

3.1 Aregulatory network of direct interactions is not
sufficient for recovering the main GMP-derived patterns
We started with a version of the network containing only
well-documented direct interactions (Supplementary Fig. S1 and
Supplementary Table S1). Our purpose was to asses whether the reg-
ulatory network of TFs was able to determine the main expression
patterns of GMP-derived cells, following the analysis carried out by
(Martinez-Sanchez et al., 2015). We had to include, additionally to
the TFs, markers of mature lineage patterns to give a biological
interpretation of the steady states. Nonetheless, this small version
containing only direct interactions was not able to recover all the
patterns of GMP-derived cells. Specifically, basophil and monocyte
patterns were not recovered (Supplementary Fig. S2). Instead, mixed
patterns were found. The reason for this behavior is that this version
of the model does not include sufficient nodes to discriminate among
all granulocytes. Specifically, the profile of basophils is FceRIot
CD11b"¢-KIT™, and the absence of CD11b in the network would
require to identify basophils by the FceRIo*c-KIT~ molecular signa-
ture. However, this is not sufficient because such patterns are also
observed in eosinophils (Akashi ez al., 2000).

As a next step we added interactions which have been inferred
from epistatic experiments, and thus might not be direct regulatory
interactions. Specifically, C/EBPo suppresses the protein expression
of c-MYB (Soliera ez al., 2008). EGR-2 downregulates LF, since the
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expression of a shRNA that targets EGR-2 causes LF induction as
evaluated by RT-PCR (Laslo ez al., 2006).

The following interactions were reported in human cell models.
C/EBPo and PU.1 activate the G-CSFR gene promoter (Radomska
et al., 1998; Smith et al., 1996). GFI-1 inhibits MBP expression
during G-CSFR stimulation of granulocytes (Liu and Dong, 2012).
C/EBPo and PU.1 synergistically activate the fic gene promoter.

In the first version of the network we could not associate any
steady state to basophil lineages, thus we needed to add more
markers associated with this lineage. Thus, we added CCR3, IL-
3Ra, and used as basophil signature the experimentally observed
profile expression IL-3Ra", CCR3— along with GATA-2",
C/EBPa", and RUNX-1 transcriptions factors. CCR3 is an impor-
tant eosinophil marker not expressed in basophils, which is acti-
vated by GATA-1, PU.1 and RUNX-1 (Kim et al., 2010).

IL-3, IL-5 and GMCSFR are important cytokines for eosinophil,
basophil, and mast cell formation. In mice, IL-5Ra skews eosinophil
formation, while IL-3Ro promotes basophil and mast cell prolifera-
tion (Ohmori et al., 2009; Roboz and Rafii, 1999). The receptors of
these cytokines are related because they share a common f chain
(Bc) subunit that activates the JAK-STAT pathway (Hercus et al.,
2013). Of these, only IL-3Ra is known to signal the core of TFs of
the network, activating GATA-2 or C/EBPf gene via JAK2-STATS
transducers (Li et al., 2015; Xu et al., 2003).

Finally, we propose some interactions. Specifically, we added a
GATA-1/2 positive regulation to IL-3Ro based in the fact that the
IL3-Ro gene promoter region has potential-binding sites for GATA
factors (Miyajima et al., 1995). KIT signaling by MITF-1 and ¢-KIT
could be important for MCCPA expression since ¢-KIT null muta-
tion cause downregulation of this marker Ishijima et al. (2012). We
also assumed a negative regulation of EGR-2 on MPO and NE neu-
trophil markers, since this regulator has been reported to globally
turn down the granulocyte gene expression program (Laslo et al.,
2006). GATA factors favor eosinophil, basophil and mast cell for-
mation when they are transduced into GMP cells, decreasing neutro-
phil and monocyte markers expression (Iwasaki et al., 2006).
Hence, we assumed that GATA-1 and -2 downregulate neutrophil
markers such as MPO, NE and LF. Readers may find more
details on the proposed functions in the Supplementary Material
modelFunctions.csv.

3.2 The regulatory network

The final network comprises 29 nodes and 83 regulatory interac-
tions among them, as shown in abbreviated form in Figure 1 and
shown in full in the Supplementary Figure S5. Only 19 nodes are
regulators (Fig. 1, left) and the rest are lineage markers (Fig. 1,
right). Although the markers are not important for the dynamics of
the model, they are important to associate steady-state patterns to
GMP phenotypes.

The network consist of a core of TFs made of RUNX1, MITF-1,
-JUN, c-MYB, GATA-1, GATA-2, C/EBPx, C/EBPS, SCL, GFI-1,
PU.1, STATS and EGR-2. Subsets of this module have been previ-
ously studied in Krumsiek ez al. (2011) and Laslo ez al. (2006). We
included MITF-1, an important transducer of the c-KIT pathway. A
negative regulatory feedback is formed between C/EBPo and MITF-
1. This circuit is important to determine basophil versus mast cell
commitment Qiu et al. (2009). We also added part of the GM-CSF
and IL-3 signaling pathways. These two routes share the fc subunit,
JAK2 and STAT-5 transducers. STAT-5 positively regulates GATA-
2 and C/EBPa. These interactions are important since they link the
core of TF with extracellular IL-3 and GM-CSFR pathways.

3.3 The steady states of the BN match expression
patterns found in GMP-derived cells

We explored the state space of the network as a dynamical system
and found 22 fixed point steady states using asynchronous updating
(Fig. 2). In addition, four cyclic attractors of length 2 were found
when using synchronous updating simulation, characterized by
alternative EGR-2 and GFI-1 expression (see the Supplementary
Material attractors.txt). These cycles can be considered an artifact
of the synchronous updating since they are not observed in asyn-
chronous regime. Indeed, only fixed points attractors were found in
the asynchronous exhaustive search. Fixed point attractors are the
same in both updating schemes and they coincide with the steady
states shown in Figure 2 (compare with the fixed points in attrac-
tors.txt). Therefore, we chose asynchronous updating for all simula-
tions. Finally, since all steady states in this model are fixed points,
we use the terms attractor and steady state interchangeably in the
rest of this work (Boeing, 2016; Strogatz, 2014).

The steady states of the model can be grouped into classes,
according to their associated cellular phenotype (see Supplementary
Table S5 and Fig. 2). The steady states that comprise the neutrophil
class express C/EBPa, GFI-1, MPO, NE and LF (Egesten et al.,
1994; Laslo et al., 2006; Ma et al., 2014). Monocyte steady states
express PU.1, EGR-2, and M-CSFR (Laslo et al., 2006; Ma et al.,
2014). The eosinophil class is characterized by MBP, FceRIx, CCR3,
GATA-1/2, C/EBPx and PU.1 (Iwasaki et al., 2005). The class of
basophils expresses C/EBPx, GATA-2, RUNX-1, IL-3Ro and FceRIa
(Arinobu et al., 2005; Mukai et al., 2012). Finally, the mast cells
class expresses ¢-KIT, MITF-1, MMCPA, MMCPé6, IL-3Ro and
does not express C/EBPx« (Arinobu et al., 2005; Qi et al., 2013). The
above mentioned molecular signatures are highlighted in Figure 2
for each class.

GMP cells are Lin~ Sca” CD34"¢c-KIT FcyR* (Akashi et al.,
2000). Of these markers, only regulatory interactions of c-KIT are
known. But since this molecule is also expressed in mast cells
(Arinobu et al., 2005), we could not use it as a unique pattern signa-
ture to identify the GMP class. However, we noted that Lin™~ steady
states resemble immature subpopulations, as evidenced by their
response to perturbations (see Section 3.5). Importantly, Lin~ steady
states do not have an activated c-KIT although GMP subpopulations
do. This difference could be attributed to the nature of the Boolean
model. A node is in an” OFF” state to represent either total absence
or low activity. Now, ¢-KIT is expressed at high levels only in mast
cells (Arinobu et al., 2005). Thus an inactive ¢-KIT node in Lin™
steady states means that the expression of ¢-KIT is low; namely,
below a certain arbitrary threshold. Furthermore, C/EBPu is present
in GMPs (Arinobu ez al., 2005; Iwasaki ez al., 2006), and is a nega-
tive regulator of ¢-KIT; thus keeping ¢-KIT at low levels. Low
expression of c-KIT in GMP cells are also observed in single cell
transcriptomic measures when compared with HSC and erythroid
progenitors (Moignard et al., 2013). Another interesting expression
pattern is that of MBP node, which is traditionally though as a pro-
tein maker of mature eosinophil cells (Hirasawa et al., 2002).
However, MBP can be expressed in basophils progenitors in mice
(Arinobu et al., 2005). This is consistent with MBP expression in
eosinophil and basophil steady states of the model.

As stated in Section 2.1, there is contradictory evidence regard-
ing the sign of the interaction of GATA-1 over GATA-2 (Grass
et al., 2003; Martowicz et al., 2005). Although we decided to incor-
porate a positive interaction in our model, we explored the implica-
tions of using a negative interaction instead. We did this by using
the following rule: GATA-2 = NOT GATA-1 AND (GATA-2 AND
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Fig. 2. Steady states of the BN model. Active and inactive nodes are depicted as gray and black boxes, respectively. Steady states, shown in rows, are grouped in
classes according to the cellular phenotype they represent, as explained in Section 3.2. Labels at the left indicate: lineage negative (Lin—), neutrophils (Neu), eosi-
nophils (Eos), monocytes (Mon), mast cells (Mas), and basophils (Bas). Lineage signatures as given in Supplementary Table S5 are highlighted using white

borders

STAT-5). In this case, all GMP phenotypes are recovered (see the
Supplementary Material attractors.csv). However, in this variant of
the model the expression of GATA-1 and GATA-2 is mutually
exclusive, which is in direct contradiction with the experimental evi-
dence (Moignard et al., 2013; Hirasawa et al., 2002; Qiu et al.,
2009). Therefore, our model suggests that GATA-1 is a positive reg-
ulator of GATA-2.

It is important to note that some nodes show variability in steady
states comprising a single class. Namely, the SCL TF has only been
observed to be expressed in Granulocytes-Monocytes progenitors
and mature mast cells (Babina ef al., 2005; Dey et al., 2010). Given
the absence of known regulators of SCL, other than itself, it is possi-
ble that the variation of the state of this node among stationary
states is due to missing regulatory interactions.

The expression of PU.1 has been linked to neutrophil maturation
(Anderson et al., 1998, 1999). Hence, neutrophil steady states with
an active PU.1 can be interpreted as mature neutrophil stages. This
stage also presents an active LF node, which is a known secondary
granule protein marker of neutrophil maturation (Khanna-gupta
et al., 2000).

The four steady states associated to eosinophils vary in EGR-2,
GFI-1 and MBP. In a single-cell transcriptomic study there was evi-
dence of variability in GFI-1 levels (Paul ez al., 2015). At the other
hand, interleukin-5 stimulation has been observed to induce EGR-2
and MBP (Bystrom et al., 2004; Temple et al., 2001). Therefore,
steady states which have active EGR-2 and MBP, but inactive GFI-1
can be associated to stimulated eosinophil stages.

Variation of GM-CSFR node values in the monocyte class agrees
with the fact that this receptor can be modulated by a wide variety
of stimuli (Cannistra et al., 1990). Furthermore, our model describes
variable levels of RUNX-1 in monocytes, which has been reported
to be expressed in this lineage (Paul ez al., 2015).

In the case of the mast cell class, a subpopulation of these cells
expressing EGR-2 was observed when stimulated with IL-33 or

Ag-IgE cross-linking (Chhiba ez al., 2017). In a similar study, indi-
vidual mast cells progenitors were found to have higher levels of
MCCPA with respect to mature cells (Franco et al., 2010).
Interestingly, they found GFI-1 and GATA-2 invariantly downregu-
lated and upregulated, respectively; in agreement with the steady
states of our model. Variability of GATA-1, RUNX-1, PU.1,
¢-MYB, GM-CSFR, FceRIx and FceRIp in mast cells requires further
assessment.

Regarding the set of steady states associated to basophils, there
is a variation in the states of EGR-2 and MBP. Of these, only EGR-2
has been found to be modulated in these cells by Ag-IgE stimulation
(Chhiba et al., 2017).

Single-cell gene expression experiments have found variability in
GATA-1, GATA-2, GFI-1, MITF-1 and SCL in GMPs (Moignard
et al., 2013). This is in agreement with the variability in the steady
states of our model. However, in the same study RUNX-1 and PU.1
were uniformly expressed in GMPs, which do not agree with our
model, suggesting the possibility of missing interactions.

3.4 Analysis of mutants and perturbations

We simulated all the loss- and gain-of-function single mutants in the
network (see Supplementary Material attractors.txt), and compared
the obtained steady states with reported experimental results in the
literature (Supplementary Table S6). The model qualitatively agrees
with a series of experimentally described mutants. Specifically, there
is no formation of granulocytes, but monocytes can be found in C/
EBP« null mutant mice (Zhang et al., 1997). Donor liver progenitor
cells from ¢-JUN mutant mice can reconstitute granulocytes of irra-
diated recipients (Eferl et al., 1999). GFI-1 mice mutants lack nor-
mal neutrophils (Hock ez al., 2003). Monocytes can be derived from
liver cells from GATA-27/~ mice (Tsai and Orkin, 1997). EGR-2
has been reported to be part of an important regulatory circuit that
determines monocyte versus neutrophil commitment experimen-
tally. Note that in our mutant simulations monocytes’ pattern is still
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found in EGR-2 null mutants. This is in accordance with the obser-
vation that EGR-2%/~ heterozygous mice have a skew to neutrophil
differentiation, although they still have monocytes at lower levels
(Laslo et al., 2006).

There is a multiple deficiency in GMP-derived lineages in PU.17/~
mice (Olson ez al., 1995; Scott et al., 1994). Mice heterozygous for
the GATA-2 allele still produce monocytes (Tsai and Orkin, 1997).
MITF and ¢-KIT null mutants have a deficiency of mast cell produc-
tion (Grimbaldeston, 2005; Kim ez al., 1999). Finally, RUNX-1 mice
mutants have no basophil development (Mukai et al., 2012). IL-3
Receptor o null mutants have normal hematopoiesis (Hara et al.,
1995). The same result is observed in fc mutants (Nishinakamura
et al., 1995). Contradictory results have been obtained while evaluat-
ing GATA-1"" mutants (Dyer et al., 2007; Hirasawa et al., 2002).
The model supports results from (Hirasawa et al, 2002) who
observed an eosinophil lineage-specific development deficiency.

There are also some mutant simulations that do not quite agree
with experimental results, pointing to aspects of the network model
to be improved. Specifically, SCL and ¢-MYB null mutants in the
model recover all lineage steady states, but experimentally these null
mutants are reported to have deficiencies in the production of some
lineages (Lieu and Reddy, 2009; Robb et al., 1995). ¢-MYB and
SCL null mutants seem to cause deficiencies during early hematopoi-
esis stages, which is beyond the scope of this model bounded to the
GMP differentiation process. Therefore, more complete models of
hematopoiesis are necessary to recover these mutants.c-JUN model
mutant does not reach the monocyte attractor, but the experimental
mutants do (Eferl et al., 1999). This can be explained by the fact
that other TFs—like JUNB—not taken into account in this network
are redundant to ¢-JUN in some contexts and can substitute its func-
tion in vivo (Passegué et al., 2002). Thus, the JUN family of TFs and
their regulation most be added in future versions of the model.

Experiments show that GATA-2 null mutants do not have mast
cells (Tsai and Orkin, 1997), but the simulation of this mutant does
(Supplementary Material attractors.csv, and Supplementary Table
S6). This discrepancy might suggest a stronger positive dependency
of GATA-2 on mast cells markers such as MMCPA or ¢-KIT, as has
been suggested elsewhere (Maeda et al., 20105 Zon et al., 1991).

Finally, a systematic deletion of network interactions showed
that 46 interactions in the network are necessary to maintain
wild-type steady states (see the Supplementary Material removed
Interactions.csv). We analyzed for each removed interaction the num-
ber of missing wild-type stationary states, and the total of missing
GMP patterns, or classes. For example, deletion of the positive regula-
tion of GATA-2 over M-CSFR causes the disappearance of three
wild-type steady states, all belonging to only one GMP class.
Remotion of any of the other 37 interactions did not cause disappear-
ance of any steady state with respect to the wild-type model.
Therefore, we conclude that the model is relatively robust to the dele-
tion of a single regulatory interaction.

3.5 Transitions between steady states resemble GMP-
derived cells plasticity
We tested the transitions between steady states derived by single
transient perturbations. Results are shown in the Supplementary
Figure S3, and they are labeled with some of the node perturbations
that cause the transition. A full list of perturbations is given in the
Supplementary Material steadyStateTransitions.csv.

The following transitions observed in the model agree with
experiments. As mentioned earlier, the Lin~ steady states class has a
pattern of transitions similar to GMP cells since it can give rise to

monocytes by PU.1 upregulation (Laslo et al., 2006), neutrophils by
increasing C/EBPo levels (Dahl ez al., 2007), basophil and eosino-
phils by IL-3 stimulation (Ohmori et al., 2009; Takamoto and
Sugane, 19935). Lastly, ¢-KIT or MITF-1 induction causes Lin™~ dif-
ferentiation to mast cells (Tsai et al., 1991). Interestingly, the tran-
scriptional factor signature C/EBPo"PU.1"GATA-1/2" is observed
in GMP cells by western blot bulk assays, and also using single cell
transcriptomics (Arinobu et al., 2005; Iwasaki et al., 2006;
Moignard et al., 2013). This molecular signature was found in one
Lin~ stationary state, which is shown as the first attractor in Figure
2, and is tagged as Lne (Lineage negative) in the Supplementary
Material steadyStatesTransitions.csv. This attractor, when per-
turbed, can give rise to monocytes and granulocyte patterns but it
can not transit to mast cells steady states (see transitions from the
Lne steady state and compare it with those of Lne 1-4 steady states.
This transition pattern is consistent with experimental evidence
showing that mast cells are originated by non-GMP Lin~ subpopula-
tions (Chen ez al., 2005).

Traditionally, transitions between subpopulations were thought
to be directional, from progenitors to more committed cells.
However, in the last years there have been reports documenting
transitions from mature lineages to less committed progenitors, or
even between different lineages (DuPage and Bluestone, 2016; Graf,
2002). These transitions have been collectively called plasticity
events. Nonetheless, a precise definition of the term is still lacking
(Lakshmipathy and Verfaillie, 2005). In murine models, plasticity in
GMP-derived cells has been observed. For example, monocyte com-
mitted leukemia cell lines can be forced to express erythroid markers
(Yamaguchi et al., 1998). In the context of regulatory network mod-
els, plasticity may be rigorously defined as a transition from one
basin of attraction to another due to the effect of a perturbation in
the system. Transitions between steady states from mature lineages
to Lin™ classes or between mature lineages patterns observed in the
simulations (Supplementary Fig. S3) could correspond to potential
plasticity predicted by the model as observed in other BRN models
(Bonzanni et al., 2013; Martinez-Sanchez et al., 2015; Naldi et al.,
2010).

Extra- and intra-cellular environmental clues (such as cytokines
and TFs) are important for guiding the type of cellular response
(Doulatov et al., 2012). Hence, we analyzed the change in steady-
state patterns in response to different fixed extracellular environ-
ments defined as follows: pro neutrophil (C/EBPat PU.1"
G-CSFR") (Laslo et al., 2006), pro monocyte (C/EBPx" PU.1*
M-CSFR™) (Laslo et al., 2006), pro mast cell (IL-3Ra™ c-KIT™)
(Dvorak et al., 1994; Qi et al, 2013), pro eosinophil
(C/EBPx " GATA-1"FceRIa") (Iwasaki et al., 2006) and pro basophil
(C/EBP«"GATA-2"RUNX-17IL3Ra™) (Qi et al., 2013), see meth-
ods. We found that a fixed environment skews the appearance of
molecular patterns to its expected phenotype (Supplementary Fig.
S4). Additionally, we simulated the effect of certain intracellular
states. In the absence of the main TFs expression only Lin~ are
found, but neutrophils and basophils are still found in the absence
of cytokine receptors expression. This is in accordance with a per-
missive function for cytokines versus an instructive role for TFs as
some reports have pointed out (Robb, 2007).

4 Conclusions

We used a BN model to test whether the available information
regarding interactions of key elements of the network involved in
GMP differentiation were sufficient to determine the expression
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patterns observed in cells derived from the Granulocyte-Monocyte
Progenitors. We found that a model containing only direct, well-
recognized regulatory interactions was insufficient to recover the
observed expression patterns. Nonetheless, we were able to infer a
regulatory network that includes indirect experimental evidence that
does recover the observed patterns in wild-type and mutant cells.
Furthermore, by systematically perturbing the system we found
complex patterns of transitions between steady states classes that
can be associated to commitment transitions, as well as plasticity
events observed in GMP-derived cells. Therefore, our model is a val-
uable tool for the elaboration of hypothesis regarding the existence,
or not, of certain regulatory interactions. Indeed, our model pro-
vides experimentalist with a set of regulatory interactions that need
to be further studied in the process of GMP differentiation.
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Chapter 9

The SQUAD Method for the Qualitative Modeling
of Regulatory Networks

Akram Méndez, Carlos Ramirez, Mauricio Pérez Martinez,
and Luis Mendoza

Abstract

The wealth of molecular information provided by high-throughput technologies has enhanced the efforts
dedicated to the reconstruction of regulatory networks in diverse biological systems. This information,
however, has proven to be insufficient for the construction of quantitative models due to the absence of
sufficiently accurate measurements of kinetic constants. As a result, there have been efforts to develop
methodologies that permit the use of qualitative information about patterns of expression to infer the
regulatory networks that generate such patterns. One of these approaches is the SQUAD method, which
approximates a Boolean network with the use of a set of ordinary differential equations. The main benefit
of the SQUAD method over purely Boolean approaches is the possibility of evaluating the effect of
continuous external signals, which are pervasive in biological phenomena. A brief description and code
on how to implement this method can be found at the following link: https://github.com/caramirezal /
SQUADBookChapter.

Key words Regulatory networks, Network modeling, Cell fate, Expression pattern

1 Introduction

One of the challenges in biology is to understand the relation-
ship between genotype and phenotype. The phenotype of a cell
emerges from the complex interactions between molecules, the
genome, and environmental cues that act in a nonlinear manner.
Understanding how these interactions act in concert to regulate
cellular phenotypes requires an integrative view of the processes
that control cell fate decisions. The advent of the “omics” era has
contributed to the study of the genotype—phenotype relationship,
as new molecular biology methods and high-throughput technolo-
gies allow the identification and mapping of an increasing number
of molecules and their interactions, thus offering valuable infor-
mation regarding the regulatory networks involved in biological
processes.
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Knowledge of the connectivity of regulatory networks, while
valuable, only provides a static view of the complex spatiotemporal
behavior observed in any biological phenomenon [1]. Therefore,
it is necessary to develop and employ mathematical models to
understand the functionality and dynamical properties of regu-
latory networks. This allows us to understand questions related
to the number, nature, and stability of the possible patterns of
activation, the role of specific molecules and interactions in the
establishment of such patterns, as well as the effects of external
stimuli or permanent perturbations such as gain- and loss-of-
function mutations. This information could eventually be used to
devise control mechanisms with the aim of driving the system to a
desired state [2, 3].

Network-based modeling approaches have been shown to be
valuable tools to integrate biological information to understand
the dynamical behavior observed in multiple cellular processes
[4-10]. For example, the establishment of molecular patterns in
floral morphogenesis of both wild-type and mutants in Arabidopsis
thaliana [11,12], the phenotype stability and plasticity of T helper
lymphocytes and other blood cell subpopulations in mammals
[6, 13, 14], the cell cycle in yeast or mammals [7, 15, 16], and
apoptosis [17].

There are several approaches for modeling regulatory networks
(for reviews on qualitative modeling approaches, see [18-21]). In
particular, logical models are used to describe systems with a finite
number of possible states. In contrast, ODE-based models are able
to describe systems with a possibly infinite number of states [22,
23]. As a result, logical approaches are well suited for qualitative
descriptions, while ODE-based models are more appropriate for
quantitative descriptions.

When dealing with biological problems, it is often convenient
to start with a simple model describing a few basic characteristics,
and then gradually transform the model into a more refined and
complex one. In the case of a regulatory network, one basic
characteristic is the number and nature of the steady states of
activation or expression generated by the system. In some cases,
steady states have been shown to be largely insensitive to the precise
values of parameters [24], or even the formalism chosen [5] to find
them. In such cases, qualitative modeling can be implemented as a
first approximation to model regulatory networks [19].

One approach to make a qualitative model more realistic is
to incorporate continuous variables, so as to provide the model
with the capacity of describing graded variations. There are sev-
eral methods to transform Boolean networks into continuous
dynamical systems. All of them rely on the general principle of
interpolating or replacing the discrete functions by continuous
mappings defined in the [0, 1] closed interval [25]. Interpolation
functions can be linear [26], continuous logical extensions [27],
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polynomial approximations [28], or polynomial composed with
Hill or exponential functions [1, 3] (see [25] for a comparative
study). In this chapter, we describe the Standardized Qualitative
Dynamical Systems (SQUAD) method, which is used to formalize
regulatory networks as a continuous dynamical system focusing
on their qualitative behavior rather than on their detailed kinetic
parameters [1,12].

The SQUAD method can be used to either automatically trans-
form a Boolean network model to a continuous system of ordinary
differential equations (ODEs), or to directly define a continuous
model from the available information regarding the interactions
among the components of a regulatory network. In this way, the
modeler can simulate a regulatory network based mostly on the
network architecture by making a few basic assumptions regarding
the response of the nodes to their regulators, or, alternatively,
to construct more elaborated models based on known regulatory
mechanisms obtained from experimental data.

In the next section, we briefly describe how to define a Boolean
model, and then we show how to transform it into a continuous
model using the SQUAD method. Finally, we show how to analyze
the dynamical behavior of regulatory networks to identify its steady
states, as well as how to study the effect of diverse perturbations.

2 Methods

21
Reconstruction
of the Regulatory
Network

To construct a regulatory network model, it is necessary to identify
the key molecules involved in the control of a biological process
of interest (genes, proteins, molecular complexes, etc.), as well as
the regulatory relationships among them (activating or inhibitory).
This is done by integrating available experimental data regarding
the function of the components of the network under different
experimental conditions, such as gain- or loss-of-function mutants,
epistasis analysis, and known expression patterns, for instance [18,
21]. While it is very important to have the most comprehensive
data possible on the list of molecular markers that are present or
absent under a given condition, it is also absolutely necessary to
have a notion about the flux of information among the nodes to
be included into the network model. That is, besides knowing that
markers A and B are co-expressed, it is necessary to know it A
regulates B, B regulates A, another node regulates both A and B,
or even if there is no regulatory relationship between A and B.
While a detailed discussion on the different network inference
methods is beyond the scope of this work, we refer the interested
reader to some relevant literature on the topic [29-31]. Most
of these methods rely on the estimation of the probability of
dependency measures between gene expression values (Pearson
correlation, mutual information, and Bayesian) [29]. In general,
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2.2 Definition
of the Discrete
Model

these methods are not well suited to infer the specific combinations
of regulators that turn a particular gene ON or OFF. More
importantly, such methodologies are very inefficient at inferring
the presence of regulatory circuits [29]. As a result, most of the
published Boolean models were inferred manually, using carefully
selected experiments reported in the literature.

The proposed molecules and interactions forming a regulatory
network can be incorporated into a table of interactions summa-
rizing its architecture. Once we have a static representation of the
regulatory network, it is necessary to postulate a set of logical rules
or functions controlling the activation of the nodes of the network
and simulate its dynamical behavior to qualitatively analyze the
temporal expression profiles that can be attained under multiple
conditions.

A deterministic Boolean model is the simplest formalism that
can be used to study regulatory networks as dynamical systems.
Despite their conceptual simplicity, Boolean networks show a non-
linear behavior resulting in interesting and nonintuitive dynamical
properties such as multistability, cyclic trajectories, and robustness
against perturbations [13, 32—-34]. In Boolean models, the nodes
of a regulatory network are represented by binary variables, i.e.,
they can attain one of two possible levels of activity (ON/OFF)
at any given time (Fig. 1a). Also, regulatory interactions are for-
malized by means of Boolean functions that can be described
by logic rules or truth tables (Fig.1b). The Boolean function
assigned to a node determines its value of activity at the next time
step depending on the values of their regulators at a given time.
Formally,

X+ 1) = filxa1 (@), xeo(t), xe3(), ..., xpr(1)) (1)

Where k represents the index of a node with r input regulators.
The variables xj(¢), ..., x¢,(t) represent the set of values of
the regulators of the node x; at time 7, and f; is the Boolean
function defining the activation of the node at time ¢ + 1. For
example, the node Bin Fig. 1a has two regulators, given that nodes
A and C activate and inhibit B, respectively. These interactions
can be translated into a logical form to represent the regulatory
mechanisms that control the activation levels of node B. Thus,
node B becomes active only when its activator (node A) is present
and if its inhibitor (node C) is absent (Fig. 1b). For each node,
representing molecules or molecular complexes in the network, it
is possible to formulate a logical rule summarizing the regulatory
mechanisms behind each interaction, which can then be used to
construct a dynamical model of the regulatory network. In the
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network shown in Fig. 1, the Boolean function for the node B is
given by

Bt +1) = fp(A(0), C(1) = A1) A= C(1) (2)

Where the symbols A and — represent the logic functions AND
and NOT, respectively. It is important to note that any logical rule
can be expressed in terms of the Boolean operators AND, OR, and
NOT, see Table 1.

A C

o ®]
Y e @

B
A=A

t+1 4 L
B.)=AnN"Cy % 110

Ci.y="A A By,

Fig. 1 Boolean networks. (a) A regulatory network comprising three factors A, B,
and C, depicted as nodes in the graph. Activations and inhibitions are represented
as green and red arrows, respectively. Every node has an associated state, which
can be either 0/OFF/false or 1/0N/true. (b) Logic rules can be used to represent
regulatory interactions in the regulatory network. (¢) Dynamical behavior of the
synchronous Boolean network model. In this case, nodes represent states of the
network which are labeled by the binary values of the nodes A, B, and C, in that
order. States are colored according to the attractor they converge to

t+1

Table 1

The logic rules describing the response of a node to its regulators
expressed with the logic operators A (AND), v (OR), and — (NOT) can be
transformed into a continuous form with the use of their equivalent fuzzy
logic functions

Boolean operator Fuzzy logic function
AAB min(A, B)
AV B max(A, B)

—A 1-A
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If n is the number of nodes of the regulatory network, we
call any binary vector ¥ = (x;, x2, X3,..., X,) a state of the
network. In a Boolean system, there exist 2" possible states, this
set of configurations is called the phase space [18]. Equation (1)
determines the transition of the network through the phase space,
where successive states of the network are determined by the
present state of the system. Therefore, we can rewrite the system
of Boolean equations, it F = (fi, f2, f3,-.., fu), then Eq.(1)
becomes

£t+1 = F()%t) (3)

where X; and X,1; are the predecessor and successor states in the
dynamics of the network.

The updating of the values of the nodes can be done in
different ways, the simplest of which is the synchromous updating
scheme, in which all nodes are updated at the same time. Other-
wise, if nodes of the network are updated in a different order, the
Boolean network is said to be asynchronous [35]. We will focus in
the rest of the chapter on the synchronous updating [35, 36].
The dynamics of the Boolean network can be represented as a
transition diagram (Fig. 1¢), in which the phase space is drawn
along with all the possible transitions between network states. The
dynamical behavior of a Boolean network starting from an initial
state xo can be easily seen by just following the arrows until the
system converges to a closed cycle, i.e., a set of states that repeats
consecutively for more than one time step during a trajectory.

Cycles are called attractors (i.c., solutions of the network) and
capture the long-term behavior of the system [18, 21, 37]. If an
attractor contains only one network state, it is called a fixed point
attractor, otherwise it is referred as a cyclic attractor [37].

The network in Fig.1 possesses two fixed point attractors.
There are two sets of network states, shown as red and green nodes,
each set of states converges to one of the fixed point attractors
(Fig. 1c). The set of all network states that converge to a specific
attractor is known as its basin of attraction. In the example of
Fig. 1, the set of states S = {010, 011, 000, 001}, shown in red,
correspond to the basin of the attractor 001. Because the system
once in an attractor will remain in it, attractors are interpreted
as patterns of activation associated with specific stable phenotypes
[32, 38].

Boolean networks have the advantage that the entire phase
space can be explored, so as to find all the possible attractors of
the system. This is very useful because it permits understanding all
possible phenotypes allowed by a given network model. Although
the computation time of search scales very fast with the number of
nodes of the network, there are algorithms that search for attractors

in large networks comprising hundreds to several thousands of
nodes [1, 39].
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For most biological systems, relatively few quantitative data is
available regarding the kinetics and stoichiometry of biochemical
reactions. Nonetheless, there is a wealth of qualitative data regard-
ing the molecular interactions, and the effect of genetic mutations
on the establishment of particular cell phenotypes. Qualitative data
also offer valuable functional information about the regulation of
some biological processes. The available information has limited
the development of dynamical models of regulatory networks to
only a small number of well-characterized systems [19].

To overcome these restrictions, and thus facilitate the sys-
tematic construction of regulatory network models, the SQUAD
method was developed to simulate a dynamical system without the
need for detailed kinetic parameters [40]. Instead, the method
relies mostly on the connectivity of the regulatory network, i.e,
the flow of information among the nodes, as well as on the rules
describing the regulatory mechanisms among the molecules they
represent. The method approximates a Boolean network with the
use of a set of ordinary differential equations. Importantly, a con-
tinuous approximation of a Boolean system allows the construction
of complex dynamical models even in the absence of quantitative
information regarding the precise molecular regulatory mecha-
nisms of the biological system.

The continuous system describes the rate of change of activa-
tion of a node x; with the following ODE:

dx; —e05he 4 p=hi(@=0.5)

A A (1§ e 0m) Yk Xk (4)

Where 0 < Ay, yx and 0 < xz, wx < 1. The nonlinear function
on the right-hand side of the differential equation defines a
sigmoid curve constrained in the interval [0, 1]. The parameter
hy determines the steepness of the sigmoid, for high h; values
the sigmoid function approaches the step function characteristic
of Boolean models (Fig.2).

The parameter y; is the decay rate for the node x;. Although
its specific numerical value may vary according to the necessities of
the modeler and depends on the biological system under study, it
has been found that the attractors of a model are rather robust to
variations in the variation of this parameter [4,41].

The total regulatory input of a node is represented by the
variable wy. In the first implementation of the SQUAD method,
wy was defined as a weighted sum of positive regulations multiplied
by a weighted sum of negative regulators [40,42]. This approach
permitted the automatic creation of a dynamical system based
exclusively on the topology of the network. While the instant
transformation of a diagrammatic representation into a dynamical
system was a very convenient feature, the chosen definition of
o had two assumptions: First, that any positive regulator is
strong enough to activate its target in the absence of inhibitors;
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Activation level due to a positive signal
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Fig. 2 Discrete versus continuous models. Response to a positive input in a
discrete Boolean context (blue), and the continuous SQUAD version (red). The
parameters & in SQUAD can be modified resulting in a steeper or shallower
sigmoid

and second, that any negative regulator is stronger than any
combination of positive regulators. These assumptions, however,
are very strong and they are not necessarily true for most biological
systems.

A new SQUAD version was proposed in [12] with the aim to
relax the assumptions mentioned above. In this second version, wy
is defined in terms of an interpolated Boolean function with the
use of fuzzy logic operators [27] (Table 1). The first thing to do
is to define the regulatory input of a node x; as a Boolean function
fr of its regulators, just as in the case of the Boolean networks
described in the previous section. It can be shown that any f; can
be rewritten in the following form:

n

Jelxt, .o, x) =\/(x1 AXy...AX])

i=1

A= X A=Xg2 Ao A TX,) (5)

where r denotes the total number of regulators of the node x;
and [ represents the positive regulators of the node x;, whereas the
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remaining r — [ nodes indicate negative regulators of such node.
This equation states that any Boolean function can be represented
as a disjunction of n Boolean input configurations (2" in total),
conforming the set of states of the regulators that result in a
value of f; of 1/ON. Then, the Boolean function can be inter-
polated by using fuzzy logic operators [1, 40], see Table 1, thus
defining wy as

k(X1 ey Xy) = m}éllx(min(xl,...,xl, 1—x41,....1=x))  (6)

where, as in Eq.(5), the fuzzy logic rule for each x; node is
constructed according to its x, regulators, of which [ input nodes
are positive regulators and the remaining r — [ nodes correspond
to negative regulators. An example of how to translate a Boolean
model into its continuous fuzzy logic form is shown in Fig. 3. This
methodology thus provides a straightforward manner to translate
a Boolean model into a continuous model in the form of a set of
ODEs.

Given that the SQUAD method approximates a Boolean
model, there is a close correspondence between the steady states

A C

o = A(D)
w, = min(A(t), [1 — C(b)])
@, = min(1 - A(t), 1 - B(1))

—h(w,—05)
dx, B —60‘5h+ e 1

e

h(w,—05)

(1-e®My(14e 1T
—h —-0.5
d,  —e%Shy o (w,=05)

—2= —yx,
“h(w,—05) C
dt (1—60'5h)(1+e 2 )

dx;,  —e¥h4 eih(w{o's) e A
@ Y

(w

—h
(1-e®5My(1+e (w

Fig. 3 SQUAD method. Example of the SQUAD methodology applied to the
regulatory network given in Fig.1. (a) Determination of the parameter wy
summarizing the regulation for each node in terms of fuzzy logic operators. (b)
Definition of the continuous dynamical system in the form of a set of ODEs. The
parameters i and y are set to 50 and 1, respectively. (c) Dynamical behavior
of the regulatory network as simulated by the continuous model. Attractors are
shown as red and green dots
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found in Boolean discrete models and the steady states found in
the continuous model. Notice, however, that SQUAD may find
(usually unstable) steady states, or cyclic behaviors not recovered
in the Boolean system [12,43]. As in the discrete Boolean model
the phase space is split into attractor basins. This can be seen in
Fig. 3¢, where the dynamics of the continuous model analogous
to the regulatory network given in Fig. 1 are shown. The phase
space is split into two basins, observed as green and red partitions,
according to the convergence to the corresponding attractors
(A,B,C) = (0,0,1) and (1, 1, 0), that coincides with that of the
discrete model.

The ability of SQUAD to incorporate graded signals makes
it a suitable tool to study the effect of extracellular signals on
the establishment of expression patterns during differentiation
processes [12,44]. Figure 4 shows the difference in effect between
small and large perturbations on the steady state configurations

A B x perturbation Y perturbation
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Fig. 4 Effects of node perturbations on the dynamics of a regulatory network. (a) Regulatory network module.
(b) Small perturbations are given to node X and Y, they are absorbed by the system and vanish. (¢)—(d). Larger
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attained by a regulatory network. Also, it is possible to observe
the effect of the order of such external signals. In this example,
when the regulatory network represented in Fig. 4 is perturbed by
a small increase of inputs X and Y, the perturbations are absorbed
by the system (Fig.4b). However, with stronger perturbations
there is a transition to another network state, and thus the effect
on the system is permanent (Fig.4c). Moreover, the long-term
behavior of the network depends on the order in which the
perturbations are given (Fig.4c, d). The interested reader may
find in https://github.com/caramirezal /SQUADBookChapter
the implementation of this example in the programming
language R.

3 Modeling Biological Networks Using SQUAD

In this section, we describe the construction of a model of a
particular biological process, so as to give a clearer view of the steps
needed to make use of SQUAD. Specifically, we will focus on the
regulatory network controlling terminal B cell differentiation, see
[45]. A brief description of the model is provided in R language
at https: //github.com/caramirezal /SQUADBookChapter/. The
model is also available in a standard SBMLqual format in The Cell
Collective platform, see “B cell differentiation” model at https://
cellcollective.org/.

B cells are the main effectors of humoral immune response
in vertebrates, which is responsible for the recognition of foreign
agents by the production of highly specific antibodies. Terminal
B cell differentiation is achieved by the concerted action of
several transcription factors in response to antigen recognition and
extracellular signals provided by other blood cell types, like T-
helper cells, dendritic cells, etc. This process of cell differentiation is
characterized by the transition from a progenitor cell type (Naive
B cell) into specialized cell types such as germinal center B cells
(GC) and memory B cells (Mem), responsible for the editing
and improvement of antibodies and its subsequent differentiation
into antibody-producing plasma cells (PC) in response to antigen
recognition [46].

The wealth of published experimental data regarding the
molecules and signals involved in the control of B cell differ-
entiation allowed us to reconstruct a regulatory network that
incorporates several molecules known to be necessary for the con-
trol of the differentiation process, namely, Bach2, Bcl6, Blimpl,
Irf4, and Pax5, see Fig. 5.

The information regarding the regulatory mechanisms con-
trolling the activation of each node can be expressed in the form
of logical rules. For example, it is known that Pax5 is regulated
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Fig. 5 Modeling B cell differentiation using SQUAD. Based on available information from a biological process,
it is possible to infer a regulatory network taking into account the information flow among molecules (nodes),
by activations (green arrows) and inhibitions (red arrows) between them. The regulatory mechanisms are
incorporated to the network as logical rules. The system is translated into a set of ODEs, and the dynamical
behavior is analyzed. The basic analysis consists in the identification of steady states, under wild-type and
simulated mutations, as well as the analysis of the response of the system to certain signals

by itself and by low levels of Irf4 [47, 48], and also that Pax5 is
negatively regulated by Blimpl [49, 50]. This information can be
expressed in the form of logical rules as follows:

Pax5( + 1) = (Pax5(t) v = Irf4(t)) A = Blimpl1(t)) (7)

This expression, in turn, can be expressed in fuzzy logic terms as
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Table 2

The logic rules summarizing the regulatory interactions in the B cell
differentiation network expressed by the use of the logic operators and
their translation into fuzzy logic functions

Node Description Logical rule  Fuzzy logic function

Bach2 Bach2 is activated by Pax5 Pax5 AND min(Pax5,
if the supressor Blimpl is ~ NOT 1—-Blimpl)
absent Blimpl

Bcl6 Bcl6 regulates its own Pax5 AND min(Pax5, Bcl6,
expression and is Bcl6 AND 1—max(Blimpl,
activated by Pax5 onlyif =~ NOT Irf4))
their repressors Blimp1 (Blimpl OR
and Irf4 are inactive Irf4)

Blimpl Blimpl is activated by Irf4 Irf4 AND min(Irf4,
if all its inhibitors, Pax5, NOT (Pax5 1—max(Pax5,
Bcl6, and Bach2, are OR Bcl6 OR  Bcl6, Bach2))
absent Bach2)

Irf4 Irf4 regulates its own Irf4 OR max(Irf4,
activation and is (Blimp1 min(Blimp1,
positively regulated by AND NOT 1-Bcl6))
Blimpl if its inhibitor Bcl6)

Bcl6 is inactive

Pax5  Pax5 positively regulates its (Pax5 OR min(max(Pax5,

own expression and is NOT Irf4) 1-Irf4),

maintained by low levels AND NOT 1—Blimp1)
of Irf4. Pax5 is repressed ~ Blimpl

by Blimpl

XBP1 XBPI is activated by Blimpl AND  min(Blimpl,
Blimpl and repressed by =~ NOT Pax5 1—Pax5)
Pax5

Pax5(t + 1) = min(max(Pax5(t), 1 — Irf4(t)), 1 — Blimp1(t))
(8)
The complete set of logical rules summarizing the regulatory
mechanisms controlling the activation of each node is presented
in Table 2.

Once the complete set of fuzzy logic rules is established,
they can be inserted as the corresponding ws in the skeleton
Eq.(4). That is, for the equation dPax5/dt the corresponding
Wpays is min(max(Pax5(t), 1 — Irf4(t)),1 — Blimpl(t)). Then,
once the complete set of ODEs is determined, the resulting
system is numerically integrated by sampling a large number of
random initial states. The asymptotic solutions of the system of
ODEs can then be compared with the known activation patterns
characterizing each of the aforementioned B cell phenotypes.
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Specifically, the method allowed the identification of attractors
corresponding to the reported activation patterns of Naive, GC,
Mem, and PC B cell phenotypes. Additionally, the SQUAD
method was used to study the temporal response of the regulatory
network to external stimuli with varying levels of intensity to
simulate the effect of relevant biological signals and to evaluate the
effect of multiple perturbations such as gain- and loss-of-function
mutations.

The model was able to recapitulate the dynamical behavior of
the set of key molecules involved in the differentiation of B cells
[45]. Moreover, the model allowed the prediction of regulatory
interactions that are necessary for the correct specification of
multiple cell types during terminal B cell differentiation. Further-
more, the model gave theoretical support for the instructive role
of cytokines involved in this differentiation process. And finally,
the model explained the mechanism underlying the dynamical
robustness of the PC attractor, a property that closely resembles
the stability of the terminally differentiated plasma cells.

4 Summary and Outlook

There is a large variety of network modeling approaches; the
selection of a particular methodology mostly depends on the
available information and the kind of question one is seeking to
answer. Specifically, the SQUAD method allows the construction
of qualitative dynamical models of regulatory networks by making
use of available experimental information where there is a lack
of kinetic parameters. This method was developed to analyze the
nature and number of the stationary states found in a regulatory
network under different scenarios, such as gain- and loss-of-
function mutants, or the presence of external stimuli.

Despite the usefulness of the SQUAD method, there is ample
room for improvement. For example, some future refinements
might incorporate stochastic effects on the concentration of
molecules by adding noise to the nodes. Also, it would be
desirable to include modifications that permit the transformation
of multivalued discrete systems into ODE systems. These and
other modifications might be re-implemented in the form of
a user-friendly software package to facilitate the construction
and exchange of models. Moreover, a long-term desirable goal
would be to seek integration of SQUAD with other methods and
platforms that complement it, such as GINsim [51], BoolNet
[52], MaBoSS [53], JIMENA [54], and The Cell Collective
[55].
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5 Conclusions

SQUAD was developed to provide a flexible methodology to
develop continuous models of regulatory networks, whenever only
qualitative information is available. It can also be used as an
initial tool for understanding the qualitative behavior of a network
before embarking in the use of more refined, complex, and time-
consuming modeling techniques. The successful use of SQUAD to
understand the dynamical behavior of different biological systems
shows its value as a tool of first choice for modelers.

In agreement with this, a comparative study carried out in
[56] found SQUAD to be computationally more efficient than
Odefy and CellNetAnalyzer tools [28, 57]. Recently, the group
of Thomas Dandekar and colleagues implemented an optimiza-
tion algorithm using RBDD Boolean representation methods and
developed a tool called JIMENA to simulate regulatory networks.
They found that with their optimization procedure the method
performs as efficiently as SQUAD (old version) [54]. Although
comparisons with the new version of SQUAD has not been carried
out, in our hands we have been able to analyze regulatory networks
comprising more than 80 nodes efficiently [14].

SQUAD was developed for qualitative modeling, thus it would
not be an ideal tool for use in those systems with extensive presence
of cooperative binding or allosteric regulation, where the kinetic
details are of importance to determine the behavior of the system
[58, 59]. Only very general molecular mechanisms are able to be
included in the SQUAD equations; details of such mechanisms
cannot be incorporated into the equations. The SQUAD method
focuses on the modeling on system characteristics derived by the
flux of information of the regulatory circuits, rather than in the
details of molecular mechanisms.

SQUAD was developed to better understand the role of regu-
latory networks in the process of cellular differentiation. The flex-
ibility and performance of the methodology, however, has allowed
it to be used as a general tool in the analysis of the dynamical
properties of regulatory networks. Its main strength is its capacity
to analyze graded signals whenever the available information allows
only for the construction of Boolean regulatory network models.
Due to the large diversity of biological systems, modeling methods
must be continuously created and modified to make the best
possible use of all the available experimental information.
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