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Abreviaturas

DNA: Ácido desoxirribonucleico (ADN)

CSC: Células troncales cancerosas (Cancer stem cells)

DE: Genes diferencialmente expresados

D2HG: D-2-hidroxiglutarato

ERBB2 (HER2): Receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico humano

ERα: Receptor a estrógenos alfa

IDH2: Isocitrato deshidrogenasa 2

ISG: Genes estimulados por interferón

IPA: Análisis de vías de ingenio (Ingenuity pathway analysis)

LOESS: Suavizado de diagrama de dispersión estimado localmente (Locally estimated

scatterplot smoothing)

MCTS: Esferoides tumorales multicelulares (Multicellular tumor spheroid)

MHCII: Complejo mayor de histocompatibilidad tipo II

MLLE: Incrustración lineal localmente modificada (Modified locally linear embedding)

mRNA: ARN mensajero

ORA: Análisis de sobre-representación (Over-representation analysis)

RE: Receptor de estrógenos

RNA: Ácido ribonucleico (ARN)

RNA-seq: Secuenciación de ARN

RP: Receptor de progesterona

scRNA-seq: Secuenciación de ARN de célula única

STREAM: Reconstrucción, exploración y mapeo de trayectorias de célula única (Single-cell

trajectory reconstruction, exploration and mapping)

TNBC: Cáncer de mama triple negativo

UMAP: Aproximación y proyección de variedades uniformes (Uniform manifold

approximation and projection)
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Resumen

Actualmente, la implementación de la secuenciación de RNA de célula única

(scRNA-seq) junto con diferentes análisis computacionales han brindado la oportunidad de

explorar la heterogeneidad en el cáncer (Puram et al., 2017). Así, existen estudios que han

resaltado la importancia de entender esta heterogeneidad, su relación con la progresión de

la enfermedad, así como con el impacto en la eficiencia terapéutica (Gerlinger et al., 2012).

En este proyecto de investigación planteamos un método computacional a nivel de biología

de sistemas para develar la composición heterogénea de subpoblaciones intratumorales

provenientes de esferoides tumorales multicelulares (MCTS) de la línea celular de cáncer de

mama MCF7. Para ello, a partir del uso de datos transcriptómicos (scRNA-seq) generados

por Muciño-Olmos y colaboradores (Muciño-Olmos, Vázquez-Jiménez, Avila-Ponce de

León, et al., 2020), se identificaron las subpoblaciones, sus fenotipos, y las posibles

trayectorias que postulen sus transformaciones. Posteriormente, se reconstruyó una red de

regulación transcripcional clave en la inducción de la heterogeneidad intratumoral. A partir

de la red de regulación genética propuesta, con 23 nodos y 40 interacciones, se hizo la

dinámica Booleana para identificar los potenciales fenotipos y su relación con las

subpoblaciones en los esferoides de MCF7. Los resultados de la simulación arrojaron la

generación de tres conjuntos de atractores con diferentes características. Uno de ellos

presentó un fenotipo proliferativo, otro un fenotipo invasivo y otro un fenotipo combinado, es

decir, tanto proliferativo como invasivo. Interesantemente, dichos atractores o estados

estacionarios convergieron con los resultados en cuanto a las tres subpoblaciones

determinadas a través de las trayectorias celulares. Finalmente, las perturbaciones in silico

de los genes ESR1, TP53, CCND1, FOXA1, BRCA1 y STAT3 mostraron una modulación

inherente de las subpoblaciones y, por tanto, de la heterogeneidad intratumoral. En

conclusión, la red de regulación propuesta y su simulación dinámica permitieron inferir

mecanismos de regulación entre las subpoblaciones a través de un análisis bioinformático

de datos de scRNA-seq provenientes de MCTS.

7

https://paperpile.com/c/w6dS8G/rzFb7
https://paperpile.com/c/w6dS8G/w9DKL
https://paperpile.com/c/w6dS8G/xBeWH
https://paperpile.com/c/w6dS8G/xBeWH


Abstract

Currently, the implementation of single-cell RNA sequencing (scRNA-seq) along with

different computational analysis have provided the opportunity to explore heterogeneity in

the study of cancer (Puram et al. 2017). Thus, there are studies that have highlighted the

importance of understanding this heterogeneity in cancer, its relationship with disease

progression, as well as the impact on therapeutic efficiency (Gerlinger et al. 2012). In this

research, we propose a computational method at the level of systems biology to reveal the

heterogeneous composition of intratumoral subpopulations from multicellular tumor

spheroids (MCTS) of the breast cancer cell line MCF7. To this end, we used the

transcriptomic data generated with the high-throughput scRNA-seq technology by

Muciño-Olmos and collaborators (Muciño-Olmos, Vázquez-Jiménez, Avila-Ponce de León,

et al., 2020). Starting from this data, the subpopulations, their phenotypes, and the possible

trajectories that postulate their transformations were identified. Subsequently, a key

transcriptional regulation network in the induction of intratumoral heterogeneity was

reconstructed. From the proposed network, integrating 23 nodes and 40 interactions, the

Boolean dynamic was done to identify the regulatory mechanisms between the sets of

identified attractors that were established as the subpopulations. The results of the network

simulation yielded the generation of three sets of attractors with different characteristics. One

of them presented a proliferative phenotype, another an invasive phenotype, and another a

combined phenotype, that is, both proliferative and invasive. Interestingly, these attractors or

steady states converged with the results of the three subpopulations determined through cell

trajectories. Finally, in silico perturbations of the ESR1, TP53, CCND1, FOXA1, BRCA1, and

STAT3 genes showed an inherent modulation of the subpopulations, and therefore, of

intratumoral heterogeneity. In conclusion, the proposed regulatory network and its dynamic

simulation allowed us to infer regulatory mechanisms between subpopulations through

bioinformatic analysis of scRNA-seq data from MCTS.
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Introducción

1. Cáncer de mama

De acuerdo con las cifras mundiales del 2020, el cáncer de mama tuvo la mayor incidencia

con 2.3 millones de casos (Figura 1 panel A). Además, se posiciona en el tercer lugar de

mortalidad causando 684,996 muertes, esto después del cáncer de pulmón y colorrectal en

ambos sexos, y en primer lugar sólo en mujeres (Ferlay et al., 2021). Contemplando todos

los tipos de cáncer en mujeres a nivel mundial, en ese año se registró un incremento del

24.5% de nuevos casos en este tipo de cáncer (Figura 1 panel B). Asimismo, se ha predicho

que en un futuro las cifras no sean más alentadoras, llegando a aumentar hasta 3.2 millones

de casos para el año 2030 (Ginsburg et al., 2017).

A)

B)

Figura 1. Panorama global del cáncer. A) Número estimado de casos incidentes y muertes en todo el
mundo para ambos sexos. B) Número estimado de nuevos casos en 2020 para las mujeres. Tomada
de The International Agency for Research on Cancer (IARC), 2020.
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Aunque las razones por las cuales se está dando un aumento en la incidencia del cáncer de

mama, y también global, son complejas, una de ellas es un aumento en la prevalencia y

distribución de algunos factores de riesgo (Bray et al., 2018). Entre estos factores de riesgo

en cáncer de mama, también conocidos como modificables, se encuentran: edad tardía de

primer embarazo (mayor de 30 años), embarazos nulos, no amamantar, consumo de

alcohol o tabaco, dietas altas en grasa y bajas en fibra, baja actividad física, obesidad, entre

otros. Es decir, tanto factores en el estilo de vida como sociales están favoreciendo cambios

importantes en la incidencia del cáncer. Aunado a lo anterior, solamente el 10% de todos los

casos de cáncer de mama son causados por predisposición genética o antecedentes

familiares de cáncer (Loibl et al., 2021; Łukasiewicz et al., 2021). Lo que es un hecho es la

necesidad de estrategias para el aumento en la detección temprana del mismo y un genuino

interés en investigación tanto a nivel básica como clínica para entender sus mecanismos de

activación.

Las células cancerosas a medida que dejan atrás características de las células normales

van adquiriendo capacidades funcionales cruciales para formar tumores malignos. Entre los

procesos celulares que pueden compartir las células cancerosas se encuentra la

proliferación y el crecimiento celular descontrolados, resistencia a la muerte celular,

angiogénesis, activación de invasión y metástasis, inestabilidad genómica, reprogramación

metabólica, evasión del sistema inmune, desbloqueo de la plasticidad fenotípica,

reprogramación epigenética, inducción de senescencia y microbiomas polimóficos

(Hanahan, 2022; Hanahan & Weinberg, 2011). Estas características ayudan a clasificar de

manera general los procesos celulares que sustentan las células tumorales; sin embargo,

estos no explican del todo esta compleja enfermedad, por lo que habrá que realizar estudios

capaces de integrar estos procesos celulares, así como mecanismos moleculares, que

contribuyan a entender de mejor manera la etiología y progresión de la misma.

El cáncer de mama puede originarse desde cualquier célula que forme el tejido mamario.

Dicho tejido mamario está conformado por una red de lóbulos, los cuales se forman de

lobulillos (pequeños sacos que producen la leche) unidos por conductos (ductos) que

trasportan la leche hasta el pezón. Tanto los lobulillos como los ductos están recubiertos por

células epiteliales, delimitados por una membrana basal. Así, cuando se desarrolla una

neoplasia, existe un crecimiento anormal e incontrolado de las células que revisten los

conductos y los lobulillos. Desde un punto de vista anatomo-patológico, existe una

clasificación para determinar el tipo de tumor, el cual puede ser un carcinoma no invasivo o

un carcinoma invasivo. Los carcinomas no invasivos o “in situ” se originan en el interior del

conducto o lobulillo, pero no traspasan la membrana basal como lo hacen los carcinomas
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invasivos. Los carcinomas ductales invasivos, también conocido como ductales infiltrantes,

son los tumores malignos que se presentan con más frecuencia (70-80%). Estos tumores se

forman en el revestimiento del conducto mamario e invaden el tejido aledaño (ver Figura 2).

Por su parte, los carcinomas lobulares invasivos también invaden el tejido circundante, pero

éstos comienzan en los lobulillos (Candanedo-González & Pérez-Salazar, 2012). Cabe

mencionar que esta clasificación está basada en estudios histológicos, útiles también para

determinar el subtipo del carcinoma (ver Tabla 1).

Figura 2. Carcinoma mamario invasivo. Tomada y editada de Understanding Breast Cancer Types,
2022.

Tabla 1. Tipos de tumor en cáncer de mama y subtipos histológicos.

¿Lesión invasiva? Tipo de tumor Subtipo

Sí Carcinoma ductal invasivo Ductal clásico, medular, papilar,
tubular o mucinoso.

Carcinoma lobular invasivo

No Carcinoma ductal in situ Comedoniano, sólido, cribiforme,
papilar o micropapilar.

Carcinoma lobular in situ

Tomada de Álvarez-Hernández et al., 2014.
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La clasificación del cáncer de mama se ha basado en diferentes factores histopatológicos

como el subtipo histológico, grado, tamaño tumoral, estado ganglionar, e invasión

linfovascular, entre otros. Aunado a esta diversidad patológica, actualmente existe una

clasificación basada en cambios moleculares que refleja de mejor manera la enfermedad.

Las células en cáncer de mama presentan diferencias genéticas y se han clasificado en

subtipos clínicos y moleculares que se basan en la positividad de marcadores proteicos y

los perfiles de expresión del RNA mensajero (mRNA), representando cado uno diferentes

características biológicas, clínicas y pronósticas. De esta manera, el cáncer de mama se ha

clasificado clínicamente, principalmente, en 4 subtipos: luminal con receptores a estrógenos

(RE) y progesterona (RP), con receptores a ERBB2 (HER2-positivo) y sin ninguno de estos

receptores llamado triple negativo (TNBC). Además, dentro del grupo luminal se diferencian

dos subtipos: luminal A puede tener RE y RP y es negativo a los receptores HER2, mientras

que los luminales B son triples positivos (Alcaide-Lucena et al., 2021; Loibl et al., 2021).

Los modelos de líneas celulares han sido de gran utilidad en el estudio del cáncer de mama.

Las líneas celulares son células que han podido crecer en un medio de cultivo de manera

relativamente sencilla e ilimitada. La línea celular más estudiada y representativa para el

tipo luminal A es MCF7, la cual se originó a partir de una mujer que tenía cáncer de mama

metastásico (pleura y pared torácica). La mayoría de las investigaciones se han enfocado

en esta línea por la semejanza que tiene con el de cáncer de mama luminal A (Lacroix &

Leclercq, 2004). Por ejemplo, esta línea celular es una de las pocas que expresa niveles

sustanciales del receptor a estrógenos alfa (ERα) imitando la mayoría de los cánceres de

mama humanos invasivos que expresan este receptor. Esto ha servido en el área clínica,

donde se ha podido estudiar la respuesta a los tratamientos. Entre algunas de las

características de MCF7 se encuentran las siguientes: es proveniente de un carcinoma

ductal invasivo, sensible al estrógeno, con receptores a estrógenos y progesterona, se

duplica en 30-40 horas y posee un fenotipo luminal A (Lee et al., 2015). A pesar de que

estas células crecen en monocapa, también es posible formar una entidad en forma de

esferas.
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2. Esferoides como modelos de sistemas biológicos en cáncer

de mama

A pesar de que los cultivos celulares en monocapa son herramientas de fácil manipulación,

estos cultivos bidimensionales carecen de una arquitectura estructural, del mismo modo

muestran deficiencias de la fisiología y del microambiente comparado con los tumores

reales. En estudios donde se comparan los cultivos celulares 2D contra el tejido tumoral, se

ha demostrado que los perfiles de expresión y la activación de vías de señalización difieren

entre sí (Birgersdotter et al., 2005). Asimismo, no hay una semejanza de los tumores in vivo

en cuanto los gradientes de pH, oxígeno y nutrientes, y varias de las interacciones celulares

se pierden. Por otro lado, aunque los modelos en animales son importantes en la

investigación del cáncer de mama, los estudios son costosos y suelen tomar más tiempo.

Debido a lo anterior, surgieron nuevas aproximaciones, tales como los cultivos

tridimensionales (3D) (Carranza-Rosales et al., 2018). Entre los diferentes cultivos en 3D se

encuentran: las tumoresferas, esferoides multicelulares organotípicos (OMS), esferas

tumorales derivadas de tejido (TDTS) y esferoides tumorales multicelulares (MCTS) (Figura

3). Algunas de las características de cada uno se describen a continuación. Las

tumoresferas también llamadas mamoesferas (esfera que hace referencia a la mama), son

modelos en donde hay una proliferación a partir de una célula troncal cancerosa en un

medio sin adherencia y suplementado con diferentes factores de crecimiento. Estos

sistemas han servido para estudiar la autorrenovación y supervivencia de células iniciadoras

de cáncer de mama (Ponti et al., 2005). Por otra parte, los OMS se obtienen a partir del

tumor, donde una parte del tejido tumoral se corta y se cultiva. Aunque estos modelos son

los que más se asemejan a los tumores in vivo, los estudios en cáncer de mama son

escasos. Al igual que los OMS, las TDTS son esferas que se forman a partir del tejido,

empero su formación es a través de una disociación parcial mecánica o enzimáticamente

del tejido, seguida de una compactación (Weiswald, Bellet & Dangles-Marie, 2015).

Finalmente, los MCTS son agregados celulares esféricos que se han construido por

diferentes técnicas, principalmente, a través de fuerzas físicas producidas por movimiento

de los cultivos para que haya interacciones celulares o con el uso de superficies que no

permitan la adherencia celular. El estudio de sistemas a nivel in vitro por medio de los

MCTS ha permitido examinar de mejor manera terapias contra el cáncer. Por ejemplo, se

han evaluado vehículos de fármacos oncológicos en cuanto a su distribución y otras

propiedades fisicoquímicas, ya que los esferoides tienen una estructura tridimensional, lo

que se traduce a una distribución celular más parecida a la observada en los tumores

sólidos in vivo. Por otro lado, se ha descrito que los MCTS reflejan la formación de procesos
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fisiológicos complejos como: diferentes tasas de proliferación, la expresión específica de

genes, disposición de componentes del microambiente como matriz extracelular,

interacciones célula-célula y célula-microambiente y resistencia a terapias (Laurent et al.,

2013; Lazzari et al., 2017). A medida que el esferoide crece se ha visto que las células que

se encuentran en la periferia son las más proliferantes donde hay una mayor concentración

de nutrientes y oxígeno, mientras que las células que se localizan centralmente tienen un

comportamiento apoptótico o necrótico. Además, se ha descrito una capa intermedia de

células quiescentes (no proliferantes). Este mismo comportamiento se ha reportado en los

tumores sólidos in vivo, como el cáncer de mama. Esto lo ha hecho un modelo prometedor

para evaluar características específicas de un tumor, por ejemplo, la expresión génica, el

metabolismo celular, gradientes bioquímicos, entre otros. Además, los MCTS trazan de

mejor manera la dinámica tumoral, que se torna difícil de estudiar en la clínica por los

métodos invasivos en la toma de muestras. De esta manera, los MCTS han brindado la

oportunidad de estudiar el comportamiento de las células tumorales desde un enfoque de

heterogeneidad de subpoblaciones celulares (Dufau et al., 2012).

Figura 3. Formación de modelos esféricos. A) Tumoresferas. B) Esferoides multicelulares
organotípicos (OMS) C) Esferas tumorales derivadas de tejido (TDTS). D) Esferoides tumorales
multicelulares (MCTS). Tomada de Weiswald, Bellet & Dangles-Marie, 2015.
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3. Heterogeneidad en cáncer de mama

La heterogeneidad poblacional observada en cáncer de mama se ha descrito de dos

maneras: intertumoral e intratumoral (Figura 4). La primera se distingue por variaciones en

los tumores entre los pacientes, por ejemplo; diferencias en los marcadores proteicos, con

lo cual se han podido identificar diferentes subtipos clínicos (luminal A o luminal B) (Shi et

al., 2017). La segunda es la heterogeneidad intratumoral, la cual hace referencia a que el

tumor está conformado de distintos tipos celulares. Así, dentro del tumor se encuentran

células tumorales, células del sistema inmune, fibroblastos y células endoteliales. Además,

entre las células tumorales pueden existir diferencias fenotípicas que pueden diferir en la

capacidad tumorigénica, resistencia a los tratamientos o capacidad de metástasis, llegando

a formarse subpoblaciones celulares (Burrell et al., 2013). En esta tesis nos concentraremos

a explorar las propiedades del segundo caso, es decir la heterogeneidad intratumoral.

Figura 4. Heterogeneidad en cáncer de mama. Las personas con cáncer de mama presentan un
subtipo de esta enfermedad (tumor representado por un color diferente: morado, amarillo, azul y
naranja). Además, dentro de un tumor se observan diferentes tipos celulares. Tomada y modificada
de Burrell et al., 2013.

Existen diferentes modelos que intentan describir el origen de las subpoblaciones dentro del

tumor. Entre estos modelos resalta la teoría de células troncales cancerosas (CSC por sus

siglas en inglés) y la teoría clonal. La teoría de CSC trata de explicar la heterogeneidad

proponiendo que la formación del tumor se da a partir de un conjunto de células que

adquieren la capacidad de iniciar y propagar el crecimiento del tumor, es decir, estas células

con capacidad de autorrenovación se comportan como células madre. El modelo de

desarrollo propuesto para estas CSC es de tipo jerárquico, de manera que los distintos tipos
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celulares que se van formando dentro del tumor son a causa de las diferentes

diferenciaciones, no obstante, se ha visto que este proceso no es suficiente para explicar lo

que está pasando en cáncer. Así la jerarquía unidireccional asume que los tumores pueden

generarse a través de una división simétrica, en la cual las células con capacidad de

autorrenovación forman otras CSC o por una división asimétrica, donde en la replicación se

produce tanto una CSC como una célula diferenciada (Prasetyanti & Medema, 2017).

Además, estudios previos demostraron que en algunos tumores no fue suficiente

únicamente erradicar a las CSC. Lo anterior, abrió el panorama hacia un aspecto

interesante: la plasticidad celular. Este proceso de plasticidad aborda mecanismos

reversibles, en donde una célula diferenciada puede desdiferenciarse hacia un estado

similar al de sus progenitores (De Blander et al., 2021; Hanahan, 2022). En cáncer de

mama se ha descrito que la pérdida de GATA3, un regulador crítico de la diferenciación

luminal, genera una diseminación tumoral durante su progreso al provocar una pérdida de la

diferenciación tumoral (Kouros-Mehr et al., 2008). Este ejemplo ilustra cómo la supresión de

la expresión del factor de diferenciación puede facilitar la tumorigénesis al permitir que las

células diferenciadas se desdiferencien, pero también se ha descrito la habilidad de las

células progenitoras de evadir su curso hacia el estado de diferenciación terminal, lo que

resulta en células atrapadas en una fase proliferativa (De Blander et al., 2021; Hanahan,

2022). Chiang y colaboradores reportaron mutaciones patogénicas en IDH2 (isocitrato

deshidrogensa 2) en tumores de cáncer de mama y sugirieron que un mecanismo para

conducir a la tumorogénesis podría ser una alteración en la diferenciación celular mediada

por el oncometabolito D2HG (D-2-hidroxiglutarato) (Chiang et al., 2016). A su vez, la teoría

de división clonal refleja una evolución de clonas a causa de células aberrantes que

permitieron la progresión del tumor al ser las mejor adaptadas al ambiente (Mavrommati et

al., 2021; Wang et al., 2014). Las subpoblaciones de células que se generan dentro de un

tumor surgen a través de variaciones genéticas, seguido de un crecimiento selectivo de

clonas que tienen una ventaja fenotípica dentro de un microambiente tumoral particular. Por

ejemplo, la estructura espacial del tumor alberga diferentes gradientes de nutrientes

permitiendo que algunas clonas se encuentren en regiones más densas y tengan la

capacidad de crecer más rápido. Asimismo, hay áreas donde los niveles de oxígeno

cambian, como áreas hipóxicas, y ciertas clonas pueden adaptarse a ello. Con lo cual, los

tumores crecen de forma ramificada, y se conforman de subclonas genéticamente

diferentes que exhiben comportamientos múltiples (Vendramin et al., 2021).

Dado lo anterior, se da la heterogeneidad intratumoral, donde existe una coexistencia de

subpoblaciones molecular y fenotípicamente distintas (Vendramin et al., 2021). En términos

de diversidad genética, el cáncer ha sido descrito como una enfermedad causada por
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alteraciones del genoma. Dichas alteraciones reducen de forma significativa la capacidad de

respuesta y los mecanismos reguladores de las células normales, hasta que las células

proliferan descontroladamente e invaden tejidos normales. Entre los genes que participan

en la carcinogénesis están los supresores de tumores que se encargan de restringir el

crecimiento celular y evitan que las células se transformen a un estado maligno. En cáncer,

estos genes pierden su función protectora cuando hay alteraciones en ambos alelos. Por

otro lado, los oncogenes promueven una proliferación celular descontrolada con la mutación

en un alelo, llevando a la célula al estado tumoral. Además de estas mutaciones existen

rearreglos cromosómicos, alteraciones en el número de copias, así como modificaciones

epigenéticas que regulan la función de estos reguladores (Arruabarrena-Aristorena & Toska,

2022; Karp, 2011; Stratton et al., 2009). Sin embargo, los estudios en cáncer se han

extendido a otros rubros para lograr entender de mejor manera el complejo panorama del

mismo. Una de las herramientas omicas utilizadas es la transcriptómica, la cual consiste en

evaluar los cambios a nivel de expresión de RNA ofreciendo una perspectiva global de la

actividad celular, siendo la secuenciación de RNA (RNA-seq) una de las tecnologías

utilizada para los estudios en transcriptoma (Glaves & Tugwood, 2011).

4. Datos de célula única

Los datos de secuenciación de célula única (scRNA-seq) surgieron a partir de la técnica de

RNA-seq. Esta técnica a diferencia de RNA-seq en masa proporciona un análisis célula por

células, por lo que los cambios no expresan el promedio de la expresión de genes de todo

el conjunto de células, sino el perfil de expresión genético de cada célula que integra un

tejido o línea celular en cultivo (Figura 5).

4.1 Datos de célula única revelan heterogeneidad en cáncer

Recientemente, la secuenciación de RNA de célula única (scRNA-seq) ha permitido

identificar subpoblaciones de células cancerosas en tumores de tejido humano y develar un

mecanismo fundamental adicional: la heterogeneidad intratumoral (Figura 5) (Puram et al.,

2017). Así, se ha descubierto que la heterogeneidad poblacional dentro del tumor tiene

implicaciones importantes relacionadas con una progresión de la enfermedad y la

resistencia de células cancerosas al tratamiento. Aún más importante, dicha heterogeneidad

promueve una disminución de la efectividad de los tratamientos mediante la alteración del

número de copias, mutaciones, cambios en los perfiles de expresión, entre otras (Basu et

al., 2011; Chabon et al., 2016; Suda et al., 2016). Por ejemplo, Patel y colaboradores
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examinaron los perfiles transcripcionales de glioblastomas y encontraron una

heterogeneidad intratumoral donde se expresaron diferentes módulos transcripcionales con

funciones específicas: ciclo celular, hipoxia, respuesta inmune/complemento y funciones de

oligodendrocitos. Además, al clasificar a las células identificaron diferentes proporciones de

subtipos celulares (proneural, clásico y mesenquimal) y determinaron que la heterogeneidad

celular se asociaba con un peor pronóstico de supervivencia, es decir, existen

subpoblaciones con diferencias transcripcionales que provocan mayor agresividad de la

enfermedad (Patel et al., 2014). Por otro lado, Jin y colaboradores encontraron células

malignas que tienen características funcionales tanto del sistema inmune como epiteliales

en cáncer nasofaríngeo. Esta misma dualidad la asociaron con un pronóstico desfavorable

para los pacientes, siendo los genes estimulados por interferón (ISG) los caracterizados

principalmente (Jin et al., 2020). Interesantemente, este mismo estudio proponen la

progresión del tumor por un mecanismo donde las células tumorales con una expresión alta

en genes que conforman el MHCII (complejo mayor de histocompatibilidad tipo II) suprimen

a las células T CD8+. Otro estudio que aborda la heterogeneidad de manera intratumoral se

reportó en biopsias de melanomas (Tirosh et al., 2016). En este trabajo encontraron células

tumorales con dos estados transcripcionales, uno de ellos se caracteriza con la expresión

de MITF, un regulador transcripcional maestro de melanocitos.

Figura 5. Diferencia entre la secuenciación de RNA de célula única y la secuenciación de RNA en
masa. Tomada de Single Cell Set-Up: Sample Preparation Tips, 2017.
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4.2 Reconstrucción de trayectorias celulares con datos de célula única

Los estudios con scRNA-seq han contribuido al entendimiento de dos campos de estudio

interesantes en biología: 1) heterogeneidad celular en múltiples muestras, condiciones y

enfermedades; y 2) la trayectoria que rige la diferenciación celular. La importancia biológica

de los trabajos de diferenciación radica en la contemplación de las progenies celulares a

partir de la célula inicial o madre, contribuyendo al entendimiento de los procesos por los

cuales tienen que pasar las células para poder tener un fenotipo concreto. Estudios ya

reportados en esta dirección han contribuido a realizar reconstrucciones de linajes celulares,

como ejemplo estándar están los estudios de la diferenciación de células hematopoyéticas.

Estos trabajos han asentado las bases para identificar no sólo poblaciones progenitoras,

sino estadios intermedios, nuevas subpoblaciones y mecanismos moleculares que

contribuyen a los destinos celulares (Nestorowa et al., 2016; Ruan et al., 2019; Zheng et al.,

2017).

Desde el punto de vista bioinformático, la reconstrucción de trayectorias celulares es un reto

interesante y un tema de vanguardia. La reconstrucción de trayectorias consiste en el

análisis del progreso de un estado biológico A al estado B a través de la expresión de genes

de célula única. La mayoría de los algoritmos desarrollados para esta tarea, parten de una

colección heterogénea de células y exploran los patrones de expresión genéticos, los cuales

están íntimamente relacionados con la transformación del proceso biológico en estudio.

Estas inferencias de trayectorias celulares fueron propuestas bajo la idea de ordenar a las

células en el transcurso de una variable denominada pseudotiempo, la cual simplemente

cuantifica la lejanía del perfil de expresión entre dos estados determinados. Así, el

pseudotiempo cuantifica una posición sobre una trayectoria, en donde los cambios de los

perfiles de expresión se realizan como una función del progreso del proceso celular

(Griffiths et al., 2018).

Recientemente, entre los métodos de reconstrucción de trayectorias a partir de datos de

scRNA-seq se ha propuesto el algoritmo “Single-cell trajectories reconstruction, exploration

and mapping of omics data”, conocido como STREAM (Chen et al., 2019). A diferencia de

las propuestas anteriores, este algoritmo sobresale por sus algoritmos y sus métodos de

visualización diáfanos. Además, una comparación de sus predicciones respecto a las

obtenidas con otros algoritmos indica que STREAM permite realizar inferencias más

precisas. También, brinda información adicional del proceso al identificar los genes de

divergencia, es decir, los genes que promueven la formación de las subpoblaciones. La

utilidad de este algoritmo se ha probado en sistemas biológicos de gran interés. Por
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ejemplo, Chen y colaboradores analizaron células hematopoyéticas de ratón y encontraron

el transcurso de diferenciación de estas células a través del pseudotiempo logrando

establecer las trayectorias de las subpoblaciones que ya se habían identificado

experimentalmente. Asimismo, identificaron los genes que guiaban la formación hacia

células mieloides o hacia células eritroides, los llamados genes de divergencia (Chen et al.,

2019). Una limitante importante es que a pesar de que STREAM infiere los genes de

diverencia, el estudio de mecanismos de regulación transcripcional que induzcan la

formación de diferentes fenotipos en cáncer aún está en fase de desarrollo.

5. Redes de regulación

5.1 Redes Booleanas

El complejo cableado de regulación transcripcional se ha visto alterado en diferentes

enfermedades y en cáncer esta no es la excepción, por lo que existe una necesidad

emergente de abordar esta enfermedad desde una perspectiva integral que puede ser

estudiada bajo un análisis de biología de sistemas con un enfoque en redes. Típicamente, el

conocimiento de las interacciones moleculares se resume en diagramas de complejidad

variable, comúnmente conocidos como redes de interacción, las cuales representan un

plano para entender la cooperatividad funcional entre genes. Las redes genéticas se

pueden modelar para simular varios escenarios e incluso predecir comportamientos del

sistema. Entre los modelos de regulación genética se encuentran los modelos Booleanos,

los cuales permiten explorar el espacio de los posibles destinos o fenotipos celulares de una

red de regulación biológica (Aldana et al., 2007; Banzhaf et al., 2020) por lo que este

formalismo es una buena aproximación para explorar los fenotipos biológicos. Además, el

desarrollo de este formalismo favorece dos aspectos importantes: su dinámica se asemeja

al comportamiento de los sistemas biológicos y también son lo suficientemente simples

como para entender y analizar. De acuerdo con lo anterior, en este trabajo, combinando

datos de célula única en cáncer y la modelación de redes Booleanas, planteamos un

estudio computacional para elucidar el desarrollo de subpoblaciones intratumorales, e

identificar los circuitos de regulación genética que potencialmente explican las trayectorias

celulares y de esa manera, caracterizar la heterogeneidad en cáncer de mama.
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Antecedentes

Debido a que las líneas celulares en monocapa no revelan con fidelidad aspectos

espaciales, las investigaciones en cáncer de tumores sólidos han aprovechado a los

esferoides tumorales multicelulares (MCTS) como una forma más cercana a lo que sucede

en un tejido humano. Recientemente, en nuestro grupo de investigación, se demostró que la

línea tumoral MCF7 devela diferentes características cuando está en esferoide comparada

con las células en monocapa (Muciño-Olmos, Vázquez-Jiménez, López-Esparza, et al.,

2020). El estudio, indicó que los esferoides mostraban un metabolismo que se caracterizaba

por la biosíntesis y degradación de aminoácidos, así como por el metabolismo de inositol y

glicerofosfolípidos. En primera instancia, el estudio se enfocó en miRNAs vinculados con el

metabolismo; sin embargo, los resultados dieron pauta para abordar otro aspecto

fundamental de los tumores, la heterogeneidad intratumoral. De esta manera, en otro

estudio de nuestro grupo de trabajo, también se analizaron los MCTS a través de la premisa

en la que las células que conformaban los esferoides se comportaban igual o bien tenían

actividades celulares diversas entre ellas a pesar de provenir de la misma línea celular

(Muciño-Olmos, Vázquez-Jiménez, Avila-Ponce de León, et al., 2020). Uno de los

resultados demostró que, aun cuando las células secuenciadas provenían de dos días

diferentes de formación de los MCTS: 6 y 19 días, donde a los 6 días los cultivos de MCTS

estaban formados y agregados, a los 19 días los esferoides tenían un diámetro máximo, las

células analizadas transcripcional se agrupaban en tres grupos o clusters diferentes (Figura

6 panel A). Esto excluía una separación en los perfiles transcriptómicos originados por la

temporalidad, es decir, no se obtuvieron dos agrupaciones: agrupación con células del día 6

y agrupación con células del día 19. Sino que las células con características similares se

agruparon a pesar de las diferencias en las muestras. Dichas agrupaciones se conformaron

de distintas proporciones de células del día 6 y 19. La agrupación A tenía alrededor del 85%

de células del día 19, la agrupación C aproximadamente el 80% de células del día 6 y la

agrupación B tenía una mezcla casi igual de células del día 6 y 19, ver Figura 6 panel B.

Una vez que se identificaron estos clusters celulares se prosiguió a obtener información

acerca de los papeles funcionales de cada grupo celular perteneciente a cada cluster. Fue

así como, con un análisis de enriquecimiento de vías se encontró que cada una de las tres

agrupaciones celulares se comportaba funcionalmente de distinta manera. Por un lado, el

cluster A se vinculó con una respuesta de tipo inmune entre las que destacaron la respuesta

de interferón, la vía de señalización de JAK, metabolismo de esfingolípidos, e incluso se

asoció con aspectos de invasión de tejidos y metástasis asociándose a vías de modificación

de matriz extracelular y la vía de señalización de KRAS. La agrupación C tenía un fenotipo
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asociado con proliferación y control del ciclo celular, donde procesos como la replicación del

DNA, transcripción y traducción fueron de gran relevancia. Por ejemplo, hubo vías

enriquecidas en el procesamiento del DNA y RNA, la elongación de transcritos, el

metabolismo de trifosfatos, pirimidinas y nucleótidos, además de una activación de la vía de

señalización de P53 y MYC. Finalmente, la agrupación de células B, que los autores

denominaron reservorio, compartía características funcionales tanto de la agrupación A

como de la C. Esta última población es material de más preguntas e hipótesis, entre éstas,

quizás podría ser una subpoblación que está transitando entre las subpoblaciones

funcionalmente caracterizadas. Dicho trabajo concluye que no hay procesos biológicos que

son definidos por los tiempos (6 y 19 días), y que las tres agrupaciones cambian en

proporciones respecto al tiempo (Figura 6 panel C). Estas subpoblaciones quizás se

complementan y en conjunto, de alguna manera, dotan de funciones al fenotipo maligno

para asegurar la progresión y el desarrollo tumoral en MCTS. A pesar de estos avances de

investigación enfocados en MCTS de la línea celular MCF7, los datos de scRNA-seq

obtenidos en nuestro grupo de trabajo, brindan la oportunidad de revelar más

planteamientos respecto a la heterogeneidad tumoral. Es por eso, que con el uso de estos

datos transcriptómicos, este proyecto aquí planteado aborda la modulación de las

subpoblaciones intratumorales de MCTS bajo una perspectiva de redes de regulación que

brindará la identificación de blancos terapéuticos.
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A) B)
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Figura 6. Subpoblaciones en esferoides tumorales multicelulares (MCTS) de la línea celular MCF7.
En el panel A se observan las tres agrupaciones (negra, roja y verde) encontradas de los esferoides.
Las células del día 6 están ejemplificadas con un círculo y las células del día 19 en triángulos. El
panel B se muestran las proporciones normalizadas de células de los tiempos 6 y 19 días en cada
cluster. En el panel C se ilustra una representación de los cambios de las subpoblaciones a través del
tiempo. Tomada de Muciño-Olmos, Vázquez-Jiménez, Ávila-Ponce de León, et al., 2020.
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Justificación

La heterogeneidad poblacional es una característica distintiva en cáncer que tiene

una enorme influencia en la progresión, agresividad y la efectividad de los tratamientos.

Notablemente, el desarrollo combinado entre RNAseq de célula única y sus algoritmos

bioinformáticos han establecido una base para identificar genes relevantes que se asocian

en la formación de subpoblaciones. A pesar de que estos genes representan un área de

oportunidad para modular la heterogeneidad, aún es necesario estudiar los circuitos

genéticos para identificar la asociación entre estos y el fenotipo de heterogeneidad. Para

contribuir a la resolución de este problema, en este proyecto se busca elucidar la formación

de las subpoblaciones intratumorales a través de la reconstrucción y exploración de las

trayectorias celulares y así determinar una red de regulación transcripcional específica de la

línea celular de cáncer MCF7. La identificación de los genes que intervienen en la

generación de subpoblaciones contribuirá a la caracterización in silico de principios que

guían la heterogeneidad poblacional en un modelo de esferoides de una línea celular de

cáncer de mama. Esta propuesta de investigación permitirá, a partir del análisis

computacional, construir hipótesis verificables experimentalmente enfocadas a modular la

heterogeneidad y desarrollar estrategias terapéuticas factibles en el control tumoral de la

línea MCF7.
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Hipótesis

La composición heterogénea de subpoblaciones celulares en esferoides tumorales

multicelulares (MCTS) de la línea celular MCF7 puede modularse a través de una red de

regulación.

Objetivos

Objetivo general

Determinar los genes y su interacción que intervienen en la formación de subpoblaciones en

un modelo de MCTS de línea celular tumoral MCF7 a través de datos de scRNA-seq y

modelado computacional de redes genéticas.

Objetivos específicos

1. Identificar los genes que podrían promover la divergencia de subpoblaciones

mediante el algoritmo bioinformático de reconstrucción de trayectorias STREAM a

partir de datos de scRNA-seq de la línea celular de cáncer de mama MCF7.

2. Reconstruir la red de regulación transcripcional a través de una búsqueda en la

literatura y con el uso de software especializado de inferencia de regulación, IPA

(Ingenuity pathway analysis).

3. Inferir la regulación de la formación de las subpoblaciones a partir de la red de

regulación por medio de un modelado Booleano.
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Métodos

Datos

Los datos de secuenciación de RNA de célula única, de esferoides multicelulares tumorales

(MCTS) derivados de la línea celular de cáncer de mama MCF7, fueron obtenidos de

Muciño y colaboradores con número de acceso GSE145633 (Muciño-Olmos,

Vázquez-Jiménez, Avila-Ponce de León, et al., 2020). En resumen, la formación

tridimensional de los MCTS se llevó a cabo en agitación orbital constante hasta que las

células fueron adhiriéndose entre ellas formando agregados y finalmente esferoides.

Posteriormente, los MCTS fueron disgregados hasta que las células estuvieron en

suspensión. Los tiempos de desarrollo de los MCTS se tomaron a los 6 y 19 días. Mientras

que a los 6 días los cultivos de MCTS estaban formados y agregados, a los 19 días los

esferoides tenían un diámetro máximo y contaban con pocos núcleos necróticos a diferencia

de lo observado a los 20 días. Una vez disgregados los MCTS, se filtraron para excluir

células muertas, se hizo la encapsulación en microgotas y se etiquetaron las secuencias de

célula única de acuerdo con la tecnología ddSEQ. Finalmente, se realizó la secuenciación

con la tecnología genómica de Illumina (Illumina Bio-Rad SureCell WTA 3′ Library Prep

Reference Guide) con una profundidad 500 000 lecturas por célula.

Procesamiento de los datos de secuenciación de RNA de

célula única

Posterior a un filtro de la matriz de conteo, donde se descartaron las células con menos de

200 genes y/o más del 5% de genes mitocondriales, se obtuvo el perfil de expresión de 364

células para ambos tiempos, con 134 y 230 células para el día 6 y 19, respectivamente, con

23922 genes para cada célula. Usando STREAM (Single-cell trajectories reconstruction,

exploration and mapping) v0.3.8, a través de una interfase en línea de comando con docker,

se realizó la normalización por tamaño de librería y la transformación logarítmica de los

datos por medio de la función “norm” y “log2” (Chen et al., 2019). Los algoritmos utilizados

en el procesamiento de los datos, así como para los siguientes métodos, se pueden revisar

en: https://github.com/resendislab/Heterogeneity_Population_singleCellRNAseq
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Reconstrucción de trayectorias

La inferencia de trayectorias se realizó mediante el software STREAM ejecutándolo

mediante el docker propuesto por los desarrolladores y considerando los parámetros por

default (lle_neighbours: 0.1, EPG_lambda: 0.02, EPG_mu: 0.1, EPG_alpha: 0.02). De forma

breve, se procedió de la siguiente manera. Primero se seleccionaron los genes que tuvieron

más variabilidad entre los datos usando el método LOESS (Locally estimated scatterplot

smoothing). En seguida, se obtuvo la reducción de dimensiones con el método MLLE

(Modified locally linear embedding), donde el conjunto de datos de alta dimensionalidad

(miles de genes) se convirtieron en una representación de baja dimensionalidad. Las

trayectorias se infirieron en función del espacio de dimensión reducido, por medio de

ElPiGraph. ElPiGraph se apoya de una función de elasticidad para establecer la mejor

topología de árbol y así proyectar las células en la trayectoria, las cuales son analizadas en

el curso del pseudotiempo (ver Figura 7 panel A).

Figura 7. Descripción metodológica del análisis RNA-seq de célula única. Propuesta de análisis
bioinformático, el cual constó de las etapas: inferencia de trayectorias, construcción de circuitos
genéticos y análisis dinámico de la red. En el panel A se muestra la reconstrucción de trayectorias. A
partir de la matriz de entrada, donde las filas son genes y las columnas son células, se seleccionaron
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los genes que tuvieron más variabilidad entre los datos. En seguida, se hizo la reducción de
dimensiones y las trayectorias se infirieron a través del espacio de dimensión reducido. Con las
trayectorias definidas se identificaron y seleccionaron los genes que guían la formación de
trayectorias. La red de regulación (B) se construyó con los genes que se identificaron como
marcadores de divergencia de las subpoblaciones. Por un lado, se hizo un análisis funcional de estos
genes y, por otro lado, con el uso de Ingenuity pathway analysis (IPA) se identificaron reguladores
cuesta arriba, así como las conexiones regulatorias. La red se afinó a partir de una búsqueda
bibliográfica en literatura y reducción de nodos. Finalmente, las conexiones se tradujeron a un
lenguaje lógico y se realizó la dinámica de la red (C) por medio de un modelo Booleano obteniendo
los atractores como los distintos fenotipos asociados a esa red y realizando perturbaciones para
establecer las transiciones entre las subpoblaciones.

Identificación de genes de divergencia

Una vez obtenidas las trayectorias celulares se identificaron los genes marcadores que

conducen la formación de subpoblaciones por medio del mismo algoritmo a través de la

función “DE”. Como resultado de este análisis, se obtuvo una lista de genes expresados

diferencialmente para cada comparación. Estos genes son llamados de divergencia y

constituyen el conjunto de genes con potencial para guiar y transformar la transición de un

estado poblacional a otro. Posteriormente, a los genes se les hizo un filtro quedándonos con

aquellos con un z-score y logfc ≥ 2 y un p-value ≤ 0.01. Para obtener los genes expresados

de manera global para cada trayectoria respecto a las otras se construyeron listas de

intersección donde un gen global se tomaba en cuenta cuando aparecía en las dos

comparaciones (ver Figura 7 panel B).

Análisis de enriquecimiento

Los procesos biológicos sobre-representados para cada conjunto de genes de cada una de

las subpoblaciones de las trayectorias se hizo con el software EnrichR (Kuleshov et al.,

2016) disponible en https://maayanlab.cloud/Enrichr/. Los gene sets ocupados fueron los de

la base de datos de Gene Ontology-Biological Process. La significancia estadística

considerada para identificar el enriquecimiento de un proceso biológico fue con un FDR <

0.05.

Reconstrucción de red de regulación

Con el fin de poder establecer los mecanismos de regulación de los genes, es decir, las

reglas que gobiernan la dinámica, para la construcción de la red de regulación genética se
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empleó el software IPA (Ingenuity pathway analysis) (Krämer et al., 2014). Esta herramienta

bioinformática permitió encontrar los reguladores cuesta arriba de los genes de divergencia

encontrados para las diferentes subpoblaciones en la reconstrucción de trayectorias con

base a la expresión de los datos, lo cual se realizó con la función “upstream regulator” y con

el filtro para factores de transcripción con un p-value < 0.01. La búsqueda y conexión entre

los genes se hizo con los siguientes parámetros: species: human, mouse; tissues and cell

lines: mammary gland, MCF7; relationship types: activation, inhibition and expression.

Además, con búsquedas bibliográficas en la literatura científica, en la base de datos de

NCBI, se agregó información de reguladores importantes en el contexto de cáncer de mama

de tipo luminal. La red se sometió a una reducción de nodos (genes) de manera manual

tomando en cuenta aquellos nodos que no influían en la regulación.

Traducción de conexiones regulatorias a funciones Booleanas

Las conexiones regulatorias de la red fueron traducidas a funciones Booleanas para

posteriormente proceder a su simulación dinámica binaria. De acuerdo con la regulación

para cada uno de los nodos de la red, las conexiones se tradujeron a compuertas lógicas

tales como OR (|), AND (&) y NOT (!) que representan suma, producto y complemento en

álgebra Booleana. Así para el caso donde está evidenciado que dos factores de

transcripción coordinan la regulación de un gen, se utilizó el operador “&”; mientras que

cuando existe la posibilidad de que uno u otro factor de transcripción regulen al mismo gen,

se utilizó el operador “|”. Las reglas Booleanas correspondientes a cada nodo (gen o

proteína) de la red y su evidencia en la literatura se resumen en la Tabla 2.

Tabla 2. Establecimiento de las reglas lógicas para las conexiones de la red de regulación.

Nodo Regla lógica o Booleana Fuente

AURKA (CREB1 & ESR1) | (FOXM1) (Madak-Erdogan et al., 2011; Yang et al., 2017)

BIRC5 (CREB1 & ESR1) | (! BRCA1) (Madak-Erdogan et al., 2011; Promkan et al., 2013)

BRCA1 (BTG2 & NFE2L2 & ! TP53) (Arizti et al., 2000; Karve & Rosen, 2012)

CCNB1 (CREB1 & ESR1) | (! BRCA1) (Madak-Erdogan et al., 2011; Promkan et al., 2013)

CCND1 (GATA3 | ! PTTG1) (Hatcher et al., 2014; Shan et al., 2014)

ESR1 (ESR1 & GATA3) | (TP53) (Eeckhoute et al., 2007; Shirley et al., 2009)

FOXA1 any(GATA3, BRCA1, ! TWIST1) (Gong et al., 2015; Kouros-Mehr et al., 2006; Xu et
al., 2017)
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FOXM1 (FOXM1 & AURKA) | (! TP53) (Barsotti & Prives, 2009; Yang et al., 2017)

GATA3 (GATA3 & ESR1) (Eeckhoute et al., 2007)

IL20 (GATA3 & ESR1 & ! FOXA1) (Lee et al., 2017)

MKI67 (CREB1 & ESR1) (Madak-Erdogan et al., 2011)

MYC FOXM1 (Yang et al., 2017)

NFE2L2 BRCA1 (Gorrini et al., 2013)

STAT1 STAT3 (Han et al., 2013)

SNAIL (PTTG1 | MYC) (Cho et al., 2015; Yoon et al., 2012)

SOD2 (BTG2 & NFE2L2) (Karve & Rosen, 2012)

S1007 (! BRCA1) (Salama et al., 2008)

TWIST1 STAT3 (Cheng et al., 2008)

Modelado Booleano

A partir de la red de regulación reconstruida, integrada por 23 nodos y 40 interacciones, se

realizó el estudio de su dinámica mediante un formalismo Booleano. Para ello, los estados

posibles asociados a la red de estudio se representan por un vector. Dicho vector (vi) se

integra por valores binarios 1 y 0 (prendido y apagado respectivamente), los cuales

representan la información de actividad de cada gen incluido en la red reconstruida,

mediante funciones Booleanas (F), el estado de cada nodo se actualiza por unidades

discretas de tiempo (t) hasta que los estados de cada nodo alcanzan su estado

estacionario. El formalismo matemático se condensa de la siguiente manera:

vi(t + 1) = Fi (v1(t), v2(t), . . . , vN(t)) (Saadatpour et al., 2010)

Lo anterior, describe la conducta dinámica del nodo i-ésimo (vi) . Fi es una función Booleana

que expresa cómo está siendo regulado el nodo i por los componentes que propiamente lo

regulan. Una parte crucial de la dinámica se establece en las funciones Booleanas F. Para

ello, las interacciones regulatorias de tipo activación o inhibición se transformaron a un

idioma de operadores lógicos (ver métodos “Traducción de conexiones regulatorias a

funciones Booleanas”) que forman parte del argumento de Fi. El estado del nodo i en una

unidad de tiempo posterior está dado por vi(t + 1), la cual está en función de los estados

previos. La evolución temporal de la red a través de un modelo de implementación

asincrónica asume que en cada unidad de tiempo el sistema actualizará una función
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aleatoriamente. Este proceso es iterativo y finaliza hasta que eventualmente se alcance un

estado estacionario, o también llamado atractor. Los atractores pueden ser simples o

cíclicos, en esta tesis nos enfocaremos al análisis únicamente de los atractores simples. Es

decir, aquellos que cumplen la condición siguiente en el estado estacionario al tiempo t*:

vi(t + 1) = vi(t*) atractor simple

Simulación y análisis de atractores con el modelo Booleano

La red de regulación transcripcional se actualizó asincrónicamente, haciendo uso del

archivo de entrada .txt con las reglas booleanas establecidas (Tabla S1), con la paquetería

de BoolNet implementada en R (Müssel et al., 2010). Los atractores encontrados a través

de la función “getAttractors()” se proyectaron en un espacio de dos dimensiones con UMAP

(Uniform manifold approximation and projection) con la paquetería en R “umap”. Enseguida,

para determinar el número óptimo de clusters se utilizó la paquetería “NbClust”, la cual se

basa en un conjunto de 30 métricas para determinar la mejor forma de agrupación a través

de k-medias (Charrad et al., 2014). Finalmente, los estados de encendido y apagado de los

atractores sirvieron para definir los fenotipos, es decir, ya que los genes toman un valor

binario de 1 ó 0, los genes que tenían un valor 1 ó 0 para todos los atractores dentro un

cluster (Figura 8), dieron pauta para establecer el sentido biológico de cada agrupación. Lo

mencionado anteriormente se repitió un total de 10 veces y se reportó el promedio.

Figura 8. Estados de encendido y apagado de los genes para los atractores dentro de los clusters.
Para cada cluster verde, rojo y azul (en esta figura se muestra como ejemplo el cluster azul), se
identificaron los genes en encendido (1) y apagado (0) para definir los fenotipos.
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Perturbaciones in silico

Las perturbaciones en la red de tipo knockout o sobreexpresión se hicieron con la función

“fixGenes()” del paquete BoolNet. Para el caso del knockout, los genes se apagaron

fijándolos en un valor de 0 durante toda la simulación; mientras que, para el caso de la

sobreexpresión, se mantuvieron encendidos estableciendo el valor de 1. Los atractores

encontrados, condicionando la expresión de los genes de la red, fueron nuevamente

proyectados es un espacio de dos dimensiones con UMAP, se encontró el número óptimo

de clusters y se analizaron los estados de los genes de cada cluster, como se describió en

la sección “Simulación y análisis de atractores con el modelo Booleano”.
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Resultados
Como parte del procesamiento de los datos de scRNA-seq, posterior a un filtro donde se

descartaron las células que no eran informativas, con menos de 200 genes y/o más del 5%

de genes mitocondriales, se realizó la normalización y la transformación logarítmica de los

datos. Para ello se revisaron y probaron varios métodos de normalización propuestos en la

literatura (Lytal et al., 2020). Después de comparar los métodos de normalización se

seleccionó el método por tamaño de la librería. Este método fue el mejor y el más sencillo

que se probó, ya que no utilizaba tantos parámetros como los otros algoritmos. Asimismo,

era el método de normalización predeterminado en el algoritmo de inferencia de trayectorias

que se iba a utilizar (STREAM). Cuando se compararon las proyecciones de los datos en

una baja dimensionalidad no se observaron muchas diferencias en el espacio reducido de

dos dimensiones respecto a los otros algoritmos (SCnorm, scran, Linnorm). Es importante

mencionar que las diferencias se observaron cuando no se normalizaron los datos. En los

datos sin normalizar, no se observaban los grupos celulares separados por días como con

los datos normalizados, donde sí se observó una tendencia a formar agrupaciones (Figura

9).

Figura 9. Comparación de datos antes y después de la normalización. A la izquierda se muestran los
datos sin normalizar donde no se observa una separación de las muestras y a la derecha los datos
después de efectuar la normalización por tamaño de la librería donde ya se muestra una separación.
Cada componente indica el espacio de dimensión (dimensión1, dimensión 2 y dimensión 3). Técnica
de reducción de la dimensionalidad hecha con el método MLLE (Modified locally linear embedding).
D6 (células del día 6). D19 (células del día 19).
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Los datos de célula única de los MCTS reflejan tres

trayectorias celulares

Previamente en nuestro grupo de trabajo, al analizar las células del día 6 y 19 de formación

de los MCTS no se encontraron dos agrupaciones o clusters que fueran indicativas de una

separación debido a los dos diferentes tiempos, sino que se observó la formación de tres

clusters con proporciones celulares diferentes (ver antecedentes). Con esta información en

mente, surgió la pregunta de cómo serían las trayectorias celulares de estos esferoides y si

al reconstruirlas obtendríamos tres trayectorias indicativas de los tres clusters. Fue así como

con los datos de scRNA-seq normalizados y transformados logarítmicamente, se realizó la

inferencia de trayectorias celulares con el algoritmo STREAM (Chen et al., 2019). En la

Figura 10, se muestra el resultado de la reconstrucción de trayectorias. En ella se pueden

observar la formación de tres subpoblaciones tumorales ejemplificadas en las trayectorias

S3_S1, S1_S2 y S1_S0 que están en color verde, roja y azul, respectivamente. En este

caso, observamos el inicio de la progresión a partir de la trayectoria verde (trayectoria

S3_S1); sin embargo, es posible cambiar el punto de inicio (raíz) y obtener otras

Figura 10. Reconstrucción de trayectorias de los esferoides de la línea celular MCF7 con datos de
scRNA-seq. Cada punto representa una célula, en azul las células del día 6 (D6) y en naranja las
células del día 19 (D19). En el eje de las Y se observa la distancia entre las trayectorias respecto a
una célula tomada como punto de referencia. En el eje de las X representa la distancia
(pseudotiempo) desde el nodo de inicio a lo largo de las diferentes trayectorias.
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reconstrucciones (Figura S1). No obstante, al analizar las reconstrucciones nos dimos

cuenta de que se tenía la misma información en cada una de ellas, es decir, observamos la

formación de tres subpoblaciones celulares y las trayectorias eran invariantes en su

estructura (verde, roja y azul). Dada la equivalencia de las trayectorias en el pseudotiempo,

se decidió trabajar con la inferencia que se muestra en la Figura 10, en la cual el punto de

inicio comienza con células del día 6 (D6) que era la primera muestra respecto a la otra

muestra tomada a los 19 días (D19).

Por otro lado, Muciño-Olmos y colaboradores identificaron tres clusters o agrupaciones con

diferentes proporciones celulares que fueron caracterizadas funcionalmente como: 1) cluster

A invasiva/metastásica/inmune, 2) cluster C de proliferación, y 3) cluster B un reservorio que

compartía funciones de los otros dos clusters (Muciño-Olmos, Vázquez-Jiménez,

Avila-Ponce de León, et al., 2020). Considerando esta información, se analizaron las

proporciones celulares de la reconstrucción de trayectorias de la Figura 10 (ver Tabla 3),

donde la trayectoria azul tuvo un 90% de células del día 19, la trayectoria roja una

proporción casi equivalente de células del día 6 y 19 (59% y 41%, respectivamente), y la

trayectoria verde una mayor proporción de células del día 6 (70%). Con esta información se

prosiguió a realizar comparaciones específicas de las proporciones celulares entre las

trayectorias y los clusters, encontrados previamente en nuestro grupo de trabajo, de la

siguiente manera: trayectoria azul vs cluster A, trayectoria roja vs cluster B y trayectoria

verde vs cluster C. El análisis estadístico demostró que las proporciones celulares de las

trayectorias eran semejantes comparándolas con los cluster: cluster A tenía un 85% de

células del día 19, el cluster B una mezcla de células idéntica al encontrado por medio de

las trayectorias y el cluster C un 77% de células del día 6 (p valor mayor a 0.05 para todas

las comparaciones, es decir, no fue significativo estadísticamente). Además, la proporción

de células del día 6 y día 19 se invirtió entre la trayectoria celular azul y verde, con una

mayor proporción de células del día 19 y menor del día 6; y una menor del día 19 y mayor

del día 6, respectivamente. De esta manera, este análisis muestra cómo las proporciones

celulares del día 6 y 19 para las tres subpoblaciones determinadas a través de la

reconstrucción de trayectorias son parecidas a las proporciones encontradas en los tres

clusters por Muciño-Olmos y colaboradores.
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Tabla 3. Proporciones celulares normalizadas para las células tanto del día 6 como del día 19 para
cada una de las trayectorias celulares o clusters.

Células D6 Células D19

Proporciones celulares (%) Proporciones celulares (%)

Trayectoria/Clu
ster

Trayectorias Clusters Trayectorias Clusters Valor de p*

Azul/A 10 15 90 85 0.3

Roja/B 59 59 41 41 1.0

Verde/C 70 77 30 23 0.3

*El valor de p fue obtenido a través de la prueba Chi-cuadrada.

Una vez hechas las trayectorias celulares se obtuvieron los genes de divergencia, que son

los genes que probablemente están promoviendo la formación de estas subpoblaciones.

Para ello obtuvimos los genes diferencialmente expresados (DE) haciendo comparaciones

entre las tres trayectorias (Figura S2). Como ejemplo se muestran el top 15 de los genes DE

entre la trayectoria azul (S1_S0) comparada contra la trayectoria verde (S3_S1) (Figura 11).

Posteriormente, se analizaron algunos genes DE dentro de cada subpoblación con la

finalidad de vislumbrar algunas características funcionales. Para el caso de la trayectoria

verde (S3_S1) se encontró a MKI67, que es un biomarcador de proliferación (Sun et al.,

2017), altamente expresado en esta rama (Figura 12). En esta misma trayectoria se observó

una expresión alta de BIRC5. Este gen codifica para la survivina, la cual se ha reportado

que participa en diferentes funciones biológicas, entre ellas una inhibición de la apoptosis y

control de la proliferación celular (Jha et al., 2012; Zhang et al., 2004). Adicionalmente, la

expresión de AURKA también se vio elevada en esta rama. Este gen codifica para Aurora

Cinasa A, la cual es capaz de formar un complejo con survivina con actividad en la

segregación de cromosomas y la citocinesis en la división celular (Yamamoto et al., 2008).

Para la trayectoria azul (S1_S0) se encontraron varios genes DE asociados con una

respuesta inmune, como es el caso de los genes de la familia de los IFIT que son genes
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inducidos por interferón pero que se asocian a procesos tumorales de invasión y resistencia

de terapias (Post et al., 2018; Provance & Lewis-Wambi, 2019). Además, estos genes son

regulados por STAT1, el cual se encuentra altamente expresado en la misma trayectoria

(Figura 12). En conjunto, estos resultados nos sugirieron que posiblemente estábamos

observando las trayectorias celulares de los tres clusters que Muciño-Olmos y

colaboradores identificaron previamente en nuestro grupo de trabajo.

Figura 11. Genes de divergencia entre la trayectoria azul vs la trayectoria verde. En la parte superior
se observan los genes expresados al alta en la trayectoria azul y en la parte inferior los genes
expresados a la baja en comparación con la trayectoria roja. En este caso sólo se muestra el top 15.
Los genes con un z-score > 2 y un p-value < 0.01 se consideraron genes diferencialmente
expresados.
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Figura 12. Genes expresados diferencialmente en la trayectoria verde y azul. A la izquierda se
muestra una expresión alta de los genes MKI67, BIRC5 y CCNB1 en la trayectoria verde (S3_S1) vs
azul (S1_S0). A la derecha una expresión alta de los genes STAT1, IL20 e IFIT1 en la trayectoria azul
(S1_S0) vs roja (S1_S2). En el eje de las Y se muestra el log2 del coeficiente de la expresión del gen
en las condiciones analizadas. El color rojo y azul hacen referencia a una alta y baja expresión,
respectivamente.
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Fue así como, para verificar que las actividades funcionales con las que estábamos

proponiendo las subpoblaciones de las trayectorias celulares seguían siendo: Azul)

invasiva/inmune, Verde) proliferación y Roja) funciones compartidas de azul y verde, se

realizó un análisis funcional de vías por medio de Over-representation analysis (ORA), los

resultados se muestran en la Figura 13. Entre los procesos biológicos sobre-representados

para la trayectoria azul se observó la vía de señalización mediada por citocinas, la

quimiotaxis de granulocitos, así como una respuesta de interferón (Figura 13 panel A). Para

la trayectoria verde (Figura 13 panel B), el enriquecimiento que se obtuvo fue en actividades

del ciclo celular y procesos del DNA, tal como replicación. Finalmente, para la trayectoria

roja (Figura 13 panel C) se obtuvieron enriquecimientos funcionales en procesos tanto del

sistema inmune como en la replicación del DNA.

A) Análisis para la trayectoria azul
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B) Análisis para la trayectoria verde

C) Análisis para la trayectoria roja

Figura 13. Análisis de enriquecimiento para el conjunto de genes de cada subpoblación. A) ORA para
la subpoblación de la trayectoria azul. B) ORA para la subpoblación de la trayectoria verde. C) ORA
para la subpoblación de la trayectoria roja. En barras se observa el proceso biológico
sobre-representado. En el eje de las X se muestra el grado de significancia sobre el gene-set
especificado. ORA (Over-representation analysis).
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Reconstrucción de red de regulación transcripcional

Una vez obtenidos los genes DE, una premisa central en nuestro trabajo era que estos

genes potencialmente tendrían un papel central en la transformación de las subpoblaciones.

Con esta idea en mente, se prosiguió con la construcción de una red de regulación

transcripcional curada en la literatura e involucrando a estos genes como elementos semilla.

Ya que no existe un pipeline específico para construir la red de regulación, ésta se

construyó seleccionando características basadas en la literatura y en los datos observados.

Tomando en cuenta los datos, se utilizaron los genes de divergencia previamente

identificados, seleccionando aquellos con un z-score y logfc ≥ a 2 y un p-value ≤ 0.01. Una

vez hecho este filtro, se utilizó IPA para direccionar la reconstrucción (Krämer et al., 2014).

IPA es una herramienta que contribuye a identificar reguladores cuesta arriba de acuerdo

con la expresión del conjunto de datos y que se basa fundamentalmente en trabajos

experimentales que están en la literatura. Cabe recalcar que la base de datos con la que

cuentan es altamente curada por lo que las interacciones en la red son justificables

experimentalmente, además de limitar la búsqueda al tipo celular en estudio, en este caso

cáncer de mama luminal. Siguiendo estos pasos, se construyó la red de regulación que se

muestra en la Figura 14. Esta reconstrucción incluye genes de divergencia entre las

subpoblaciones, los reguladores y las conexiones entre ellos.
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Figura 14. Red de regulación transcripcional. En círculos se observan los genes que representan los nodos de la red, mientras que las conexiones de tipo
activación se representan con flechas (➝) verdes y las de inhibición con flechas truncas (-|) rojas.
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Una vez obtenida la red de regulación de la Figura 14, se prosiguió con la reducción de

nodos, tratando de identificar aquellos con relevancia en la definición del fenotipo. Este

procedimiento se llevó a cabo descartando los nodos cuya regulación no repercuten en la

modelación de la red, como los son los nodos que se encuentran en la periferia y que sólo

están siendo regulados, como es el caso de CBX3 (Figura 14). La reducción de nodos de

una red se justifica desde el aspecto matemático. Ya que el objetivo de este proyecto fue

modelarla a través de un modelo Booleano, una red con menos variables, pero que aun así

sea predictiva, será más fácil de modelar y entender (Naldi et al., 2011). Asimismo, se

redujo el número de nodos después de quedarnos con los genes que codifican proteínas

que tuvieran actividad de factores de transcripción y que, por lo tanto, regulan la

transcripción de genes dentro del contexto de cáncer de mama luminal. Eventualmente, se

volvió a aplicar una reducción de nodos descartando aquellos que quedaron en la periferia

como se hizo primero. De esta manera, la red de regulación transcripcional pasó de tener

73 a 15 nodos como se muestra en la Figura 15.

Figura 15. Red de regulación transcripcional reducida. En círculos se observan los genes que
representan los nodos de la red, mientras que las conexiones de tipo activación se representan con
flechas verdes (➝) y las de inhibición con flechas truncas (|) rojas.

Sin embargo, al analizar la red de regulación transcripcional reducida, apreciamos que la

mayoría de los genes que conforman la red están asociados con procesos de proliferación y

regulación del ciclo celular. Recordando, identificamos tres trayectorias o subpoblaciones,

dentro de los datos de los esferoides de MCF7, que fueron caracterizadas funcionalmente

como: azul) invasiva/inmune, verde) de proliferación y roja) un reservorio que compartía

funciones de las otras subpoblaciones. Es decir, dentro de la red reducida había genes que

predominantemente podían estar regulando solamente a la subpoblación de proliferación.
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Una vez observado lo anterior, se realizaron ajustes a la red reducida para poder simular

una red de regulación en la que se contemplaran reguladores para las tres subpoblaciones

encontradas en la reconstrucción de trayectorias. Dicho lo anterior, por medio de búsqueda

en la literatura, en bases de datos como NCBI, se añadieron algunos genes (ver Figura 16),

bajo los siguientes criterios: relacionados con procesos invasivos, de respuesta del sistema

inmune o proliferación en cáncer de mama luminal y que pudieran conectarse a la red,

dándole prioridad a genes que resultaron DE en alguna trayectoria. Por ejemplo, IL20, un

gen que salió diferencialmente expresado en la trayectoria azul (Figura 12), y cuya

expresión se asocia principalmente con enfermedades inflamatorias como la artritis

reumatoide y la aterosclerosis. Recientemente, varios estudios han demostrado que la IL-20

desempeña un papel crítico en la progresión tumoral, promoviendo la migración e invasión

de células cancerosas de vejiga, mientras que en cáncer de mama se ha determinado que

su expresión es activada por GATA3 y ESR1, mientras que FOXA1 la inhibe (Lee et al.,

2017).

Figura 16. Red de regulación transcripcional propuesta. En círculos se observan los genes que
representan los nodos de la red, mientras que las conexiones de tipo activación se representan con
flechas verdes (➝) y las de inhibición con flechas truncas (|) rojas.
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Una vez propuesta la red de regulación, a través de los filtros y consideraciones

anteriormente descritas, se prosiguió a traducir las conexiones entre los nodos en reglas

lógicas también conocidas como compuertas Booleanas (ver Tabla 1) para poder llevar a

cabo el modelado dinámico de la red y la identificación de sus atractores (ver métodos), los

cuales tienen un valor biológico importante, al ser considerados fenotipos celulares.

La simulación Booleana de la red predice tres conjuntos de
atractores
A partir de la simulación Booleana asincrónica de la red de regulación se obtuvieron 112

atractores, los cuales para poder visualizarlos y ver si se agrupaban de alguna manera se

realizó UMAP (Uniform manifold approximation and projection) y clustering por medio de

k-medias. Como se muestra en la Figura 17, se encontraron tres agrupaciones identificadas

con un color diferente. Una vez obtenido estos grupos se procedió a caracterizar el fenotipo

de cada uno de éstos. Con este objetivo, se analizaron los atractores por medio de los

estados de encendido y apagado de los genes de la red y se identificaron patrones de

expresión. Habiendo identificado estos patrones de expresión, se procedió a caracterizar el

fenotipo biológico más cercano a cada uno de estos. Como ejemplo, para el cluster verde,

los genes CCNB1, BIRC5 y FOXA1 están mayoritariamente encendidos para todos los

atractores que conforman este cluster, los cuales sugieren estar asociados a un fenotipo de

proliferación y control del ciclo celular, y cuya expresión resultó estar elevada para el caso

de CCNB1 y BIRC5 en la subpoblación de la trayectoria proliferante (ver Figura 12),

mientras que STAT1, STAT3 y TWIST1 se encuentran apagados. Asimismo, notamos que

estos últimos genes permanecen mayoritariamente encendidos en los atractores del cluster

azul y que se asocian con un estado de invasión y procesos inmunes. Además, los

atractores de la agrupación en rojo mantienen un encendido de genes como: AURKA,

BRCA1, FOXA1, FOXM1, MYC, NFE2L2, SNAIL, los cuales están involucrados en

diferentes mecanismos relacionados con la proliferación, control del ciclo celular y la

invasividad. Nuestro análisis sugiere que cada conjunto de atractores corresponde a una

subpoblación identificadas experimentalmente, ya sea: invasiva, proliferante o reservorio.
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Figura 17. Clustering de los atractores encontrados a través del modelado Booleano de la red. Los
clusters se identifican con cada color y se etiquetaron de acuerdo con los patrones de los genes.
Cada punto representa un atractor que se obtuvo al realizar la dinámica de la red.

Modulación de la heterogeneidad a través de perturbaciones in
silico
Con el fin de determinar la relevancia que la expresión de algunos genes tiene en la

determinación de las subpoblaciones definidas y, por lo tanto, en la heterogeneidad celular

que se observa en los MCTS, se prosiguió a realizar perturbaciones in silico. La pregunta

central que nos motivó a este estudio fue explorar si el perturbar el nivel de expresión de

algunos genes podría influir en la heterogeneidad poblacional que observamos

experimentalmente. Al igual que en la biología molecular, las mutaciones in silico probadas

en esta tesis se realizaron mediante noqueos (knockouts) o sobreexpresión de genes.

Desde el punto de vista computacional, esto se logró imponiendo para cada estado un

apagado o encendido de los genes con los valores binarios 0 ó 1, respectivamente. De las

perturbaciones hechas para cada nodo presente en la red, se obtuvieron cambios en las

subpoblaciones cuando se perturbaron los genes ESR1, TP53, CCND1, FOXA1, BRCA1, y

STAT3 (Figura 18), con respecto a la simulación sin perturbaciones (Figura 17), la cual se

usó como control.
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Figura 18. Perturbaciones in silico de la red de regulación. Las figuras muestran las proyecciones en
el espacio UMAP (Uniform manifold approximation and projection) de las agrupaciones de los
atractores después de perturbar la red, ya sea estableciendo un noqueo (KO) o sobreexpresión (OV)
de los genes. Los colores representan las subpoblaciones: verde-proliferante, azul-invasiva,
roja-reservorio, amarillas y moradas nuevas.
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Los atractores encontrados, fueron nuevamente proyectados es un espacio de dos

dimensiones con UMAP, se obtuvieron los clusters y se analizaron los estados de los genes

de cada cluster (ver métodos). Como se muestra en la Figura 18, la sobrexpresión de

CCND1, FOXA1 y STAT3, y el noqueo de ESR1, generaron una subpoblación nueva

representada por un color amarillo, mientras que al sobreexpresar TP53 o noquear BRCA1

se eliminó la subpoblación roja. Cabe destacar que las subpoblaciones amarillas para

CCND1 y FOXA1 presentaron un patrón de encendido para genes asociados con la

proliferación (BIRC5, CCNB1, CCND1, ESR1 y FOXA1), mientras que el noqueo de ESR1

hubo un encendido de BIRC5. Además, en la sobrexpresión de STAT3, se generaron dos

subpoblaciones representadas en color morado y amarilla (Figura 18 panel F) con un patrón

de encendido parecido al reservorio y otra al invasivo, respectivamente. De esta manera, se

identificaron aquellos genes que al perturbarlos eliminaron alguna subpoblación o generaron

alguna subpoblación novedosa. Las implicaciones biológicas de las perturbaciones se

presentan en la sección siguiente.
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Discusión
Computacionalmente se observa que por medio de dos metodologías diferentes se

obtuvieron tres clusters (previamente identificas en nuestro grupo de trabajo) que fueron

equivalentes a las tres trayectorias reconstruidas, ya sea a través de las proporciones

celulares (Tabla 3) o por el análisis funcional de los genes DE para cada trayectoria (Figura

13). Por medio de las proporciones celulares también fue evidente como hay trayectorias

con mayores proporciones celulares de cada tiempo. Así la trayectoria verde tiene una

mayor proporción de células del día 6 y una menor de células del día 19, cuyo

comportamiento se invierte en la trayectoria celular azul, la cual tiene una mayor proporción

de células del día 19 y una menor de células del día 6. Esto posiblemente muestra como las

células pueden mostrar perfiles de expresión similares a pesar de provenir de tiempos

diferentes. Cabe recalcar que las trayectorias sugieren la idea de que las subpoblaciones se

transforman entre ellos y que posiblemente estén surgiendo de la rama verde, pero en

realidad resulta complicado determinar la direccionalidad porque no tenemos grupos con

muestras de un sólo día, sino una mezcla de distintas subpoblaciones que prevalecen en

los dos tiempos. Es decir, no se observa una transición totalmente dependiente del tiempo.

Quizás estos cambios en proporciones sean una respuesta a los cambios del

microambiente en el interior del esferoide y a las necesidades funcionales.

Interesantemente, se puede pensar que existe una memoria en términos de funcionalidad

que fuertemente influye en el desarrollo tumoral, donde a pesar de que hubo una evolución

temporal, existen células que presentan perfiles de condiciones pasadas, por ejemplo;

acotándonos a las células de la trayectoria verde (Figura 10), las del día 19 se están

expresando como las del día 6, ya sea quizás por cuestiones funcionales o de adaptación

tumoral. Podría ser que este comportamiento celular se justifique desde un enfoque de

plasticidad celular que se ha observado en cáncer, donde las células tumorales se

desdiferencian hacia sus progenitoras o bien existe una diferenciación bloqueada para

congelar las células en desarrollo en estados progenitores (Hanahan, 2022).

Con la premisa de que estas subpoblaciones eran diferentes entre sí, al analizar los genes

que se estaban expresando en cada trayectoria celular o subpoblación, se pudo identificar

cuáles eran sus papeles a nivel funcional, por medio de los procesos biológicos

sobre-representados. Para la trayectoria azul se observa la vía de señalización mediada por

citocinas, la quimiotaxis de granulocitos como neutrófilos, agregación de leucocitos, así

como una respuesta de interferón tipo 1 y gamma (Figura 13 panel A). En cáncer estos

procesos del sistema inmune se relacionan con transformaciones tumorales, la
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supervivencia, la invasión y la metástasis (Lee et al., 2014). Como ejemplo, una

sobreexpresión de IL-6 en células MCF7 produjo la transformación hacia un fenotipo

mesenquimal (Sullivan et al., 2009). Así mismo, el IFNγ (interferón gamma) puede facilitar el

inicio del tumor y, posteriormente, promover cambios en el fenotipo de células tumorales a

través de la promoción de microambientes tumorales inmunosupresores (Mojic et al., 2017).

Por otro lado, el gen S100A7, altamente expresado en la trayectoria azul (Figura 11)

aumenta el crecimiento tumoral de mama y la metástasis mediante la activación de vías

proinflamatorias y metastásicas (Nasser et al., 2012). Con toda información se evidencia

que las células de la trayectoria azul se relacionan con procesos invasivos y evasión del

sistema inmune. Para la trayectoria verde (Figura 13 panel B), el enriquecimiento que se

muestra en actividades del ciclo celular como la transición G1/S y hacia mitosis,

segregación de cromátidas en mitosis, así como procesos del DNA, tal como replicación,

metabolismo y reparación del DNA. En las células tumorales se ha descrito que el punto de

chequeo al final de la fase S está desregulado, y que las células alcanzan a pasarlo, aunque

su material genético no esté totalmente duplicado o haya errores contribuyendo a la

inestabilidad genética (Boyer et al., 2016). En cáncer está ampliamente descrito que la

replicación del DNA se asocia a células proliferantes (Mazurek et al., 2012). Además,

obtuvimos genes de divergencia en esta trayectoria (Figura 12) tales como BIRC5 y CCNB1

involucrados en el control de la proliferación celular. Para el caso de BIRC5 se ha reportado

que su expresión es dependiente del ciclo celular y un aumento de la misma se ha visto

reflejada en células de diversos tipos de cáncer incluido el cáncer de mama (Zhang et al.,

2004). Así, lo anterior nos está sugiriendo una subpoblación que está llevando a cabo

constantes divisiones celulares y que es, por tanto, proliferante. Finalmente, para la

trayectoria roja se obtuvieron enriquecimientos funcionales en procesos tanto del sistema

inmune como en la replicación del DNA (Figura 13 panel C). Dicho análisis, manifiesta que

en términos de funcionalidad las células de la trayectoria azul, verde y roja tienen un

fenotipo invasivo/evasión sistema inmune, proliferante y compartido, respectivamente.

Además, dichos procesos biológicos sobre-representados para cada conjunto de genes de

cada una de las subpoblaciones de las trayectorias concuerda de manera general con los

clusters previamente reportados por nuestro grupo de trabajo (Muciño-Olmos,

Vázquez-Jiménez, Avila-Ponce de León, et al., 2020).

Ya que los datos transcriptómicos brindan información de lo que se está expresando, se

decidió reconstruir una red de regulación transcripcional que pudiera describir el

comportamiento del sistema que, en este caso, se conforma de tres subpoblaciones

celulares. Las herramientas bioinformáticas han sido de gran ayuda para el científico, ya
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que brindan la capacidad de trabajar con un gran tamaño de información, así como de

emplear modelos que serían complicados de probar sin una computadora. Los modelos

Booleanos han sido útiles para predecir comportamientos de redes. En nuestro caso, fue

posible obtener la dinámica de la red de regulación para los esferoides tumorales de la línea

celular de cáncer de mama MCF7. De esta manera, obtuvimos tres conjuntos de atractores,

los cuales restablecieron los fenotipos de las tres trayectorias celulares, siendo uno de los

hallazgos más sorprendente. Cabe recalcar que este modelo tiene un gran potencial en

redes de regulación para integrar trabajos experimentales y comprender de mejor manera

sistemas biológicos con mecanismos de regulación complejos, como en cáncer. Sin

embargo, ya que la red es basada en conocimiento que constantemente se está

desarrollando, así como la necesidad de una validación experimental, las redes están

abiertas a ser mejoradas y de esta manera favorecer el entendimiento del comportamiento

del proceso biológico en estudio.

Aunado a esto, fue posible modular las subpoblaciones tumorales de manera in silico por

medio de perturbaciones de tipo noqueo o sobreexpresión. A continuación, discutimos los

resultados obtenidos y sus implicaciones en biología del cáncer. El análisis vertido en este

trabajo fue desarrollado alrededor de los genes ESR1, TP53, CCND1, FOXA1, BRCA1, y

STAT3, todos estos con una evidencia experimental alrededor de su papel en el fenotipo

canceroso.

● ESR1
La terapia hormonal es una de las principales terapias en cáncer de mama de tipo

luminal (receptores positivos a estrógenos y progesterona), siendo uno de los principales

medicamentos el Tamoxifeno. Este medicamento actúa como un agonista parcial por los

receptores de estrógenos, como consecuencia la activación transcripcional de genes que se

relacionan con el crecimiento y proliferación tumoral disminuyen (Farrar & Jacobs, 2021).

Dado lo anterior, en primera instancia se podría deducir que al inhibir totalmente al gen

ESR1, el cual codifica al receptor de estrógenos ERα, ayudaría a disminuir el crecimiento y

proliferación tumoral; sin embargo, lo que se observó de nuestro modelo es que la

heterogeneidad aumenta, se generó una subpoblación más (Figura 18 panel A). No

obstante, al analizar las agrupaciones se identificó un fenómeno antiproliferativo, donde por

un lado el número de atractores disminuyó en cada agrupación comparada con la

proyección sin perturbación y, además, la nueva agrupación parece tener características

menos dañinas al estar expresando menor cantidad de genes asociados a proliferación.

Estas observaciones posiblemente indican que esta inhibición genética está provocando
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una muerte tumoral. En consistencia con este resultado, un estudio en cáncer de mama

reportó que ERα reprimió la respuesta apoptótica que lleva a cabo P53 (Bailey et al., 2012),

por lo que al eliminar la expresión del gen ESR1 probablemente los mecanismos

apoptóticos mediados por P53 estén contribuyendo con este fenómeno.

● TP53
El supresor tumoral P53 está involucrado en distintas funciones celulares como la

apoptosis y control del ciclo celular (Silwal-Pandit et al., 2017). En el caso de TP53 se han

descrito diferentes frecuencias mutacionales que dependen del tipo de cáncer. En el cáncer

de mama, las mutaciones de TP53 están presentes en el 25%-30% de todos los casos, y

estas cifras a su vez dependen del subtipo, siendo el 17% del tipo luminal A; 41% del

luminal B; un 50% en los tumores HER2 y un 88% en carcinomas tipo basal (Bertheau et al.,

2013), es decir, para el caso luminal A, la frecuencia es la más baja. Asimismo, se ha

reportado una expresión wild-type de la proteína P53 en las células de cáncer de mama tipo

luminal, cuyo aumento de su expresión se relaciona con una actividad antiproliferativa en

células MCF7 (Andreani et al., 2010). Consistente con este reporte, en nuestro estudio, al

establecer una sobreexpresión del gen TP53, se observó una disminución de la

heterogeneidad, en la que se eliminó la agrupación del reservorio (grupo rojo) y disminuyó

el número de atractores para la población proliferante y la invasiva (ver Figura 18 panel B).

Es notorio como se puede observar que esta perturbación repercute no sólo en el grupo

proliferante sino también en el invasivo y reservorio, por lo que existe una importancia de

este supresor en la regulación de la heterogeneidad intratumoral mostrada a través de este

modelo.

● CCND1 y FOXA1
Las sobrexpresiones de CCND1 y FOXA1 mostraron resultados parecidos. El gen

CCND1, el cual codifica para la proteína Ciclina D, es un oncogén implicado en la

proliferación celular a través del control del ciclo celular durante la transición de la fase

G1-S. La sobreexpresión de CCND1 está relacionada con varios tipos de cáncer, incluyendo

cáncer de mama (Elsheikh et al., 2008; Valla et al., 2022). La sobreexpresión en nuestro

modelo mostró la generación de otra agrupación de atractores u otra subpoblación (grupo

amarillo), indicando que este gen aumentó la heterogeneidad poblacional (ver Figura 18

panel C). Asimismo, esta nueva subpoblación tiene características más proliferantes al tener

en encendido más genes relacionados con este fenotipo. Interesantemente, este mismo

aumento de encendido de genes involucrados en proliferación se observó en la

subpoblación proliferante del inicio (grupo verde). Un comportamiento similar encontramos
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para el caso de FOXA1, cuya sobreexpresión origina una subpoblación más (Figura 18

panel D) que también expresó genes relacionados con el fenotipo proliferante.

Recientemente, se reportó que la sobreexpresión de este gen se relaciona con una

resistencia terapéutica en cáncer de mama ER positivo, además, al reducir su expresión se

observó una disminución de células tumorales en la formación de un modelo de

mamoesferas (Kumar et al., 2021).

● BRCA1
BRCA1 es un supresor tumoral que está involucrado en diferentes mecanismos

como la reparación del DNA dañado. Para el caso de BRCA1, se observó que cuando se

abatía la expresión de este gen, el conjunto de atractores descrito como reservorio se

eliminaba, mientras que el conjunto de atractores invasivo y proliferante permanecían

(Figura 18 panel E). Lo que planteamos es que los atractores del reservorio se

transformaron ya sea a un fenotipo invasivo o a uno proliferante. Recientemente, se ha

empezado a describir una plasticidad celular en cáncer, la cual se asocia con la adquisición

de diferentes firmas transcripcionales y, consecuentemente, otros fenotipos. Por ejemplo, se

ha demostrado que las células cancerosas senescentes, las cuales entran en un estado

irreversible, son capaces de salir de ese estado y contribuir con la señalización proliferativa,

así como de evitar la apoptosis, inducir la angiogénesis, estimular la invasión y la

metástasis, y suprimir la inmunidad tumoral (De Blander et al., 2021; Hanahan, 2022).

● STAT3
STAT3 juega un papel importante en la inflamación. En cáncer se ha visto implicado

en la inflamación inicial del tumor, así como en regulación de la expresión de una serie de

genes que están involucrados en la agresividad del cáncer a través de la invasividad y

metástasis, incluido el cáncer mama (Lo et al., 2007). La sobreexpresión de STAT3 generó

la formación de dos nuevas subpoblaciones (morada y amarilla), como se muestra en la

Figura 18 panel F. La subpoblación en morado mostró un patrón de encendido de genes

parecida a la subpoblación invasiva inicial, mientras que la subpoblación en amarillo refleja

patrones más parecidos a la subpoblación de reservorio. Por lo que estos resultados indican

un aumento en la heterogeneidad que se vincula con un fenotipo con capacidades menos

proliferativas, pero con mayor afinidad a realizar metástasis.

Si bien un aumento de la heterogeneidad intratumoral se ha asociado con un peor

pronóstico de la enfermedad del cáncer, consideramos que es necesario contemplar el

panorama completo del nicho tumoral. En nuestro análisis se muestra que el noqueo de
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ESR1 genera una subpoblación más; sin embargo, la perturbación provoca una muerte

tumoral de acuerdo con nuestras predicciones. Por otro lado, las perturbaciones de TP53 y

BRCA1 provocan que dos subpoblaciones se conserven, mientras que para las

perturbaciones de ESR1, CCND1, FOXA1 y STAT3 surgen subpoblaciones nuevas. Dicho

comportamiento puede explicarse por medio de la reconstrucción de la red y las reglas

Booleanas planteadas; no obstante, es importante mencionar que el sistema es complejo y

los mecanismos que lo regulan no son intuitivos, por lo que se requerirán de estudios

posteriores que profundicen en esto. Cabe destacar, que se obtuvieron perturbaciones en

estos nodos con una inherencia en la dinámica de la red, provocando cambios en las

subpoblaciones, por lo que la aplicación de modelos, como el Booleano utilizado en este

proyecto, son de gran utilidad para generar hipótesis y enfocar el estudio hacia lo más

significativo.

Finalmente, entre las limitaciones de este proyecto están las siguientes: 1) se podría pensar

que en las trayectorias celulares se tiene una dinámica temporal fiel; sin embargo, lo que

observamos es un orden celular, de ahí el término pseudotiempo, 2) el modelo Booleano

contempla estados binarios 1 ó 0; empero, biológicamente lo que se realiza con más

frecuencia son abatimientos en la expresión sin llegar a un noqueo. Además, no se

contemplan mecanismos como el procesamiento del RNAm o el post-procesamiento de la

proteína, se asume que los genes se expresan o inhiben totalmente, 3) el estudio del

microambiente tumoral ha mostrado cada vez más implicaciones en el desarrollo del cáncer.

Aunque en este trabajo no se tomaron en cuenta variables como la interacción con otras

células, por ejemplo, células del sistema inmune, con este modelo es posible agregar

elementos de interés que permitan darnos información del nicho tumoral a través de una

simulación más parecida a lo que ocurre de manera in vivo.
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Conclusión
La dinámica de la red de regulación propuesta para los esferoides caracteriza a tres

conjuntos de atractores cuyos estados de encendido/apagado se vinculan con los fenotipos:

proliferante, invasivo y reservorio.

En este trabajo hemos reconstruido por primera vez una red de regulación transcripcional

que es capaz de reproducir los fenotipos observados en un modelo de MCF7 de cáncer de

mama. Al hacer perturbaciones in silico sobre esta red de regulación fue posible identificar

genes que potencialmente pueden alterar la heterogeneidad intratumoral de los MCTS de

MCF7. De forma concreta se encontró que:

● Al noquear la expresión de BRCA1 o sobreexpresar TP53 se observó una

disminución de la heterogeneidad.

● Al noquear la expresión de ESR1 o sobreexpresar la expresión de CCND1, FOXA1 o

STAT3 se pudo observar un aumento de la heterogeneidad.

Los resultados en este trabajo nos permiten proponer y sustentar que la formación de la red

de regulación descrita en este estudio es una aproximación poderosa y simple para

describir la formación de las subpoblaciones evidenciadas experimentalmente con datos de

scRNA-seq. La estrategia de investigación utilizada aquí constituye un andamiaje

computacional capaz de diseñar posibles estrategias experimentales para explorar la

heterogeneidad en líneas celulares de cáncer y descubrir los elementos de control mediante

la inducción o represión de algunos genes que la integran. Finalmente, consideramos que

esta red es una aportación original que plantea, bajo una plataforma in silico, construir

hipótesis y diseñar experimentos alrededor del problema de heterogeneidad del cáncer en

la línea celular de MCF7.
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Perspectivas
La heterogeneidad intratumoral es claramente una de las líneas de trabajo que debemos de

seguir estudiando para poder entender el cáncer. En este trabajo nosotros sugerimos un

modelo computacional para poder analizar la relación entre los perfiles de transcripción y los

fenotipos asociados a la heterogeneidad en un sistema in vitro de la línea celular MCF7

cultivadas en MCTS. El pipeline que se construyó en esta tesis será de gran utilidad para

esclarecer patrones de regulación de la heterogeneidad que permitan proponer un

tratamiento más preciso, y guiar posibles estrategias en tratamientos personalizados. De

manera relevante, estas perturbaciones servirán para predecir respuestas y establecer una

terapia blanco o una combinación de éstas. Para esto último, se podrían simular mutaciones

simultáneas para determinar el efecto de las perturbaciones en paralelo en el fenotipo de las

subpoblaciones intratumorales. Además, la importancia de esta aproximación in silico tiene

la ventaja de postular hipótesis que pueden ser verificadas experimentalmente. Así, de

acuerdo con las inferencias de la modulación de la heterogeneidad por medio del modelo

Booleano, la validación experimental in vitro de los mecanismos regulatorios que se

plantean en este proyecto serán útiles. Para demostrar las hipótesis, las sobreexpresiones o

abatimientos de la expresión de los genes se podrían llevar a cabo experimentalmente con

métodos con CRISPR para la edición de genes, RNAs de interferencia o la construcción de

vectores. Posteriormente, verificar los efectos que estos ensayos puedan tener en las

células.

Aunado a las perturbaciones in silico realizadas en este trabajo, llama la atención el

comportamiento de dos genes BTG2 y CREB1. Por un lado, BTG2 tiene un papel

antiproliferante. Cuando se realizó el abatimiento de su expresión, se esperaba que las

subpoblaciones aumentaran; sin embargo, lo que se observó fue que la subpoblación

reservorio se eliminó, mientras que se redujeron los atractores en la invasiva y proliferante.

Por otra parte, CREB1 se ha visto implicado en la expresión positiva de distintos genes

involucrados en el crecimiento de células de cáncer de mama. Cuando se abatió su

expresión se generó otra subpoblación que se asemejó a la proliferante y que parece está

tendiendo a tener también un fenotipo invasivo. Además, cuando se realizó la

sobreexpresión de CREB1, las subpoblaciones de reservorio y proliferante se erradicaron,

quedando en el sistema la invasiva y surgiendo una nueva. Estos resultados contraintuitivos

apuntan a que el sistema no se comporta de manera lineal, sino que es un sistema

complejo. Debido a esto se requiere seguir explorando las reglas booleanas planteadas en

este proyecto, o bien de otros mecanismos de regulación que no se incluyeron en la
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reconstrucción de la red de regulación. Ambos aspectos quedan como perspectivas de este

trabajo.

En términos de otros mecanismos de regulación que pudieran considerarse para extender la

red propuesta, la regulación transcripcional se ha extendido a otros estudios enfocados en

la epigenética. Desde el punto de vista molecular, los cambios en la apertura o cierre de la

cromatina, que se traducen con una expresión o represión de los genes, ya sea por

modificaciones postraduccionales de las histonas, la metilación del DNA, RNAs no

codificantes, remodeladores de cromatina, entre otros, han contribuido al entendimiento de

la regulación transcripcional. Esta regulación además de asociarse con la variabilidad

celular, recientemente se ha vinculado con la heterogeneidad celular intratumoral, donde los

patrones de expresión dependen del paisaje epigenético celular, el cual tiende a ser

dinámico. Lo anterior pone de manifiesto que los reguladores epigenéticos cada vez toman

más fuerza y alcance en el entendimiento de la heterogeneidad en cáncer, por lo que

resultaría interesante enfocarse y elucidar mecanismos que contribuyan a la generación de

nuevos blancos terapéuticos epigenéticos usados para disminuir la heterogeneidad

intratumoral.

Finalmente, ya que el modelo Booleano contempla estados discretos de activación o

inhibición de la expresión, queda la perspectiva de extender este modelo a un sistema

continuo. Con esta implementación se podrían tomar en cuenta distintos niveles de

expresión de un gen, es decir se ahondaría en una dinámica cuantitativa. No obstante,

aunque se contemplaría en detalle los mecanismos moleculares, tales como velocidades

cinéticas precisas para cada reacción bioquímica, es importante mencionar que para

muchos sistemas biológicos no siempre se cuenta con toda la información. La construcción

de los modelos continuos, y sus implicaciones biológicas en el cáncer de mama queda

como perspectiva de este trabajo de tesis.
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Material suplementario

Figura S1. Reconstrucción de trayectorias variando el punto de inicio. Para el panel A las trayectorias
inician desde la raíz S1, en el panel B las trayectorias inician desde la raíz S0 y en el panel C desde
la raíz S2. Cada punto representa una célula, en azul las células del día 6 (D6) y en naranja las
células del día 19 (D19).
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A)

B)

Figura S2. Top 15 de genes de divergencia obtenidos con STREAM. En el panel A se observan los
genes diferencialmente expresados (DE) entre la trayectoria azul vs la trayectoria roja. En el panel B
se muestran los genes DE entre la trayectoria roja vs la trayectoria verde. Los genes expresados al
alta se denotan en color rojo y los genes expresados a la baja en color azul. En este caso sólo se
muestra el top 15. Los genes con un z-score > 2 y un p-value < 0.01 se consideraron genes
diferencialmente expresados.
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Tabla S1. Archivo txt utilizado en BoolNet donde se muestran las reglas lógicas utilizadas para la

modelación.

targets, factors
AURKA, (CREB1 & ESR1) | (FOXM1)
BIRC5, (CREB1 & ESR1) | (! BRCA1)
BRCA1, (BTG2 & NFE2L2 & ! TP53)
BTG2, BTG2
CCNB1, (CREB1 & ESR1) | (! BRCA1)
CCND1, (GATA3 | ! PTTG1)
CREB1, CREB1
ESR1, (ESR1 & GATA3) | (TP53)
FOXA1, any(GATA3, BRCA1, ! TWIST1)
FOXM1, (FOXM1 & AURKA) | (! TP53)
GATA3, (GATA3 & ESR1)
IL20, (GATA3 & ESR1 & ! FOXA1)
MKI67, (CREB1 & ESR1)
MYC, FOXM1
NFE2L2, BRCA1
PTTG1, PTTG1
STAT3, STAT3
STAT1, STAT3
SNAIL, (PTTG1 | MYC)
SOD2, (BTG2 & NFE2L2)
S1007, (! BRCA1)
TP53, TP53
TWIST1, STAT3
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